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Introduction

La syntheése binaurale permet de reproduire des scénessmpatialisées en 3 di-
mensions a partir d’'un casque d’écoute. Les applicatioasiples touchent des domaines
tels que les télécommunications, la réalité virtuelle dmdine militaire et le "design" so-
nore.

La connaissance des mécanismes mis en jeu dans la localisatilitive a permis
I'élaboration des techniques de synthése binaurale. Daesituation d’écoute réelle :
lorsqu’une onde sonore incidente se propage jusqu’au typglee est diffractée par le
corps de l'auditeur, en particulier par sa téte et son tdrseson incident arrive alors
aux tympans transformé, livrant ainsi au systeme audisifiddices caractéristiques de sa
position. Pour chaque incidence, ces transformationsgpe@re capturées, etimplémen-
tées sous forme de filtres audionumériques, qualifiés de-Retated Transfer Functions
(HRTF). Ces filtres constituent des empreintes spatialema@ppliquera au canal mono-
phonique a spatialiser.

Ces techniques suscitent un grand intérét du fait qu’edlgg@posent de restituer aux
tympans de l'auditeur le champ sonore qu’il aurait percusdame situation d’écoute
réelle. Cependant elles présentent certaines difficulb@s pne utilisation "grand pu-
blic". Ces difficultés résident essentiellement dans ladeur des traitements audio-
numériques, et la variabilité des HRTF en fonction de Ividii. En effet, la perception
d’'une scene sonore spatialisée avec les HRTF d’'un indivediégrade considérablement
pour un individu différent de celui-ci. Une conséquencedctide cette dépendance indi-
viduelle est que les systemes de reproduction sonore 334nti les techniques de syn-
thése binaurale) a usage "grand public" nécessitent u gx@mbre de mesures d’'HRTF
(au moins 1000) a effectuer par individu. L'étude dével@gdéns ce rapport s’inscrit
dans un objectif d’individualisation de la synthese bimdeuDes solutions aux problemes
qui viennent d’étre évoqués seront eétudiées. Celles-ppsigent sur 'analyse statistique
d’'une base de donnee HRTF.



Présentation des unités de
Recherche et Developpement TSI
et SSTP

Ce stage s’est déroulé dans I'entreprise France TelecolmeRd® et Développement
au centre de Lannion.

L'étude présentée dans ce rapport s’est effectuée en pageantre deux unités de
Recherche et Développement, I'unité Speech, Sound temtiesland processing (SSTP),
maitrise d’ouvrage du projet, et 'unité Traitement Stidise de I'Information (TSI) la
maitrise d’oeuvre. Nous présenterons ici les objectifegtlctivités de chaque service.

Maitrise d’ouvrage

La maitrise d’ouvrage du projet est la section Speech and&dechnologies and Pro-
cessing.
Les activités de SSTP sont principalement la synthése @ptalcodage de la voie, la
reconnaissance vocale et I'acoustique.
La section acoustique est spécialisée dans la créatiomitbenements acoustiques vir-
tuels utilisant des procedeés de spatialisation tridinemnselle.
Les différents modes de spatialisation 3D étudiés et impiéés sont I'holophonie, le
rendu ambisonic et la synthese binaurale.

Maitrise d’oeuvre du projet

L'unité de Recherche et Développement TSI (TraitemenisSigie de I'Information)
est chargée d’étudier, de proposer et de développer de lhesirethodes destinées aux
services et aux réseaux de FranceTelecom, basées pramgraisur des techniques d’ap-
prentissage statistiques.
Ses domaines d’activité comportent en particulier la [@iéwi de séries temporelles pour
le trafic et les réseaux de communications, le traitemenbdeaéks et le data mining.
Des connaissances a la pointe de la recherche dans le dotesisgatistiques et de I'ap-
prentissage statistique ont permis d’offrir les compé&tenwecessaires a la réalisation du
projet.

Vincent Lemaire (TSI), Rozenn Nicol et Sylvain Busson (Spdi assuré I'encadre-
ment de ce stage.



Chapitre 1

L’évolution du systeme de
prédiction d’'une base de donnée
dHRTF

Ce premier chapitre a pour but d’apporter les notions négessa la compréhen-
sion des travaux réalisés lors de ce stage. On y présenteoatexte, les enjeux et la
problématique de celui-ci.

1.1 Introduction : vers un systeme de reproduction so-
nore 3D a usage "grand public”

La synthése binauralepermet de recréer une scéne sonore en 3 dimensions a partir
d’'un casque d’écoute. Les systemes de spatialisation sawvent leurs existences a
une meilleur compréhension des mécanismes mis en jeu lopsodessus perceptif de
localisation des sources sonores. L'étude de ces mécag)idiea que complexe, a per-
mis de mettre en évidence plusieurs indices jouant un rd@isidérable dans le processus
perceptif de localisation. Les premiers indices de loatili qui ont été découverts sont
appelés indices binauraux car ils n’existent qu’en préseleadeux capteurs sonores. Ces
indices sont :

— I'lLD (Interaural Level Difference) : Indice basé sur la différence d’intensité
entre un signal sonore arrivant a notre oreille la plus egpa la source (I'oreille
ipsélatérale) et I'oreille opposée (I'oreille contrataié).

— I'I'TD (Interaural Time Difference) : Indice basé sur la différence de temps d’ar-
rivée d’'un son entre nos deux oreilles.

Ces deux indices constituent la "Duplex Theorie" de RayleMalheureusement, la
symétrie de notre téte pose plusieurs problemes, notancekntappelé cone de confu-
sion : certaines positions spatiales possédent le mémdectip, ITD (voir la figure
1.1).



Pour lever 'ambiguité sur la localisation de sources ses@ituées dans cette zone de

Cene de confision

FIG. 1.1 —Le cbne de confusion : tous les points pris sur un cappartenant a la surface
de ce cléne ont des ITD et ILD confondus.

confusion, il existe un troisieme indice qualifié d’'indicenaural (il ne nécessite qu’un
seul capteur). Il s’agit d'un indicepectral qui caractérise le filtrage du signal sonore
par notre morphologie. On définit ce filtrage par les fondide transferts de la téte :
les HRTF (Head Related Transfer Function). Les HRTF décrivent les modifications
du signal causées par l'oreille externe (le pavillon), leséo les épaules et la téte entre
son émission et son arrivée a I'entrée du canal auditif. @mriesure dans une chambre
anéchoique en placant des micros a I'entrée du canal addikifuditeur (téte artificielle
ou non) et en faisant varier la position de la source sonareig@nal impulsionnel large
bande 20-20khz) autour de la téte de l'auditeur (voir figuB).1 a connaissance du si-
gnal émis et du signal d’arrivée permet d’obtenir la fonetie transfert.

FIG. 1.2 — Position des points de mesures utilisés par le CIPEDtE Image Processing
and Integrated Computing) : Les croix représentent legmdifftes positions qu’occupent
les Haut-Parleurs du dispositif de mesure d’HRTF.

1.1.1 La problématique du projet

Les HRTF caractérisent la position spatiale de la sourcersatmettrice. Ainsi, pour
donner I'impression a un auditeur qu’un signal sonore @noivd’'une position spatiale
particuliere (reperée par une azinguéet une €lévatior), on convolue ce signal mono-
phonique par les HRIR (HRTF exprimée dans le domaine tenjpies oreilles droite et



gauche mesurées en cette position. En envoyant ce nougel ginsi "spatialisé" dans
un casque d’écoute, I'auditeur, recevra directement darelle interne une image arti-
ficielle du signal qu’elle aurait recue si une véritable sewonore placée ef,f) avait
émit un son (voir figure 1.3). Son systéme cognitif interprétalors ce signal artificiel
comme provenant d’'une source sonore situééef).(

synthése binaurale cotecion des dcouteurs

=|filtre: gauche filtre gauche
sigraal mano il il ®
filtre d oit ] filtre dr oit |_

direct on base de donhées
binaurale (HRTF]

:

o
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FIG. 1.3 — Principe de restitution binaurale a partir d’un ergtegment

Mais cette utilisation de I'indice spectral ne se fait passsdifficultés. Celles-ci sont
ddes a la nature mémes des HRTF :

— Leur dépendance spatiale implique que pour reproduirkitefjolelement possible
une scéene contenant des sons venant de n'importe ou dgpesdées| faut mesurer
un maximum d’HRTF tout autour de la téte de I'auditeur. Neyaou mesurer les
HRTF en tous les points d’'une sphére (cas idéal) autour d&dadtun sujet, on
procede a un échantillonnage spatiale des mesures. Le aattRTF a mesurer
reste cependant conséquent.

Le Center Image Processing and Integrated Computing (CJP0J) considere
gu’'avec 1250 mesures d’'HRTF par individu, on a une tres baoéselution spa-
tiale.

— L'autre inconvénient de I'utilisation des HRTF est quaslisont individuelles. En
effet, que ce soit au niveau de notre pavillon, de nos épaulete notre torse, les
morphologies changent assez pour modifier de maniére coabieé le filtrage des
signaux sonores.

La somme de ces deux propriétés des HRTF constitue un Vérdhbtacle a la réalisation
d’un systéme de spatialisation pour le "grand public". Hatetin tel systéme demande-
rait a 'utilisateur final de mesurer ses 1250 HRTF, or, li@g@ment et le temps nécessaire
(plus de deux heures de mesures) rend cette pratique sabbdi Et le fait d’utiliser des
HRTF génériques, autrement dit, d’'utiliser des HRTF messigtir un individu différent
de celui qui écoutera la scéne sonore reconstituée via guieasltere considérablement
la qualité de la spatialisation. Cela se traduit par uneep@externalisation des sources
sonores ainsi que par une confusion avant/arriere a I'écwtasqudJne solution se-
rait alors de trouver un moyen d’obtenir les HRTF d’un indivi du sans devoir pour
autant les mesurer, ie, trouver un moyen d’individualiser s HRTF. L'idée de modé-
liser des HRTF trouve ici tous son sens.



1.1.2 L'état de 'art des techniques d’individualisation des HRTF

On retrouve dans la littérature plusieurs approches palividualiser les HRTF, les
plus couramment utilisées figurent parmi celles présermiedsssous :

— Sélection d’'un jeu d’HRTF au sein d’'une base de donnéestegar écoute in-
teractive (voir [16]). Dans cette approche, on dispose d'une base dedls de
plusieurs jeux d’HRTF correspondant a difféerents groupesigidus dont les fa-
cultés de localisation auditive sont similaires. Le jeu /HF qui sera asscoié a
'auditeur est sélectionné a partir de tests de localirasiar plusieurs positions
spatiales. Le risque est de choisir un jeu d’'HRTF qui estipeate celui de I'audi-
teur pour certaines positions spatiales (celles testéék)igné pour d’autres. C’est
une approche simple a mettre en oeuvre, mais elle offre désrp@ances percep-
tives réduites.

— Sélection dans une base de données en fonction d’'un criggpeockimité morpho-
logique(Zoltkin,Al [25]). Cette approche joue sur la proximité mbologique du
sujet dont on doit individualiser les HRTF, avec un sujetalbdse. Cette méthode
est également simple a mettre en place, mais elle nécesstbase de données
importante d’'HRTF, couplées a des mesures anthropomésiqu

— Modéle de signal des HRT@iddlebrooks [15]). Cette méthode consiste a syn-
thétiser le module d’un jeu d’HRTF d’un sujet, a partir d'wujd’HRTF connu,
en effectuant des opérations de dilatation/compressio@ré&bion de warping) sur
I'échelle des fréquences.

— Modéle basé sur une décomposition linéaire d’'HRTrarlile, Jin, Leong [12]).
Cette approche utilise une ACP (analyse en composantesgaies) qui permet
de constater que seul un petit nombre des coefficients abpermet de décrire les
variations des grandeurs anthropomeétriques. L'objeci#l fest d’obtenir les coef-
ficients acoustiques qui permettront de reconstituer urdjeliRTF "adapté” a un
sujet donné, a partir des mesures d’un nombre réduit de garegnanthropomé-
triques. Cette technologie fait I'objet d’'un brevet déposé

— Méthodes basées sur I'interpolation d’'HRTEette méthode utilise un algorithme
de Clustering qui permet de réduire le nombre de mesuresTdHRréaliser sur
l'auditeur. Ensuite, une interpolation (linéaire ou nos) effectuée pour recons-
truire ses HRTF manquantes. Fahn et Lo [6] utilisent I'alipone LBG- pour
la phase de clustering et effectue une interpolation Ineépour reconstruire le
jeu complet d’HRTF d’un individu. Cependant d’autres mékb® d’'interpolations
comme I'’ACF ou les réseaux de neurones (Nishino [18]) sont utiliséesmyg]
utilise un algorithme génétique pour approximer les HRTF.

Lalgorithme de Linde, Buzo et Gray
2Analyse en Composantes Principales



L'équipe en charge du projet a quant a elle choisit une démegucoche de celle ba-
sée sur l'interpolation d’HRTF. Le but commun entre notrpraphe et celle de Fahn est
de répondre a la problématique suivante : "Est-il possibleahstruire un modeéle per-
mettant d’obtenir, a partir de certains parametres, cersamesures,..., les HRTF d’'un
individu ?". Les recherches effectuées I'année derniérdéeggaunités R&D TSI et SSTP
ont montrés qu’en faisant apprendre a des outils d'apmsade statistique, une base de
donnée d’HRTF, on pouvait explorer cette voie. Mais avaahdlire plus sur la techno-
logie développée, nous allons justement décrire dans teesalivante la base de donnée
gue nous avons utilisé.

1.2 Données et Notations

Nous présentons icila base de donnée d’'HRTF que nous avtiss piour réaliser nos
études statistiques ainsi que les notations utiliséesldammrties et chapitres suivants.

1.2.1 Origine des Données

Plusieurs campagnes de mesures d’'HRTF ont été menées netdaman 'IRCAMS,
le MIT# et le CIPIC. Le processus de mesures étant trés codteux en temps etien équ
pement, nous avons exploité une base de donnée d’'HRTF pabl@n s’est basé sur la
campagne du CIPIC dont les mesures décrivent les HRTF p&ilr d&sitions spatiales.

Coordonnées spatiales des mesures

Les 1250 positions spatiales sont définis avec I'azindughl’élevationg du systéme
de coordonnées dit polaire interaurale (voir la figure 1uitjise la base CIPIC. Dans
tout ce qui suit, on noterdl RT'F) 9.4, 'HRTF de l'individu A mesurée a la position
(0, ¢). On noteraH RTF{ et HRTFE, les HRTF mesurées respectivement sur l'oreille
gauche et droite pour un individuet une position quelconque. On manipule dans cette
étude uniquement les HRTF de l'oreille gauche.

Cette base de donnée possede les 1250 HRTF de 45 indivichisi@lax tétes artifi-
ciels), soit 56250 HRTF en tout. Les points de mesures dulCtit été uniformément
répartis par pas de 5.625(= 360/64) de -45° a 230.625° en élévation, et pour les
valeurs -80°, -65°, -55° puis tous les B de -45° a 45° et enfin pour les valeurs 55
65° et 80° en azimuth (voir [10]).

Spécification des HRTF

Il est important de séparer les informations spectralesreporelles contenues dans
les HRTF. Or, comme une HRTF peut étre considérer comme umddiusal et stable, on

3Institut de Recherche et Coordination Acoustique/Musique
4Massachusett Institute of Technology
SCenter Image Processing and Integrated Computing



FIG. 1.4 — Systeme polaire interaural.

peut la décomposer en un produit de filtre a phase miniifyg);, (contenant les informa-

tions fréquentielles) et d’un filtre passe-tdi; (contenant les informations temporelles).
HRTF* = HE , «HL, (1.1)
HRTF® =HE , « H (1.2)

Whitman et Kistler [23] ont montré que I'on peut modélises tmmposantes passe-tout
par des retards purs, indépendants de la fréquence. Omidatisi :

ITD=H}), - H} (1.3)

L'amplitude|H,,,,1| et la phase,,, d’un filtre a phase minimale sont reliés par la trans-
formée de Hilbert :
Gmph = Im(Hilbert(—log(|Hpmpnl))); (1.4)

Une paire d’HRTF s’écrit donc :

HRTF(f) = exp® TP |HE ()] % exp?Prwn () (1.5)
- R
HRTFR(f) = |HJE,,(f)] * exp? Pmpn () (1.6)

Pour notre étude, on s’intéresse seulement au madllg| de la composante a phase
minimale. Par abus de langage, nous appellerons a partingéenant ce module HRTF.

L'échelle des fréquences des HRTF est échantillonnée ufréuences linéairement
espacées de OHz a 22.05kHz. On utilise l'indigmur désigner le n-ieme bin fréquentiel
(7 varie de 1 a 100). Finalement, on définit 'THRTF (ie, son medldlune personne pour

une position spatiale d’azimuthet d’élévationy par le vecteur :

10



HA767¢) = HA793¢(7/) (1'7)

H 9,4(100)

Dans les chapitres suivant, on désigneraﬁﬂ%’k I'HRTF estimée par nos modeles,
celle-ci approxime I'HRTF reellédy  ».

Prétraitements

Plusieurs prétraitements des HRTF peuvent étre réalisds. Wtilité est d’éliminer
des HRTF, alors exprimées dans un format quelconque, ladpaformation superflue
(ie, ne jouant aucun réle dans la localisation auditive)n Affietudier I'influence de ces
prétraitements sur les performances de nos outils d’apipsage statistique (voir la dis-
cussion concernant I'importance du choix de prétraiterdanst la partie suivante), nous
avons testé deux prétraitements :

— Modification de I'échelle des amplitudes

Lorsque l'on travaille sur des données audio, on préfélesertiune échelle des
amplitudes logarithmique plus proche de notre perceptimfiti#ze qu’une échelle
linéaire. Pour éviter que la conversion en base logarithmégs amplitudes ait une
borne inférieure qui tend versoo lorsque 'amplitude linéaire est égal® zon fixe

la borne inférieure des amplitudes-&0d B en échelle logarithmique (qui équivaut
a10~3 en échelle d’amplitude linéaire). Finalement, on transf®te vecteur d’en-
trée comme suit :

201ogo(max(H)y g.5(1),1073))

H§707 6= 201log,(max(Hy p.4(i),1073)) (1.8)

201og;(max(Hj 9.5(100),1073))

— L'égalisation des données "champs diffus” et le lissage sptale.

On désigne par champ diffus le champ constitué d’'ondes pldéeorellées pro-
venant d’incidences uniformément distribuées autour depteur. Le but d’'une
égalisation champs diffus est d’obtenir un champ moyen palever des caracté-
ristiques spectrales qui ne sont pas dues a la direction.dBnaes filtres : DTF

(Directionnal Transfer Function). L'égalisation chamful élimine les artefacts
de mesures indépendants de la direction et réduit de fagoifisative les diffé-

rences entre les sessions de mesures entre individus.

11



Pour égaliser nos données, nous avons utilisé la méthodelcld proposée par
Larcher [11]. Le lissage spectrale (voir figures 1.5 et 1.@téarealisé avec une
méthode de la toolbox binaural de 'IRCAM.

HRTF égalisées champ diffus et lissées (module)
T T

HRTF brutes (modules) 20

-50
10 10 Hz

FIG. 1.5 — HRTF Brutes (modules) : FIG. 1.6 — HRTF égalisées champ diffus
pour une élévation nul et des azimuts et lissées : pour une élévation nul et des
qui varient entre -80 et -15°. L'axe azimuts qui varient entre -80et -15°.

des abscisses représente les fréquences L'axe des abscisses représente les fré-

en Hz, les ordonnées présente le gainen  quences en Hz, les ordonnees présente
dB. le gain en dB

1.2.2 Découpage des données

Les outils d'apprentissage statistique que nous allorseptér dans les chapitres sui-
vant (voir section 3.2 et chapitre 4) vont nous permettratdégre les informations perti-
nentes que contient la base de données CIPIC.

Dans leur processus d’apprentissage, ceux-ci consttuiserreprésentation a partir d’'un
nombre fini d’exemples, 'ensemble d’apprentissage. Cegpet) le plus important est
gu’ils arrivent a généraliser cette représentation suewles données, y compris celles
n'appartenant pas a I'ensemble d’'apprentissage. Une neatti@valuer cette faculté de
généralisation (encore appelée "erreur" de généraligationsiste a évaluer les perfor-
mances de ces outils sur des données représentatives dénpeaton apprises. La dif-
férence entre I'erreur d’apprentissage et I'erreur de g@isation représente une mesure
de la qualité de I'apprentissage effectué.

Les méthodes qui évaluent I'erreur de généralisation skadguie toutes basées sur
la partition de I'ensemble des données qu’on posséde erepfassous-ensembles. Par
exemple un ensemble utilisé pour I'apprentissage et ure qndur la validation. L'en-
semble de validation est utilisé pour contrbler et mesuaegdnéralisation des outils
d’apprentissage statistique. Ces deux ensemble servétgiddner I'architecture la plus
appropriée pour le probleme a traiter : pour différentehitectures (par exemple, le
nombre de couches et neurones cachés d'un réseau de neomor@)trole I'erreur de
validation et on choisit I'architecture pour laguelle edlg minimale. Une des techniques
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suivant cette méthodologie consiste a réserver un troesemsemble de données appelé
ensemble de test, pour tester le réseau sur des donnéeonujamais été utilisées ni
pour I'apprentissage ni pour la validation.

Notre choix s’est porté sur cette méthode du partage dediehke des exemples en trois
ensembles (apprentissage, validation, test) citée cudesar nous préférons ne jamais
"apprendre” les exemples de I'ensemble de validation. @&sénsembles ont les cardi-
nalités suivantes :

— I'ensemble d’Apprentissage naféy,,, : il contient les HRTF de 18 individus, soit

22500 HRTF.

— I'ensemble de Validation not®,; : il contient les HRTF de 8 individus, soit 10000
HRTF.

— I'ensemble de Test notBr..; : il contient les HRTF de 8 individus, soit 10000
HRTF.

1.3 But et problématique de I'étude 2005

1.3.1 Etatdes travaux des unités R&D SUSI et SSTP dans le doimna

L'approche proposeée par I'unité R&D SUSI et SSTP conc¢oiugusysteme indivi-
dualisant des HRTF consiste a construire un modele pemetiabtenir, & partir d'un
nombre restreint I’HRTF d’un individu, 'ensemble de sesTiHRSachant qu’un tel mo-
dele doit étre utilisable quelque soit I'individu.

Les travaux de I'étude 2004 (voir [7]) ont montré qu’en sint des outils d’appren-
tissage statistique, il serait possible d’arriver a meditniegpoint un jour un tel systeme.
L'étude effectuée résolvait les deux sous-problémes stgva

1. Trouver le nombre et la localisation des HRTF suffisantes mai nécessaires a
la reconstruction de 'ensemble des HRTF
On appelera dans tout ce qui suit ces HRTF : les HRTF "repraises”. Cette tache
a été réalisée en utilisant une technique de clusteringneguouper les HRTF par
similarité frequentielles.
Pour élire les HRTF représentantes, I'algorithme de ctirgjautilisé regroupait les
HRTF dansn clusters. Une HRTF "représentante” était ensuite élue poacun
d’eux. Cette étape permettait donc d’obtenipoints de mesures nécessaires et
suffisants aux lieu de 1250. Parmi toutes les techniquetaexes (k-moyennes,
Partition Around Medoids, etc...), ce sont les cartes deokeh qui ont été prefe-
rées. L'avantage de ces cartes réside dans la visualigatiam espace réduit (2D
par exemple) de données de grandes dimensions (ici, lesoh@fiosantes fréquen-
tielles).
En procédant ainsi, on exploite la relation existant ergseproximités spatiales et
spectrales des HRTF pour réduire le nombre de mesures éueifec

Le clustering a été effectué sur les 1250 HRTF d’un seul iddichoisi arbitrai-
rement parmi les 44 de la base. Les HRTF "représentantesiiuds par cette me-
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thode ont ensuite été appliqguées aux autres individus daska tbe donnée. Cela a
permis de vérifier si ces HRTF représentantes pouvaiengétréralisées aux autres
individus de la base.

2. Créer un modéle permettant d’'obtenir I'ensemble des HRTF dun individu a
partir de ses HRTF "représentantes".
Cette phase a été réalisée en utilisant des outils de régrestatistique. Les re-
seaux de neurones de type Multi Layer Perceptron (MLP) @ntlébisis pour leurs
propriétés d’approximation de fonction et de généralisati
Un modele est construit a travers I'apprentissage d’une taslonnée de plusieurs
milliers d’HRTF. Le modéle, lors de son utilisation, reclels HRTF représentative
ainsi que la position de 'HRTF qu'il va prédire.

Les performances d’estimation des HRTF ont été mesuréeslava types d’erreurs :
I erreur de quantification et I'erreur de modélisation L'erreur de quantification corres-
pond a I'erreur commise lorsque I'on approxime une HRTF parldRTF représentante.
Cette erreur permet de répondre a la question : Quelle estltecommise lorsque I'on
utilise un nombre d’'HRTF mesurées par individu inférieu2&80?
L'erreur de modélisation correspond a l'erreur commissdae I'on approxime une HRTF
a l'aide d’'un modéle construit sur une base de donnée d’'HRIEomparaison de la va-
leur de ces deux types d’erreur doit permettre d’évaludiidacité de notre méthode de
modélisation des HRTF.

Afin de mesurer l'intérét de cette démarche de sélection elg®sentants, il a été
compare l'erreur de quantification qu’obtiennent teseprésentants obtenus par la me-
thode de clustering avec celle qu’obtiennentteseprésentants uniformément répartis
dans l'espace. Ces représentants uniforméments répantiisoisis indépendemment
de leur spectre. Ce mode d’élection d’HRTF est la maniéerdus fpiviale de réduire le
nombre d’HRTF. Si les erreurs de quantification et de modlétis calculées pour nos
représentants sont supérieures a celles calculées poaptésentants uniforméments ré-
partis, c’est que notre méthode de clustering est mauvaasméthodologie utilisée pour
obtenir lesn représentants uniformément répartis est présentée dams|@Fuse [7].

1.3.2 Problématique de I'étude 2005

La démarche d’élection utilisée lors de I'étude 2004 a perma réduire I'erreur de
quantification de 10% pour I'individd par rapport a des représentants uniforméments
répartis a la surface de la sphere. Par contre, I'erreunlég@our tous les individus de la
base du CIPIC (44 individus dans cette étude), était pléefaivec les représentants uni-
formément répartis (amélioration de 8%). La figure 1.7 nmanmtttes courbes d’erreur de
quantification/modélisation moyenne en fonction du nont@eeprésentants pour I'en-
semble des individus.

Les deux courbes d’erreur de modélisation montrent qu’déisarit un réseau de neu-
rone MLP pour I'individualisation des HRTF, il est possilke modéliser une HRTF cor-
rectement a partir des HRTF représentatives. Cependace, @ concerne |'origine des
HRTF représentatives, les meilleurs résultats semblembdtenus avec les représentants
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FIG. 1.7 — Resultats 2004 : Les erreurs de modélisation sonfaihles que les erreurs de
quantification. Les représentants uniformément répatissairface de la sphere offrent
de meilleurs erreurs que les représentants calculés parméthode de clustering.

uniforméments répartis a la surface de la sphere.

Les résultats de I'étude 2004 laissent entrevoir les tro@srgps d’amélioration pos-
sible que voici :

1. Les données :
On se place ici en amont de notre systeme. Il s’agirait devendes meilleurs repré-
sentations et prétraitements possibles pour maniputdottination de localisation
contenue dans les HRTF. Les divers possibilités en la neatigr é&té évoqués dans
la partie 1.2.

2. La méthode d’élection des représentants et I'apprentissaggde nos outils statis-
tique :

On agit ici dans le coeur de notre systeme. L'efficacité dedthiode de sélection

des HRTF représentatives utilisée en 2004 souffre d’'unlgnob d’individualisa-

tion des positions des HRTF représentatives. Pour paller grobléme, plusieurs
solutions s’offrent a nous :

— On pourrait effectuer la méme méthode de sélection surdividtu cette fois-ci
mieux choisit. En effet, I'individu\ qui a été utilisé pour élire les HRTF repré-
sentatives n’est peut étre pas le plus représentatif desla. lidn pourrait me-
ner une étude visant a déterminer I'existence d’un individlont les représen-
tants, déterminés via notre méthode d’élection, offritigne meilleure erreur
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de quantification que les représentants uniformémenttiepar

— Il serait encore possible d’effectuer notre méthode d&tefing sutous les indi-
vidus de la baseCela nous permettra peut-étre de trouver des positionRTFH
représentatives valables pour tous les individus de la GHREE.

De plus, nos outils statistiques apprennent par des megdargsilarité au moyen
d’une fonction de codt. On pourrait alors voir s'il est pasid’améliorer I'appren-
tissage de nos outils en utilisant différentes fonctionsalés.

3. Les criteres d'évaluations
On se place ici en aval de notre systeme. L'évaluation defonpesinces de nos
modeles se fait en calculant les erreurs de quantificatiate enodélisation. La
recherche du critére d’évaluation le plus adapté a notrel@nmoe serait une voix a
approfondir.

L'étude 2005 a permis d’explorer ces trois champs d’ingasion.

1.3.3 Plan du rapport

Etude sur la représentation et les prétraitements des HRTF

Une HRTF est couramment décrite par son module et sa phasnadamnt, il existe
d’autres maniéres de représenter les HRTF. Il ya par exdemplari® (HRTF exprimées
dans le domaine temporel) qui contiennent les informatamphase et de module des
HRTF. Cette représentation revient a utiliser un filtre RtBmme modele paramétrique
des HRTF. Cette représentation n’est pas adéquate parekequtilise 200 coefficients
pour représenter une HRTF. Son utilisation par nos modelestdrop colteuse en meé-
moire RAM. Il ya aussi la représentation péle-zeros qui ias déterminer (ie, locali-
ser) lesk poles et zeros d’une HRTF alors considérée comme un filtfe Rétte derniére
représentation est optimale pour la modélisation d’'HRTé#amnoins, la modélisation pa-
ramétrique RIl introduit une distorsion audible dont I'iorfance est inversement propor-
tionnelle aux nombres de coefficients qu’elle utilise paxyprener une HRTF. Des tests
d’écoutes réalisés par l'unité R&D SSTP ont montré qu'ilailfinalement utiliser une
centaine de coefficients pour obtenir un modéle param&dddRTF RII fidéle.

Pour toutes ces raisons, nous avons choisis pour cette deueprésenter les HRTF uni-
quement par leurs modules spectrales.

Par contre, afin d’étudier I'influence des prétraitementdessiperformances de nos
outils d’apprentissage statistique, nous avons effedtisedtapes d’élection de représen-
tants et celle de modélisation sur deux types de donnéedHR&§ brute, puis sur les
HRTF égalisées champs diffus lissé (voir section 1.2.1).

6Head Related Impulse Response
Tfiltre & Réponse Impulsionnelle Finie
8filtre & Réponse Impulsionnelle Infinie
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Une nouvelle méthode d’élection de représentants

Nous avons choisis de tester une nouvelle méthode de sélelets HRTF représenta-
tives. Cette nouvelle méthode consiste a réaliser un cingtsurtous les individus de la
base de donnée CIPICafin d’élire indépendemment de ceux-ci, des positions THR
représentantes offrant une meilleure erreur de quantdicgue les représentants unifor-
mément répartis.

La figure 1.8 décrit I'étude réalisée cette année.

2 ;
SOM [ HRTF rep— positions | — # M mesures
findividus

\ /
Erreur Q

EQsom

b .
Cette annés on fait _ | EQu=EQsom
N

S

N

ez e T N mesures
repartis ——l posifions —

£ indivicus

FIG. 1.8 — Schéma bloc décrivant I'étude réalisée en 2005. Egleesur de quanti-
fication calculée avec les représentants uniformes. Eqsbiegeur de quantification
calculée avec les représentants issus de notre méthodesteritig (utilisant des cartes
auto-organisatrices de Kohonen : SOM).

Choix du critére d’évaluation

Le laboratoire désire améliorer la qualité de ses modélede®techniques de mo-
délisation d’HRTF cherchent a minimiser I'écart entre lecpe de départ et le spectre
modélisé, au sens d’une certaine norme ou critére d’évatuat
En introduisant un critére d’évaluation dans la fonctiorcdét d’un réseau de neurone
qui réalise la modélisation, on espére améliorer les ré@sulCependant, cette opération
impose des contraintes au niveau du choix du critere lui-e9@&haussi au niveau du
choix de la représentation des données. Il faut déja s‘asgue le critere adéquate soit
minimisable. De plus, ce critére impose une représentaaoticuliere des données qu'il
compare. On voit la I'importance du choix du critere, sa déteation orientera les pro-
chaines améliorations qui seront apportées au systemepdmtetion sonore 3D. Plu-
sieurs critéres d’évaluation ont été proposés dans laditiee, et étant donné la place
centrale gu’occupe le choix du critere d’évaluation dassflgures travaux de I'équipe
SSTP/SUSI, une étude était nécessaire pour déterminegcevessortent. La deuxieme
objectif de ce stage a donc été de mener une étude sur leesnt@valuation afin de
répondre aux questions suivantes :

17



1. Quel critére d’évaluation devons nous utiliser pour ée@ahos erreurs de modeéli-
sation ?
2. Quelle est I'influence de ce choix sur notre étude ?

3. llintroduction d’un critére d’évaluation dans les foiocts de colts de nos outils
d’apprentissage statistique permet-elle d’améliorerdssitats ?

4. Quelle représentation et quels prétraitements devrous utiliser pour diminuer
nos erreurs de quantifications ?

Pour tenter de répondre a ces questions, nous allons cantpang@sultats obtenus
en évaluant, a l'aide de différents criteres d’évaluaties erreurs de quantifications des
étapes d’élection pour diverses fonctions de codts.
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Chapitre 2

Critere d’évaluation et
representation des données

2.1 Introduction

Tout laboratoire travaillant sur la modélisation des HRTierche a mesurer les per-
formances de ses modeéles au moyen de criteres d’évalultom.rappel, ces criteres
évaluent I'erreur commise lorsqu’on approxime une HRTHapreque par sa représen-
tante ou son modéle. S’il on interpréte ces critéres en telemaesure d’erreur de locali-
sation, le critére idéal permettrait d’établir qu’'une errde X dB calculée sur deux HRTF
mesurées en des positions différentes correspond a une éerposition de Y entre les
points de mesures des deux HRTF. On pourrait aussi lesentsur mesurer une erreur
d’individualisation. Dans ce cas, une erreur de X dB cakwslér deux HRTF mesurées
en la méme position mais sur deux individus différents domtesrapport de proportion
existant entre les caractéristiques morphologiques ddaaesindividus.

Hélas, la caractérisation fréquentielle des erreurs (calikation ou d’individualisation)
sur les HRTF n’étant pas encore maitrisée, on est pas en engsyroposer un tel cri-
tere. Cependant, plusieurs équipes scientifiques ont péolgairs propres criteres. Dans
un premier temps, on a fait une étude sur ces différentgesitgour les définir, rappe-
ler leurs propriétés mathématiques et établir leurs partia d’'un point de vue perceptif.
Puis, dans un second temps, nous avons propose une prodédesss (étalonnage) per-
mettant de les évaluer. Le but ultime étant d’engager desissons avec la communautée
scientifique, au sujet du choix ou de I'élaboration d’unegetd’évaluation normalisé.

Nous présenterons dans une premiére partie les spécifitaslifférents critéres
d’évaluatiort de I'état de I'art, pour aprés leur faire passer un banc de ltes résul-
tats de ces tests seront exposés dans la deuxieme parti€ldgoitee.

10On pourra se reporter a la section 1.2.1 pour la définition ditions utilisées dans cette partie.
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2.2 Critere d’évaluation : contexte et problemes

Les techniques de modélisation de filtres cherchent a mseintiecart entre le spectre
de départH, et le spectre modélisé],, au sens d’une certaine norme ou critére d’éva-
luation.

Ce critere d’évaluation n’est peut-étre pas adapté a nosédsn L'erreur entre deux
HRTF H, et H, de la base CIPIC, a cause de la nature méme des HRTF, peutiétre d
aux trois raisons suivantes :

1. soit elles ont été mesurées sur le méme individu mais aassgns spatiales dif-
férentes : On parle alors d’erreur de localisation. Les edude Langendijk [1]
montrent que les zones de creux et pics spectraux situésadlaaisde de fréquence
4-16khz contiennent les information de localisation. Ledides spectraux situés
entre 5.7-11.3 khz servent a la localisation Haut-bas saqde la bande de fré-
guence 8-16khz sert pour la localisation avant/arriére.

2. soit elles ont été mesurées sur des individus différeais pour une méme posi-
tion spatiale : On parle alors d’erreur d’individualisatid/iddlebrooks [15] carac-
térise cette erreur par une translation des creux et vespextraux des HRTF sur
I'échelle fréquentielle.

3. soit elles ont été mesureées sur des individus différarpswr des positions diffe-
rentes. Il est dans ce cas difficile de distinguer I'origieecd type d’erreur. Larcher
[11] montre que 'erreur d’'individualisation étant d’aritptie plus élevée que I'er-
reur de localisation, 'une masque l'autre.

Il serait par exemple intéressant de trouver un critéreali@tion capable de distin-
guer les erreurs de localisation et les erreurs d’'indiMidation. Un tel critére pourrait
nous servir tant pour I'évaluation de I'erreur de modéi@atjue pour I'apprentissage par
nos modeles de la base de donnée CIPIC.

En effet, a mesure qu’ils parcourent les exemples d’apisage, nos modeles identifient
la caractérisation fréequentielle des variations spatielénter-individus des HRTF. En uti-
lisant pour cette phase d’apprentissage un critére d’atialutenant compte de toutes les
considérations perceptives citées plus haut, on s’assugele nos modeles apprennent la
seule part d’'information utile a la perception auditive laume de scenes sonores spatia-
lisées.

2.3 Analyse des critéeres d’évaluation

Dans tout ce qui suitHM,,A désignera 'HRTF qui approxime (par un modéle quel-
conque) 'HRTFHy 4 .
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2.3.1 Le critere MSE
Définition et propriétés mathématiques

La Mean Square Error (MSE) est un critére tres prisé a cauda deopriété que
lui confere la relation de Parseval, son calcul est indégeindu choix de la représenta-
tion (fréquentielle ou temporelle) des deux vecteurs a @eaplL’erreur d’approximation
(moyennée sur les fréquences) d’'un module d’'HRTf, » S’exprime au moins du cri-
tere MSE par la formule 2.1.

100

1 l : rl )2
Eynse(0,¢,A) = 100 ;(He,qﬁ,,\@ — Hy 4 5(i)) (2.1)

De plus, le terme d’erreur de ce critére étant quadratique,assure que ce critere pos-

séde un minimum global, et est donc minimisable par la désachss gradient si on I'uti-

lise comme fonction de colt dans un réseau de neurone.

Sensibilité et adéquation psycho-acoustique du critere

S'’il on choisit la représentation fréquentielle pour lesi®es que comparera ce cri-
tere, on peut remarquer que a cause de son terme d’erreuatjgad, ce critére ne tient
compte que des fortes erreurs. En effet, la valeur de I'enktenue en appliquant ce cri-
tére aux deux HRTF a comparer, va accumuler (par la sommede&syles contributions
des fortes erreurs et trés vite, écrasera la contributieriadeles erreurs.

2.3.2 Le critere de Chocqueuse
Définition et propriétés mathématiques

Ce critere calcule la différence entre 'HRTF estimée eRHF réelle. Lerreur d’ap-
proximation (moyennée sur les frequences) d’'une HRIGF, » s’exprime au moins du
critere de Chocqueuse par la formule 2.2.

100
1 . - :
Echocqueuse(ea ¢7 /\> = ﬁ Z |Hé,¢,)\(z) - Hé,qb,)\(zﬂ (22)
=1

2.3.3 Le critere BARK
Définition et propriétés mathématiques

Le critere de BARK consiste a introduire dans le critere Cjuecise des magnitudes
exprimées dans I'échelle fréquentielle de BARK. Cela netvée pondérer par l'inverse
des coefficients de bar; la somme des erreurs par points fréquentiels. Ce critére ne
possédant pas de terme quadratique, on s’est assuré quiiresiisable en effectuant le
calcul de la descente de gradient. L'erreur d’approxinmeinoyennée sur les fréquences)
d’'une HRTFH, 4 » s’exprime au moins du critere de Bark par la formule 2.3.

100
1 . - .
Eyar (0,0, \) = 100 Z ;| Hp 5\ (i) — Hp 4 5 (9)] (2.3)
=1
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Sensibilité et adéquation psycho-acoustique du critere

Ce critere utilise I'échelle fréquentielle Bark qui est plproche des propriétés de
notre systeme auditif que ne I'est I'échelle de fréqueniteslres. Ce critére est donc a
méme de mesurer une erreur perceptuellement pertineméedenix spectres. A cause de
ses coefficients de pondération, ce critére tend a ne pagléogrsies erreurs entre deux
HRTF situées sur les points fréquentiels élevés (hautgadrices).

2.3.4 Le critere de Durand
Définition et propriétés mathématiques

Le critere de Durand [8] calcule pour une positi@h ¢) donnée, la variance de la
distribution de I'erreur sur les 100 points fréquentielsest I'erreur moyennée sur les
100 points fréquentiels de deux HRTF mesurées sur une @osfti¢). Le calcul de ce
critére revient a mesurer la variance de la distributiogdentielle de I'erreur pour une
position (6, ¢). Ce critere possede un terme quadratique, il est donc ngabte par la
méthode des gradients. L'erreur d’approximation (moyensidr les fréquences) d’'une
HRTF Hy 4 » s’exprime au moins du critere de Durand par la formule 2.4

100

Edurand(0, ¢, \) 1(1)0 Z wZ{ZOlogw{Hz Z izz;} )2 (2.4)

avec
100

100
- 1 ) N ) 1 (,L)
- — N gl _ A § 201 7"’5’ 2.5

7¢7

Sensibilité et adéquation psycho-acoustique du critere

Pour donner une dimension perceptive a son critere, Dutdisewn coefficient de
pondérationu,, pour donner plus d'importances aux erreurs commises supalets fré-
quentielles appartenant a la bande 900hz-10khz. Durargssedur les travaux de Blom-
mer et Wakefield pour considerer que les points fréquergitiés dans cette bande sont
les plus important pour localiser des sources sonores.né&rkew,, est alors choisie de
tel maniére gu’une erreur de 10 dB située en un point frédeldrdrs-bande et une erreur
de 1 dB dans la bande aient un méme poids. &t I'indice d’'un point fréquentiel de
la bande 900hz-10khz étI'indice d’'un point fréquentiel situé en dehors de cettedmn
alorsg—;j = 10.

2.3.5 Le critere Algazi
Définition et propriétés mathématiques

Le critére d’ALGAZI [5] calcule en la positiofid, ¢) la "mean-squared errdrnor-
malisée entre le module du spectre désiré, et le module atreprodélisé.l'application
de la fonctiorlog, , a cette erreur augmentée d’un terme unité permet d’obtamgsultat

2Le terme en anglais est laissé car communément utilisé
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de 0-dB pour une modélisation parfaite. On s’est assuré gsfiminimisable en effec-
tuant le calcul de la descente de gradient. L'erreur d’axpration d’'une HRTFHj 4 1
s’exprime au moins du critére d’ Algazi par la formule 2.6.

Z£1(He,¢,,\(i) — ﬁ9,¢,A<i>)2]]

EAlgazi(gv ¢7 )‘) =10 1OglO 1+

Sty Hy g a(i)> (20)

Sensibilité et adéquation psycho-acoustique du critere

A cause de son terme normalisateur, le critere Algazi eshéarie beaucoup plus
sensible aux faibles erreurs (sur les points fréquentels)ne I'est la MSE. Le critere
BARK+ALGAZI est la variante perceptive de ce critére. Onbfignt en pondérant les
modules d’'HRTF par les coefficients de Bark dans le calculrdare d’ALGAZI.

2.3.6 Le critere Fahn (linéaire)
Définition et propriétés mathématiques

Le critére Fahn lin. [6] calcule en la positiof, ¢) la "mean-squared error” normalisée
entre le module du spectre désiré, et le module du spectréliséd. utilisation de ce
critere en échelle d’'amplitude logarithmique se nhomme tHalg". Le critére Nishino
[18] est une variante du critere Fahn log., ils sont de sigpg®sés. On s’est assuré que
ces criteres sont minimisable en effectuant sur chacurxdéeugalcul de la descente de
gradient. L'erreur d’approximation d’'une HRTH, 4 » s'exprime au moins du critere d’
Algazi par la formule 2.6.

S (Hp,p(3) — Ho p0(0))?

E ahnlinaire 97¢7A = (27)
Fahnlinaire( ) SLNTNGE
M . - o
. H, — H
EFahnlog.<9, (b, )\) =10 loglo Zzzl( 9;\?)\(@) 07¢:>‘(l>) (28)
2 i1 Hop A (1)?

Sensibilité et adéquation psycho-acoustique du critere

A cause de son terme normalisateur, le critere Fahn est erighl#aucoup plus sen-
sible aux faibles erreurs (sur les points fréquentiels)rgpkest la MSE.

2.4 Tests de différents criteres d’évaluation

Pour tester les criteres d’évaluation présentés plus Hauk types d’indicateurs ont
été étudié :
— Les indicateurs servant & mesurer la sensibilité du eréida caractérisation spec-
trale d’'une erreur de localisation
— Les indicateurs servant a mesurer la sensibilité du erdada caractérisation spec-
trale d'une erreur d’individualisation
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Pour pouvoir comparer les criteres entre eux, il est néressa connaitre les ordres
de grandeurs de ces critéres : savoir pour chaque criteegtiage quelle valeur I'erreur
calculée devient audible. Des tests d’écoutes auraiersd&guates, mais on ne disposa
pas du temps ni des sujets nécessaires a leurs réalis@diorsalors choisit de prendre
comme valeur de référence, I'erreur calculée entre une HRTife et une HRTF lissée
Des tests perceptifs réalisés par Nicol et Busson ont mouitién’ya pas de différence
perceptive entre les HRTF brute et lissées. Ainsi, en masgkite erreur, oapproche
la valeur minimal d’un critéere, a partir de laquelle, I'arresera percu par un auditeur.
Cette valeur approchée sera noigg;,,, notons toutefois qu’elle nous garantit seulement
gu’une erreur de modélisation inférieure a celle-ci ne passaudible. Par contre, on n’est
pas sur qu’une erreur superieuld,;, sera forcément audible.

2.4.1 Choix d'un critere pour mesurer I'erreur de localisation

Les travaux de Langendijk et Bronkhorst [1] montrent queckesix et ventres spec-
traux situés entre 4khz et 16khz aident a la localisatiomtzzaiere et haut/bas. Une
HRTF H modélisant une HRTH lui sera perceptivement identique si elle conserve la
position (sur I'échelle fréquentielle) et 'amplitude dagux et ventres spectraux @e
Un critére servant a mesurer des erreurs de localisatiendsautant plus efficace per-
ceptivement s'’il est sensible aux erreurs sur les creux reg En se basant sur cette
observation, on a choisit de mesurer la sensibilité d’utgé@iaux creux et ventres spec-
traux.

La procédure de test consiste a mesurer pour chaque ctiggreur £; commise
entre deux HRTF patrticulier& et ﬁl puis I'erreur E; commise entred et f{2. H est
tirée de la base CIPICﬁl est obtenu a partir d& en introduisant une erreur de 1 db sur
tous ses points fréquentiels. En procédant ainsi, on sasgie I'erreur introduite dans
H, conserve 'amplitude et la position des creux et ventrestspex deH . H, représente
ainsi, au sens de Langendijk, une "bonne" modélisatioA/ dé/, est obtenu & partir de
H enintroduisant une erreur de 1 db sur tout les points fréiplesauf sur l25™¢ bins
fréquentiel ou I'erreur est augmentée de 10 db. On intrandi un ventre spectrale dans
H, qui n"apparaissait pas sur 8¢ bins frégentiel def (voir figure 2.1). Ce25ime
bins fréquentiel a été choisi arbitrairement, toutefamsa@vité de choisir un bins fréequen-
tiel des hautes fréquences a cause des coeffients de panléied échelles perceptives.
En effet, ces échelles affectent un coefficient quasi nut pesihautes fréquences, les
critéres utilisant ces échelles ne seraient donc pas aapaljprendre en compte I'erreur
introduite sur leN™¢ bins (avec N proche de 100) d&. La modélisatiorfl, peut donc
étre jugée mauvaise au sens de Langendijk.

La comparaison des erreufs et E5 va alors nous permettre de savoir si un cri-
tere fait la distinction entre les deux types d’errefikset F»>. On saura ainsi lequel de
ces criteres est sensible a la conservation des creux oresatd 'HRTF modélisée. Si
I'écart entrel’; et E5 se trouve tres grand devaht,,;,,, alors le critére qui a servit a les
mesurer a été sensible a I'erreur introduite dahs Cela implique que ce critére tient
compte de I'importance de la conservation des pics spectfans la modélisation. Si

3cf section 1.2.1
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FiG. 2.1 — Représentation des HRTF de tésest la courbe en bleu, les courbes en rouges
sont celles def; et Hy. On repére bien I'erreur introduite pour la frequence 5z5&ir
Hy

a l'inverse I'écart entre; et £, est du méme ordre quE,,;,, alors c’est que le cri-
tere utilisé pour les mesurer n’a pas été sensible a I'einétoduite dansH,. Dans ce
cas, le critere d’évaluation ne tient pas compte des erseuigs pics et ventres spectraux.

Une autre maniére de comparer les criteres consiste a lagéem considérant, au
lieu de 'HRTF modélisée, une HRTF mesurée dans une augetdin. On a donc utilisé
les HRTF d’un individu obtenues dans le plan horizontal. €nd regroupées par paires
caractérisées par I'écart angulaire entre ces deux HRTE.&aluer les criteres d’erreurs
pour des paires d’écarts angulaires croissants, cellegr@spondent ainsi a des paires
d’'HRTF de plus en plus différentes.
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Résultats

Le tableau 2.1 présente les résultats de la procédure dagast & mesurer la sensi-
bilité des critéres a I'erreur de localisation.
On voit que pour tous les criteres sauf Algazi et Bark+Algégi — Fs| < E,n. Le
critere d’Algazi obtient une erreur relatiVe; q1gqzi — E2,a1ga2i| = 0.28dB |égérement
superieur ak,,in aigazi- CES Critéres n'ont donc été sensible a l'introduction derdiur
dansH,.

Erreurs tests

Criteres d’évaluation | E1 | E; | |E1— Es| | Emin

Chocqueuse 1 1.1 0.1 2.0
Bark 0.010| 0.011 0.001 0.007

Algazi 0.06 | 0.35 0.28 0.21

Bark + Algazi 0.08 | 0.12 0.04 0.02

M se 1 2.2 1.2 115
Durant 0 0.99 0.99 10.8
Durant + Bark 0 0.009 0.009 0.04
Fahnlinaire 0.01 | 0.08 0.07 0.05
Fahnlogarithmique | -18.3 | -10.8 -7.5 -13.1
Nishino 18.3 | 10.8 7.5 13.1

TAB. 2.1 —tableau des erreuks et £, évaluées par I'ensemble des critéres d’évaluation

Une représentation par boxplot se révele utile pour visaalies distributions d’er-
reurs par paires d’écarts angulaires fixes.
Les figures 2.2 et 2.3 tracent pour deux criteres d’évalnakes boxplot des erreurs mesu-
rées sur des paires d’HRTF d’écarts angulaires croisddake des abscisses représente
I'écart angulaire en degrés entre les HRTF de la paire obtenu
La représentation des Boxplot permet de visualiser et coenpes distributions d’erreurs
pour des écarts angulaires constants en affichant :

— Lavaleur de la médiane des énergies des HRTF est reprégamtén trait horizon-
tale dans la "boite @ moustache" : la moitié de la distrilmgides valeurs inférieurs
a celle de la médiane.

— Les quartiles a 25% et 75%. Ces valeurs sont représenteéles pards de la "boite
a moustache".

— Les valeurs adjacentes correspondent a 1.5 fois la destater-quartile. Elles sont
représentées par les "moustaches” de la "boite a moustache"

— Les outliers : énergies supérieures et inférieures awuvaladjacentes. Elles sont
affichées par une croix.
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FIG. 2.2 — Boxplot des erreurs de loca-
lisation mesurées pour le critére Algazi.

Erreur MSE

FIG. 2.4 — Boxplot des erreurs de loca-
lisation mesurées pour le critere MSE.

Erreur fahnlog

FIG. 2.6 — Boxplot des erreurs de locali-

Boxplot Erreur localisationalgazi
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sation mesurées pour le critére Fahn lo-
garithmique.
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FiG. 2.3 — Boxplot des erreurs de loca-
lisation mesurées pour le critére Durant.

FIG. 2.5 — Boxplot des erreurs de loca-
lisation mesurées pour le critére Choc-

queuse.

Erreur fahnlin

FiG. 2.7 — Boxplot des erreurs de loca-
lisation mesurées pour le critére Fahn li-

Boxplot Erreur localisationfahnlin
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Elles montrent qu’il n’est pas évident de trancher entreifigres. On observe que les
criteres Durant et Chocqueuse ont une variation monotof@netion de I'écart angulaire
alors que les autres stagnent. Les critéres se distingussit@ar I'étendue et la linéarité
des variations. Pour le critere d’Algazi les valeurs retstars faibles, la moyenne varie
entre O et 4, alors que pour le critére de durand, les valeunsagyenne montent jusqu’a
80. Durant possede la meilleur linéarité, on voit bien unatdrse dessiner a mesure
gu’on augmente les écarts angulaires (voir figure 2.3). [dénsns maintenant le fait que
les criteres doivent donner une information cohérente gesrmaires d’'HRTF présentant
le méme écart angulaire Cela revient a vérifier sur chaqtéremue les erreurs mesurées
sur des paires d’écarts angulaires constant ont des vaiegises.

Les distributions d’erreurs calculées avec la MSE sonstitkes sur la figure 2.4. On
remarque qu’elles sont tres dispersées. De plus sa croessahquasi linéaire puis stagne
pour des écarts angulaires supérieurs &.90

Les figures 2.5, 2.3 montrent les distributions d’erreurs c&éres Chocqueuse et
Durant. Parmi les différents critéres, ce sont eux qui omidéns d’outliers. Cependant,
le critere Durant est moins dispersé que le critere Chospudtn effet, le critére Choc-
queuse a des distances inter-quartiles beucoup plus élquéecelles du critere durand.
Or, plus ces distances interquartiles sont élevées, meicistére est robuste. C’est donc
le critere Durand qui apportent I'information la plus codréte sur I'erreur de localisation.
Ainsi, on minimise I'erreur commise lorsqu’on étalonne agece. Par exemple, la figure
indique que pour le critéere durant, la valeur de 22.5 cooed une erreur de localisa-
tion de 20°. On pourrait effectuer le méme raisonnement avec le critésequeuse, mais
en commettant un erreur d’estimation plus grande.

D’autre part, I'étude des bornes des critéres peut auss aidker a les comparer. Le
critere Fahn Log tend versoo pour une bonne approximation d’HRTF. Un tel critere
ne peut étre utilisé comme fonction de colt d’'un réseau deoneulLa méthode des
gradients qu’utilise notre modéle impose en effet que lation de codt utilisée soit
minimisable, ie, gu’elle tende vers zéro. Les critéres RathpAlgazi, Durant, Choqueuse
et Bark sastisfont cette condition. Cette étude permet demetirer de la compétition les
criteres Fahn log. et Nishino.

2.4.2 Choix d'un critere pour mesurer I'erreur d’individua lisation

Les criteres d’évaluation sont ici interprétés en termesrdur d’'individualisation.
L'idée est de les évaluer en considérant, au lieu de la HRT#éls®e, 'lHRTF mesu-
rée a la méme position, mais sur un individu différent. Aisi a considéré les HRTF
des 30 individus mesurées pour un azimuth et une élévation. Ces HRTF sonugées
par paires, on évalue les critéres d’erreur pour des indévitbnt la différence morpho-
logique croit. Middlebrooks montre que les dimensions deolaque jouent un réle im-
portant dans les variations spectrales inter-indivicdisatles HRTF. Partant de ce constat,
les donnees morphologiques prises en compte dans cetees@tada largeur, la longueur
et la profondeur de la conque. On désigne respectivemenmt; pay, da(\), ds(A) les di-

“notre base contient 34 individus, mais 4 d’entres eux n'ontguas données morphologiques répertoriés
dans la base CIPIC
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mensions de la conque citées préecedemment pour 'indivichinsi les vecteursl, d-

et ds rassemblent les dimensions de la conque pour tous lesdidiviPour chacunes de
ces données morphologiques que nous fournit la base ClRI€asse les individus par
ordre croissant selon la donnée morphologique considBa@e. la largeur de la conque
par exemple, l'individu\* ayant la plus petite valeut;y=*" sera pris pour référence.
On détermine\* en calculant\* = argminy(di(\)). On forme ensuite 29 paires de la
forme(Hx- 9,4, Hx,0,4) @V€CA # X*. Ainsi, a partir de ces paires d’'HRTF, on est capable
d’évaluer les critéres d’erreurs pour des écarts de dimmeashorphologiques croissants,
ce qui correspond a des HRTF de plus en plus "différentes".

Résultats

Les figures 2.8 et 2.9 (voir aussi en annexe B) présententrlase d’'individualisation
mesurées avec le critere Fahn linéaire et (respectiverDemant. L'axe des abscisses est
indiciel, il représente I'écart croissant de dimensiongphologiques entre les individus
sur lesquels ont été mesurées les HRTF de la paire considéé@mension morpho-
logique considérée est la largeur de la conque. Pour un méantréorphologique, les
résultats sont moyennés sur toutes les paires évaluéabécen bleu), 'ensemble des
valeurs obtenues est également reproduit par des poirss ver
Ces figures montrent que les criteres, dans leur ensemidemeas sensibles a I'erreur
d’'individualisation causée par la variation d’une unigire@hsion morphologice

Erreur individualisationfahnlin Erreur individualisationdurant

" J\/¥/¥/\/\/\/\,\i N
FIG. 2.8 — Erreur d'individualisation FIG. 2.9 — Erreur d'individualisation
mesurées pour le critere Fahn linéaire mesurées pour le critére Durant

En effet, on remarque que tous ces criteres ont une évolationoyenne constante,
c’est a dire gu’ils mesurent la méme erreur pour des paild®@F mesurées sur des
individus dont la différence morphologique croit. Celasgtement d( au fait que I'erreur
d’individualisation est la conséquence d’une variationnde pas une, maiglusieurs
données anthropomorphiques On ne peut donc pas dire ici que pour une erreur de
valeur z mesurée sur une paire d'HRTH x. 0,4, Hxr,0,4) ,» ON @ un facteuy reliant
dy (M%) ady(A) par larelation dy (Ax) = y(x).dy (N).

5la dimension considérée pour cette étude est la longueur dadmeo
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2.4.3 Discussion

Bien que les critéres Algazi et Durant semblent se démanpgeautres criteres, cette
étude n’a pas permit d’élire un critére en particulier. €®&atout I'élimination des cri-
teres Fahn log et Nishino qui transparait. Ces études nouseent par contre d’envisa-
ger plusieurs pistes pour des travaux futurs.

Il serait intéressant pour les prochaines études de clessadividus par ordre crois-
sant de différenciation morphologique en considéranedelis toutes les données an-
tropomorphiques fournies par la base CIPIC. En désighyitt) le vecteur contenant
la i-eme donnée morphologique de I'individy on pourrait calculer quel est I'individu
A*qui a la morphologie la plus "commune".

Un tel calcul se réaliserait & I'aide de la formule :

30 15
Tq = argminy- Z Z((D)\(z) — Dy (1))?)
A=11=1
Une fois cette individu déterminé, on évaluerait les écantphologiques entre tous

les autres individus et celui-ci par un calcul de distances.
On pourra ainsi établir un classement des individus en fomae leur ressemblance
morphologique par rapport a celle de I'individu "communt frocédant ainsi, on est
sur gu’un tel classement s’est effectué en considérargdimble des données morpholo-
giques de la base CIPIC. On pourra alors calculer les erddndividualisation en suivant
la méthodologie décrite dans la section 2.4.2.

D’autre part, ce travail sur I'erreur d’'individualisatiartoutefois permis de constater
que les observations de Middlebrooks [15] sont fondées figeses 2.10 montrent en
effet que les HRTF d’une méme position mais appartenant indesdus différents ont
la méme forme et se différencient par translation sur I'éeltes fréquences.

Il serait alors intéressant de réfléchir sur la maniére domtaurrait utiliser une tech-
nique de warping [14] dans notre systéme. Celle-ci pouéiaé introduite dans notre
critere d’évaluation, ou méme dans la fonction de colt dugtedn remarque toutefois
que comme pour les erreurs tracées sur la figure 2.10, le gemmarsslation des HRTF
oscille entre gauche et droite quand on fait croitre la digarité morphologique des in-
dividus sur lesquels elles ont été mesurées.

Dans cette optique ou I'on se retrouve encore avec plus@iieses sous la main,
les phases d’élection d’'HRTF représentantes et de motiéhisserviront ,entre autres,
a tester l'influence de ceux-ci sur la qualité de I'appresatie effectué par nos outils
statistique. On pourra alors confirmer, ou, infirmer la giBrerant"/"Algazi". Cette étude
sera détaillée dans la section 3.2.
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FIG. 2.10 — Caractérisation de I'erreur d’individualisationn constate que les HRTF
mesurées sur un méme position mais pour des individus elifféise translatent sur I'axe
fréquentiel
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Chapitre 3

Détermination d’HRTF
representatives

Le but de I'étude présentée dans ce chapitre est d’obs@wvealtiations spatiales et
spectrales ainsi que les dépendances individuelles de&HRT

3.1 Introduction

L'objectif de cette étude, est de réduire de fagon signifiede nombre de mesures
d’'HRTF nécessaires a la restitution fidele d’'une scéne imadiCette phase passe par
exemple par un travail de clustering sur la base de donné&€tisant a regrouper entre
elles les HRTF "semblables spectralement” et de remplasé¥ lgroupes déterminés par
N HRTF représentantes. Ce travail, a 'année derniere atiséésur un seul individu, en
conjecturant que les positions des HRTF représentantestdedividu étaient valables
pour les 45 individus de la base. Autrement dit, cette hygsethrevenait implicitement
a supposer que si on effectuait la méme étude sur les HRTRuddés individus de la
base, on verrait des regroupement d’HRTF effectués paorappeurs seuls positions et
communs a tous les individus. Mais on pourrait obtenir tawiee chose, par exemple un
regroupement des HRTF par individus, ie, trouver des gredfiadividus aux morpho-
logies semblables qui possédent les mémes positions d’H&IrEsentantes, on pourrait
aussi tout simplement ne retrouver aucun regroupement...

Notre méthode de clustering nous permettra de répondrewektign suivante :

— Peut-on obtenir des regroupements géographiques d’HBffncines a tous les
individus ?

Le deuxieme objectif de cette étude est de mesurer I'inflaate certaines repré-
sentations d’'HRTF et certains criteres d’évaluation syrticessus d’apprentissage des
cartes de Kohonen. En effet, les cartes de Kohonen mesargntilarité fréquentielle des

,,,,,

1La base de donnée CIPIC est décrite dans la section 1.2
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critéres : BARK, MSE, ALGAZI, BARK+ALGAZI et Durart. Il a donc été construit
cing cartes de Kohonen, chacune utilisant un des critééstliation comme mesures
de similarités pour son processus d’apprentissage. Lat€ukds regroupements, ie, le
choix + ou - judicieux des positions de représentants olepour ces différentes cartes
sera évaluée par un calcul d’erreurs de quantificationse @ealuation sera aussi réalisée
avec différents critéres (les mémes que précédemment).

Aussi, pour pouvoir évaluer l'influence des prétraitemesuis notre étude, nous avons
utilisé deux jeux de cartes de kohonen. Le premier jeu contimq cartes de kohonen
utilisant chacunes un critére d’évaluation (BARK, MSE, AAA, BARK+ALGAZI ou
Durang. Ces cartes utiliseront les données brutes de la base Q#RI@tudes de ce jeu
seront alors qualifiees de "Clusteringnem du critere utilisg sur données brutes”. Le
deuxieme jeu de cartes contient le méme nombre de cartesantiles mémes criteres
pour apprendre, par contre, elles sont destinées a effantgeanalyse exploratoire sur
des données égalisées champs diffus et liés@rs qualifiera alors les études de ce jeu
par "Clustering (Aom du critere utilisgsur données égalisées champs diffus et lissées
(ECDL)" Ce chapitre se décompose comme suit : dans un preemgas, nous présente-
rons la méthodologie utilisée pour obtenir les regroupdmertravers I'étude "Clustering
BARK+ALGAZI sur les données CIPIC égalisées champs diffuseées", cela permet-
tra au lecteur de comprendre notre démarche expérimeRiafi@, nous comparerons la
qualité des regroupements par leurs erreurs de quantfisati

3.2 Meéthodologie du Clustering

Cette partie développe a travers un exemple I'étude statestjui a été effectuée sur
tous les individus de la base CIPIC Chacunes des quatressatue nous avons menees
s’organisent autour de trois étapes :

— Leregroupement des HRTF en fonction de leurs composgregesales : clustering

par carte de kohonen et par CHA

— La projection et la visualisation des variables ciblesrémuque fréquentielles) sur

les cartes de kohonen

— Le calcul de 'erreur de quantification pour évaluer notéthnde de réduction du

nombre de mesures

3.2.1 Clustering par Carte de Kohonen

Cette étude, a porté sur les 1250 HRTF des 34 individus deska G&IC (une fois
nettoyée, voir 'annexe C), soit 42500 HRTF. L'utilisatida cartes de kohonen va nous
permettre d’évaluer aisément les variations fréqueesett spatiales inter-individus des
HRTF.

Les cartes de Kohonen sont des réseaux de neurones quii@ppant aux algo-
rithmes de clustering. Une carte de Kohonen se compose d'sengble de k-points de

2yoir section 2.3
3voir section 2.3
4ce prétraitement est décrit dans la section 1.2.1 p. 11

33



I'espace liés entre eux par des relations de voisinageseimble de ces relations de voi-
sinage constitue la topologie de la carte. Ces k points dpdiee sont appelés neurones
et sont des vecteurs avec autant de composantes que lagrsetentrée a classer.

En ce qui concerne la topologie de la carte , il en existe plusien 2D ou 3D, en tore ou
avec des voisinages hexagonaux et avec des tailles plus ims grandes. Chocqueuse
[7] démontre que la topologie de la carte de Kohonen la plapt#eé aux données que
Nnous avons a regrouper, est une carte 2D a voisinage hexXalgoiogpologie 12x12.

Il s’avere qu’une carte 12x12 présente une bonne répartites données avec peu de
neurones vides. Une fois la topologie choisit, la carte dedfen est préte pour effectuer
un apprentissage non supervise.

L'apprentissage de la carte de Kohonen met en correspoadaspace des entrées,
espace dans lequel ont été les données d’entrée, et laCatte phase consiste a adapter
les composantes des neurones de la carte de telle maniedesjagemples proches dans
I'espace d’entrée soit associés au méme neurone ou a demasyoroches dans la carte.
Il faut donc bien, dés a présent, comprendre que la topotiirit a priori des relations
de voisinage entre points de la carte et que ces relationsisi@age n’ont a priori aucun
caractére meétrique : a priori, des "voisins" au sens de lalogye peuvent étre tres éloi-
gnés dans I'espace et de méme, a priori, des points tresgedeha carte peuvent ne pas
étre voisins. On insiste sur les mots "a priori" : en effetitie processus d’apprentissage
de la carte de Kohonen consiste d’une certaine fagon a faisode que, quand il est
possible, le voisinage topologique de la carte correspandes proximité métrique.

Un exemple de carte de Kohonen 2D a voisinage hexagonallidelizx12 obtenue apres
apprentissage est présenté sur la figure 3.1.

Sur la figure 3.1, chaque hexagone est un neurone. Un neusbrepessenté par un
vecteur, appelé vecteur poids, qui possede autant de campssjue les vecteurs d’en-
trée (dans notre cas, 100 composantes spectrales). Apmesrgence de I'algorithme
d’apprentissage, on évalue pour chague HRTF quel est lewmepbids le plus proche
(au sens d’'une distance). Le neurone possédant le vectals lpoplus proche est ap-
pelé "neurone gagnant” ou BMU (Best Matching Unit). On ingide nombre d’'HRTF
"gagné", (on parle alors de Hits) par chaque neurone viasanige noir de taille variable.

L'algorithme d’apprentissage se déroule ainsi :
1. Initialisation des vecteurs poids (neurones) de la ati€ohonen
2. On présente un vecteur d’entrée a la carte

3. On calcule la distance entre ce vecteur d’entrée et tausdeteurs poids de la
carte : c’est la phase de compétition entre tous les neudmkscarte

4. On détermine le neurone gagnant

5. On modifie le vecteur poids du neurone gagnant ainsi quedssineurones de son
voisinage de tel sorte que ceux-ci se rapproche encore pluealeur d’entrée

6. On retourne a I'étape 2

Afin d’éviter le "sur-apprentissage", phénomeéne qui corlduéseau a apprendre par
coeur les données de I'ensemble d’apprentissage et amsepgeutes ses facultés de gé-
néralisation, nous avons forcé I'algorithme d’appremigesa s’arréter au début de la phase
de stabilisation de la fonction d’erreur. Pour ce faire,s1avons da vérifier toutes les 10
000 itérations, la diminution de I'erreur de quantificatisncelle-ci devenait inférieur a
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FIG. 3.1 — Carte de Kohonen a voisinage hexagonal de tdllle 12 neurones. La taille
des losanges noirs indique le nombre d’HRTF compris dangushaeurone.

une valeur seui{10—4) on arrétait I'apprentissage. La figure 3.2 montre par exempé
la phase d’apprentissage sur 'ensemble d’apprentissate stoppé au bout de 650000
itérations.

FIG. 3.2 — Convergence d’'une carte de Kohonen : tracé de |'eeretwnction du nombre
d’itérations.
On ne détaillera pas plus I'algorithme, le lecteur intéégssurra se reporter a I'ou-

vrage de référence dans ce domaine. Cependant, nous atlossnétez sur la distance
gu'utilisent nos cartes de Kohonen pour déterminer le neigagnant.
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La carte de kohonen standard effectue son apprentissagaipervisé avec une dis-
tance euclidienne classique :

100
Erreur(H,H) =Y ((H(i) — H(i))?) (3.1)
=1
Pour pouvoir comparer I'influence des critéres d’évaluasior les résultats du cluste-
ring, nous avons choisis d'utiliser ces criteres pour ésala proximité entre les vecteurs
d’entrées et les neurones de la carte de Kohonen. Nous avonsed a réaliser cing si-
mulations, la premiére apprenant avec la MSE, la deuxiéme ladistance du critére de
BARK, la troisieme avec la distance du critére d’Algazi,pla quatrieme avec une dis-
tance combinant le critere de BARK et d’ALGAZI et enfin la cingme apprenant avec
le critere Durant.

Pour faire apprendre la carte avec les quatres critéresishon avait le choix entre :

— remplacer la distance euclidienne par la distance duerite

— modifier les donnees d’entrée de maniere a retrouver lardistdu critére d’éva-
luation lorsqu’on leurs applique la distance euclidienne.

Par exemple, pour passer d’une distance euclidi®Rfi€ ((H (i) — H(i))?) & la dis-

tance du critére perceptif de Ba}R, ) o ((H (i) — H(i))?), on peut :

— soit remplacer directement les deux distance et ne pakdoacix données d’en-
trées

— soit multiplier la matrice de données par un coefficight

En effet, en posantl’ = H.\/a et H' = H.\/a, on voit facilement que :

Z ai((H(i) — H(i))*) = Z((\/Oé_iH(i) —Vaill(i)?) = Z((H’(i) — H'(1))*)

(3.2)

Pour pouvoir comparer les cartes de Kohonen (obtenues appgsntissage) de ces
cing études, nous avons choisis de ne pas toucher aux daieé@ages, pour apprendre
avec les distances des critéres d’évaluation. En efféps’avait choisit de faire rentrer
les criteres dans les données, on se retrouverait avecequartes de Kohonen ayant
appris avec la méme distance mais sur des données d’enifféesntdes. Cela aurait pour
conséquence de modifier la répartition des observationa sarte de Kohonen pendant
la phase de compétition.

Enfin, afin de déterminer le format le plus utile des HRTF paie &opliqué en entrée
du modeéle (voir le chapitre 4), on a effectué I'apprentissdg cing cartes (une par dis-
tance) sur une base de donnée d’HRTF brutes et cing autilesafutttes mémes distances)
sur une base d’'HRTF égalisées champs diffus et lissées.

3.2.2 Projection et visualisation des variables cibles

L'étape d’apprentissage aboutit au regroupemment desBBITF de I'ensemble
d’apprentissage sur les 144 neurones des cartes de Kohaiefigure 3.1). L'étape de
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projection consiste a proposer en entrée de la carte deswsale I'ensemble de va-
lidation ou de test, puis par comparaison de ces exempl&staus les vecteurs poids
de la carte, a ranger chacunes des HRTF dans le neurone agsobuohposantes qui
s’en rapproche le plus au sens de la distance utilisée (i8EMBARK, ALGAZI et
BARK+ALGAZI, DURANT). On obtient ainsi pour les cing étudateux nouvelles cartes
de Kohonen 12x12 regroupant respectivement les HRTF desrdnss de validation et
de test en 144 neurones.

Ces regroupements ont été réalisés en ne considérant qoaréeséristiques spec-
trales des HRTF. Or les HRTF dépendent de l'individu surdedigs on les mesures, et
de la position spatiale ou elles ont été mesurées (expriméerame d’azimuth et d'élé-
vation) et I'on cherche a savoir si des HRTF mesurées dangatess géographiques
proches se regroupent dans les mémes neurones ou dans gEeReISIinS sur la carte
de Kohonen. Afin de répondre a cette question, pour chacunalgenes de la carte, on
va recupérer 'azimuth et I'élévation de toutes les HRTFgas$, puis on va calculer les
moyennes puis les écarts-types pour ces deux variablesdaepour tous les neurones de
la carte.

Sur les figures 3.3 et 3.4, on observe la visualisation deems et respectivement,
la visualisation des écarts types des azimuth calculées,ghaque neurone de la carte,
sur toutes les HRTF gu'’il a gagné. Les hexagones clairs sporadent a des neurones
contenant en moyenne des HRTF situées a des azimuts él8@3) (et les hexagones
foncés, a des neurones contenant en moyenne des HRTF sitdéeszimuts faibles (-
80°).

Ces graphes de visualisation vont aussi et surtout nousepieenobserver les pro-
blemes d’homogénéité non souhaitables avec des regronpededonnées spatialement
éloignées dans I'espace de mesures et spatialement pmahlescarte de Kohonen. Ce
probleme d’homogénéité s’observe sur la carte de deux mestie

— on constate une non-homogénéité au niveau Intra-neurarela caractérise par
un regroupement au sein d’'un méme neurone, d’'HRTF mesuoéeslps positions
spatialement éloignées.

— on constate une non-homogénéité au niveau Inter-neurareta caracterise par
un regroupement d’HRTF spatialement éloignées dans desmesivoisins.

L'interprétation de ces graphes consistera alors a comlgarssualisation de la moyenne

(révélant I'existence de non-homogeénéité Inter-neurpanesc la visualisation de I'écart-

type (révélant I'existence de non-homogeénéité Intra-oiees), et cela pour chaque va-
riable, afin de constater selon quelles variables s’estteftde regroupement des HRTF.
Les variables que I'on visualisera sur la cartes de Kohooah:s

— les variables de positions : I'azim@itet I'élévation¢, pour savoir si les regroupe-
ments des HRTF se sont faits par rapport a leurs proximitésses

— les variables morphologiques : la largeur de la téte notéet la profondeur de la
téte notéer3 °, pour savoir si les regroupements d’HRTF se sont fait pas g

5Ces données anthropomorphiques sont fournies par la bas@désiGIPIC, cf [10]
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Etude orientee signal champ libre, sur ensemble Apprentissage , oreille gauche, distance MSE
moyenne azimut

Color code

80

-80

FIG. 3.3 — Visualisation des moyennes des azimuts sur une cark®lonen de taille
12 x 12. Les hexagones clairs correspondent a des neurones conégnemoyenne des
HRTF situées a des azimuts élevési(°) et les hexagones sombres, a des neurones
contenant en moyenne des HRTF situées a des azimuts fa##6%)(

morphologies. concernant ce choix de données antropongoigs) on se base sur
les travaux de Middlebrooks (voir [15]) qui montrent quédljouent un réle consi-
dérable dans la localisation auditive.

3.2.3 Clustering de la carte par CHA

Pour faciliter I'analyse quantitative de la carte, nousradl diminuer le nombre de
cluster a étudier en regroupant les neurones proches. Gripsgnent est réalisé en utili-
sant une classification hiérarchique ascendante (CHAEsurdurones de la carte.

La CHA se présente comme un arbre avec comme base plusiaesees! Dans notre

cas, les classes de départ correspondent aux neuronesoptarcartes de Kohonen. A
chaque étape de la construction de I'arbre, on rechercluelesclasses les plus proches
au sens d’une distance et on fusionne. Le critére de regnoeipisque nous avons choisi

est la méthode de maximisation de la variance intra-classe(e de Ward).

Pour visualiser le comportement de la classification, naumsttuisons un arbre appelé
dendogramme 3.5.

Nous effectuons ensuite une troncature de I'arbre qui spaied a une valeur du cri-
tere de ward. Il n’existe pas de méthode systématique paerdier la valeur optimale
de ce critere, il faut donc essayer plusieurs valeurs exyfrtalement avec, comme ob-
jectif, d’obtenir un bon compromis entre le nombre de clastda perte inévitable de la
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Etude orientee signal champ libre, sur ensemble Apprentissage , oreille gauche, distance MSE
ecart type azimut

Color code

40

FIG. 3.4 — Visualisation des écarts-types des azimuts sur ute d@a Kohonen de taille
12 x 12. Les hexagones clairs correspondent a des neurones contiesaHRTF situées
a des azimuts éloignées et les hexagones sombres, a deaewoontenant des HRTF
situées a des azimuts proches.
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Finesse optimale : 14 classes

Critére de Ward

FiG. 3.5 - Exemple de dendrogramme. La base de I'arbre est cémplesl44 clusters. A
chaque étape de la construction de I'arbre, on regroupeelesausters les plus proches.
Le sommet de I'arbre contient un seul cluster
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variance intra-classe. Nous avons choisis la valeur 0.5 pewritere, on passe de 144
cluster a un nombre entre 11 et 15 cluster selon la carte daenkohutilisée et les dimen-
sions du tableau d’entr@de celle-ci.

3.2.4 Election des positions représentantes

Le but de cette sous-section est de répondre a la questiaur Ym cluster donné
quel est 'HRTF qui "représente"” le mieux I'ensemble des HRippartenant a ce clus-
ter ?" (voir figure 3.6)

Eeprézentant
Indradu

Cluster

FIG. 3.6 — Des clusters et leur représentant

Nous proposons le critere d’élection suivant : Le représgnt, du ClusterC, est
I'HRTF dont le vecteur est le plus proche de tous les vectdursluster. Le calcul s’ef-
fectue au moyen d’une distance d (X,Y) € R!% x R0 d(X,Y) € RR. Cette
distance sert a mesurer les écarts entre les HRTF d’un méamstclPour une carte de
Kohonen qui a effectué son apprentissage avec le criterdieXMSE,BARK,ALGAZI
ou DURANT) comme mesure de similarité, on utilisera comnstedice le critere "X".

length(Cyq)

Tq = argmingcc, Z (d(Ho,, ¢ 3> Hoj ,.0,)) (3.3)
j=1

Cette phase d’élection des représentants permet d’ohieriliste den positions
spatiales correspondant aux points de mesures des HRT@Segpantes.

Nous noterons par la suit@*, ¢*) les coordonnées de 'HRTF "représentante” de
I'HRTF mesurée a la positiof?, ¢).
La figure 3.7 offre quant a elle, une vue plane de la positiardprésentants élus, ainsi
que des positions moyennes des 144 HRTF (les vecteurs pofdg)ede la carte de Ko-
honen. On pourra ainsi se faire une idée des zones de I'éarspimportantes”, ie, dans
lesquelles, quelgues mesures d’HRTF sur l'utilisateud eaaient nécessaires et suffi-
santes pour la restitution d’une scéne sonore fidéele.

60n procédera a un scindage du tableau d’entrée, voir section 3.
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Etude orientee signal champ libre, sur ensemble Apprentissage , oreille gauche, distance MSE
Positionnement moyen des 144 HRTF
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FIG. 3.7 — Position spatiale des représentants. les croixuleditja position spatiale d’un
représentant issue de I'apprentissage de la carte de kok@mgecteur poids). Les carrés
indiquent la position d’'un représentant issue de la CHA

L'erreur de quantificatiohva nous permettre d’évaluer les performances de notre mé-
thode d’élection des HRTF représentantes. On calcule eetteir a l'aide des quatres
distances utilisées pour I'apprentissage des cartes

la démarche utilisée pour déterminer teseprésentants des clusters issues de la
CHA peut étre utilisée pour élire les représentants des [L#decs (neurones) de la carte
de Kohonen. Une fois que le clustering+CHA sur les quatrgsidces a été réalisé, et que
les représentants ont été élus pour les 144 neuronesetliesters de la CHA, on procede
aux calcul des erreurs de quantification. L'évaluation dB3 Hreprésentantes obtenues
par les différentes cartes de Kohonen consistera a caleslerreurs de quantification.
On pourra alors répondre aux guestions suivantes :
— L'utilisation d’'un des criteres pour I'apprentissage dages de kohonen permet-
elle d'améliorer considérablement I'erreur de quantifara®
— Le clustering sur tous les individus de la base CIPIC pethuk trouver des po-
sitions de représentants offrant une erreur de quantdicatioyenne meilleure que
celle obtenue avec les positions uniformément répartielsjphére de mesure.

Dans la partie suivante, nous allons interpréter les résultbotenus apres avoir appli-
quer la méme méthodologie sur la carte de kohonen réalesahitdtering BARK+ALGAZI
sur données égalisées champs diffus/lissées.

"définie dans la section 1.3.1
8les formules des distances utilisées figurent dans la secqn 20
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3.3 Analyse des resultats de I'étude "Clustering sur la
carte BARK+ALGAZI ECDL"

3.3.1 Reépartition des HRTF sur la Carte de Kohonen 12x12

La carte de Kohonen construite (avec la distance BARK+ALGAr les données
d’apprentissage et observable sur la figure 3.8 ne présaciti@ acurone vide, on constate
au contraire une bonne répartition des HRTF sur tous le®nearde la carte. La figure 3.9
présente la projection des données de test sur la carte denkohon constate qu’elles
sont similaire, c’est a dire que pour chaque neurones, couw la méme proportion
d’'HRTF gagnées, on s’assure donc que les facultés de gisadica de la carte ont été
conservées (il n’y a pas eu de sur-apprentissage).
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FIG. 3.8 — Reépartition des HRTF ) -
de I'ensemble d’'apprentissage sur une  FIG. 3.9 — Reépartition des HRTF de

carte de Kohonen de taillé2 x 12. 'ensemble de test sur une carte de Ko-
La taille des losanges noirs indique le  honen de tailld2 x 12. La taille des lo-
nombre d’HRTF compris dans chaque sanges noirs indique le nombre d’'HRTF
neurone. compris dans chaque neurone.

3.3.2 Interprétation des graphes de visualisation

L'observation de les figures 3.10 et 3.11 sur laquelle figegeerhoyennes et écart-
types de la variable des azimuths, permet d’affirmer quegitgpement des HRTF c’est
au moins effectué par rapport a leur proximité selon les attinEn effet, ces deux cartes
ne présentent aucunes non-homogénéités. La carte de la 8duk présente des écart-
types tres faible (entre 5 et 10 pour des valeurs d’azimuémiatle -80° a 80°), tandis
que sur la carte de la figure 3.10, on observe une trés bona#ité&m progressive entre
les HRTF mesurées en des azimuths élevés (situés sur lamdgrd Ouest de la carte),
et les HRTF mesurées en des azimuths faibles (situés sugitanr8ud Est de la carte).
Ainsi, la faible valeur des écart-types prouve que la mogates azimuth, calculée sur les
HRTF de chaque neurones, donne une idée assez précise deilaution des azimuth.
On s’assure ainsi du fait que, dans les différents clustersd apres la CHA, les HRTF
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de 'ensemble d’apprentissage seront regroupées pampitéxselon les azimuth.

Etude orentee signallsse champ difus,sur ensemble Test, oelle gauche, distance BARKYALGAZI
moyenne azi

80

Color code
““““0“0
000000000 00
@00 000600000
000600000+ ¢
00600006000 0

Etude orientee signal lisse champ diffus, sur ensemble Test , oreille gauche, distance BARK+ALGAZI
ecart type azimut

Fic. 3.10 — Moyenne de l'azimut :

Les hexagones clairs correspondent a

des neurones contenant en moyenne FIG. 3.11 — Ecart type de l'azimut : Les
des HRTF situées a des azimuts éle- hexagones clairs correspondent a des
vés (+80°) et les hexagones sombres, neurones contenant des HRTF situées a
a des neurones contenant en moyenne des azimuts €loignées et les hexagones
des HRTF situées a des azimuts faibles =~ sombres, a des neurones contenant des
(—80°). HRTF situées a des azimuts proches.

Une autre fagon d’obtenir des informations sur ces visaadias serait de les compa-
rer a la carte des U-matrice de la figure 13, on constate aler$es HRTF aux azimuth
élevées se place dans la région Nord-Ouest de la carte esH&ITF aux azimut proches
du plan médian (0) se place sur la diagonale Sud-Ouest Nord-Est, région side-
teurs poids sont tres différent d’'un voisin a un autre. Celalde vouloir dire que la
variation fréquentielle des HRTF augmente quand les azil@sipositions de mesures se
rapprochent du plan médian.

En effectuant la méme analyse sur les figures 3.13 et 3.14smree que I'hypothese
affirmant que la répartition des HRTF s’effectue aussi sélE@vation, est beaucoup
moins évidente. En effet, on peut constater sur les visataiss de la figure 14 que sur la
diagonale Nord-Ouest Sud-Est de la carte de Kohonen, omabdes non-homogénéités
aussi bien au niveau inter-neurones qu’intra neurone.

D’un point de vue physique, ces résultats nous laissentigédue des HRTF mesu-
rées en des positions extrémes en élévation (vers €6®30°) sont fréquentiellement
proches. Cela veut aussi dire que les ondes sonores refiésinide sol avant d’arriver
aux oreilles de I'auditeur sont trés peu utilisées par ealgiour localiser la source so-
nore. Cependant, au regard de la U-matrice de la figure 42ydurones ayant gagnés
des HRTF mesurées en des élévations élevées ont des vamalgslifférents de ceux
qui ont gagné des HRTF mesurées en des élévations faiblde. d&eniére observation
nous empéche de conclure qu’en considérant les valeudnsadr d’élévation -50 et
230° comme équivalente, on obtiendrait une répartition homeggrcontinue sur toute
la carte.
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Fic. 3.13 — Moyenne de I'élevation :
Les hexagones clairs correspondent a
des neurones contenant en moyenne
des HRTF situées a des élévations éle-
vés £30°) et les hexagones sombres, a
des neurones contenant en moyenne des
HRTF situées a des élévations faibles
(—50°).

FiG. 3.14 — Ecart type élévation : Les
hexagones clairs correspondent a des
neurones contenant des HRTF situées
a des élévations éloignées et les hexa-
gones sombres, a des neurones conte-
nant des HRTF situées a des élévations
proches.

Pour éviter ces non-homogénéités, nous avons opté poduteosqproposée par Cho-
gueuse [7], a savoir, sectionner notre ensemble de veapuisux ensembles : un, conte-
nant les HRTF situées a I'avant et I'autre, contenant les HRTuées a l'arriere. Notre
découpage, suivant le plan frontal, permet d’empécherpmiileme dans les regroupe-
ments en for¢gant les données de I'émisphére avant et despémie arriere a se séparer

des le départ.
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3.4 Analyse des resultats du Clustering par Carte de Ko-
honen BARK+ALGAZI avec Séparation des données
Avant/Arriere

3.4.1 Interprétation des graphes de visualisation

Le scindage de la base de données, tout en conservant l#atsesbtenus sur I'ana-
lyse de la carte des Hits, la U-matrice, la carte des moyeginésart-types des hd'in-
dividus et de I'azimut, améliore considérablement la réfp@an en élévation des HRTF
sur la carte. On obtient en effet des cartes représentdévdion beaucoup moins per-
turbées (voir figures 3.15, 3.16, 3.17, 3.18). Les diffe@smévations sont rangées sur la
diagonale Sud-Ouest Nord-Est pour les émispheres avantiétea et leur évolution le
long de cette diagonale est cette fois-ci continue. La clrseécart types présentant pour
les deux émisphéres une teinte bleu dominante (indiquaatlules valeurs d’écart-type),
on obtient alors un regroupement homogéne des HRTF sel@héeations, et cela aussi
bien au niveau intra-neurone qu’inter-neurones.

Etude orientee signal lisse champ diffus, sur ensemble Test , oreille gauche, distance BARK+ALGAZI Etude orientee signal lisse champ diffus, sur ensemble Test , oreille gauche, distance BARK+ALGAZI
moyenne elevation moyenne elevation

—40 100

FiG. 3.15 — Moyenne de I'élévation sur FIG. 3.16 — Moyenne de I'élévation sur
la carte de I hemlsphere avant la carte de I'hnémisphére arriére.

‘& BARK+ALGAZI tude orientee signal isse champ diffus, sur ensemble Test , oreille gauche, distance BARK+ALGAZI
type el

FIG. 3.17 — Ecart type de I'élévation sur FiG. 3.18 — Ecart type de I'élévation sur
la carte de I’hémisphére avant. la carte de I'hnémisphére arriere.

45



3.4.2 Résultats du Clustering par CHA et Positionnement deRTF
représentantes

Les figures 3.19 et 3.20 présente la répartition fréquéatikels erreurs de quantifica-
tion obtenues avec cette carte.
EtudesurDonneesAvant orientee signal lisse champ diffus, sur ensemble Test , oreille gauche, distance BARK+ALGA

erreur de quantification ca\c \eea wec \es represemanls
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FIG. 3.19 — Erreur de quantification sur tous les individus ded&mble de Test (carte de
I’'hémisphére avant)

EtudessurDonneesArriere orientee signal lisse champ diffus, sur ensemble Test , oreille gauche, distance BARK+ALG.
erreur de quantification calculee avec les representants
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FIG. 3.20 — Erreur de quantification sur tous les individus ded@&mble de Test (carte de
I’'némisphére arriere)

L'utilisation d’'un critere de Ward égal a 0.5 (pour évites Ieariations intra-classe
élevées au niveau de la répartition de I'élévation, cf CHE&QISE) ainsi que l'interpré-
tation des graphes de visualisation présentée ci-dessissassure que ces super-classes
regroupent en leurs seins des HRTF spatialement procheap@ert semble suffisant car
il permet de regrouper les 144 neurones de la carte de I'é@iepvant en 10 classes, et
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ceux de la carte de I'émisphere arriere en 11 classes. Leechg des HRTF obtenu par
carte de kohonen et par classification hiérarchique asoémgermet de réduire consé-
cutivement I'ensemble des HRTF composé de deux ensemb&zbd8 HRTF en 2x144
neurones puis 10 et 11 classes. La carte des clusters dgplééne avant est observable
sur la figure 3.21.

FiG. 3.21 — Résultat de la Classification Hiérarchique Regnmgre des 144 neurones
en Clusters

Onretrouve sur les graphes 3.22 et 3.23 des positions d’H&JEsentatives formant
une sorte d’ellipse autour de la téte.

Etude orientee signal lisse champ diffus, sur ensemble Test , oreille gauche, distance BARK+ALGAZI
Positionnement moyen des 144 HRTF
230° " ‘
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+ positions moyennes des 144 HRTI
O  positions des rep des

FIG. 3.22 — Positions des HRTF représentantes obtenues avaxdédade kohonen "émi-
sphére avant"”

Cela voudrait dire que l'information spectrale de localma auditive se concentre
dans les HRTF mesurées sur un "lasseau entourant la téeudédur".
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Etude orientee signal lisse champ diffus, sur ensemble Test , oreille gauche, distance BARK+ALGAZI|
Positionnement moyen des 144 HRTF
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FIG. 3.23 — Positions des HRTF représentantes obtenues avatdade kohonen "émi-

sphére arriere”

48



Les sept autres études comprenant I'apprentissage des MBE, BARK et ALGAZI
sur les données brutes et ECDL du CIPIC ne seront pas désspp
En effet, on retrouve pour ces études quasiment les mémelagae visualisation que
pour le "clustering BARK+ALGAZI sur les données ECDL". On @étaillera donc pas
plus I'interprétation de leurs résultats puisqu’on peirefées mémes observations que
pour I'étude précédente sur le regroupement des HRTF.

3.5 Résultats des quatres études

3.5.1 Interprétation des graphes de visualisation

On obtient les mémes graphes de visualisations pour toesesdrtes de kohonen
construites. On constate donc que ces cing cartes de kolappeisent sur des données
scindées, présentent des proximités entre HRTF prochgalspaent.En démontrant ainsi
que des HRTF mesurées sur des individus différents, mais gpactralement proches,
ont été mesurées en des positions géographiques prochiesétcele approuve I'hypo-
thése de CHOCQUEUSE, selon laquelle les positions dessemiant seraient dans des
régions de I'’émispheére (clusters) communes a tous lesithdivPar contre, cette étude
ne nous aura pas permis d’évaluer I'influence des différentisres d’évaluation sur la
phase d’apprentissage des cartes.

3.5.2 Analyse de linfluence du critere d’evaluation sur I'Ereur de
guantification

Dans le tableau 3.1, les lignes correspondent aux critééssldations qui ont été
utilisés pour calculer les erreurs de quantifications,itagde les colonnes correspondent
aux représentants déterminés par différentes carte den€oh@.insi, une case;; du
tableau correspond a I'évaluation par le critedees représentants obtenus par la carte
Si I'on se restreint a I'étude d’un critere, prenons la Lidgh€&. BARK par exemple, on
constate que les erreurs sont sensiblement les mémes gselitjla carte utilisée. Encore
une fois, I'étude montre que pour I'étape de clusteringjlidation de la distance MSE
suffit.
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Cartes de Kohonen

Critéres MSE | BARK | ALGAZI | B.+A. | DURANT RU
d’évaluation
Chocqueuse 2.52 2.64 2.58 2.65 2.72 2.55
Bark (x10~?) 2 2.02 2.02 2.05 2.04 1.99
Algazi 0.36 0.38 0.38 0.40 0.45 0.32
B. + A. 0.21 0.23 0.23 0.22 0.21 0.19
M se 10.80 11.53 11.14 11.80 12.8 10.60
Durant 8.82 8.9 9.24 9.24 8.52 8.62

TAB. 3.1 — Evaluation des positions de représentants issustdas@r différentes cartes
de Kohonen "émisphere avant" : erreurs de quantificatioluéga par I'ensemble des
criteres d’évaluation (RU : Représentants Uniformes, BBark + ALGAZI)

Cartes de Kohonen

Critéres MSE | BARK | ALGAZI | B.+ A. | DURANT || RU
d’évaluation

Chocqueuse 1.94 1.95 1.92 1.95 1.99 1.93

Bark (x10~2) 1.76 1.72 1.74 1.73 1.79 1.63

Algazi 0.25 0.25 0.25 0.25 0.28 0.27

B. + A. 0.20 0.20 0.20 0.20 0.21 0.17

M se 6.47 6.44 6.35 6.49 6.73 6.23

Durant 6.02 5.95 5.88 6.03 5.73 5.66

TAB. 3.2 — Evaluation des 144 positions de représentants igsudifiérentes cartes de
Kohonen "émisphere avant” : erreurs de quantification @easypar I'ensemble des cri-

teres d’évaluation (RU : Représentants Uniformes, B+A kBaALGAZI)

Cartes de Kohonen
Critéres MSE | BARK | ALGAZI | B.+A. | DURANT RU
d’évaluation
Chocqueuse 2.66 2.66 2.62 2.64 2.71 2.60
Bark (x10_2) 2.01 2.02 1.88 1.92 2.04 2.03
Algazi 0.40 0.41 0.40 0.39 0.44 0.35
B.+ A. 0.2 0.22 0.17 0.18 0.20 0.21
M se 11.73 11.69 11.69 11.76 12.56 11.72
Durant 9.92 9.31 94 9.66 9.16 9.18

TAB. 3.3 — Evaluation des représentants issus des CHA suraetitigs cartes de Koho-
nen "émisphére arriere" : erreurs de quantification évalpée I'ensemble des criteres

d’évaluation
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Cartes de Kohonen

Critéres MSE | BARK | ALGAZI | B.+A. | DURANT || RU
d’évaluation

Chocqueuse 1.93 1.94 1.94 1.95 2.02 1.96

Bark (x1072) || 1.63 1.55 1.66 2 1.69 1.62

Algazi 0.25 0.24 | 0.26 0.25 0.27 0.24

B.+ A. 0.15 0.13 0.15 0.14 0.16 0.15

M se 6.49 6.55 6.51 6.58 6.99 6.50

Durant 6.04 6.11 6.07 6.13 5.94 5.99

TAB. 3.4 — Evaluation des 144 positions de représentants abtac différentes cartes
de Kohonen "émisphere arriere" : erreurs de quantificat@tuées par I'ensemble des
criteres d’évaluation
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En observant les erreurs de quantifications sur une ligneeamte pas de différence
notable pour les différentes cartes utilisées. Pourtateranalyse des critéres (section
2.3) nous laissais présager que l'introduction des cstdems les fonctions de codts des
cartes allait modifier considérablement leur apprentissag

Prenons par exemple les criteres Bark et Durant :

— Le critere BARK minimise I'erreur commise sur les hautésgjfrences Lorsqu’on
utilise ce critere pour I'apprentissage d’'une carte de Kamg celui-ci va regrou-
per des HRTF ayant un spectre similaire uniquement sur ldéde fréquence
0 — 15Khz. Autrement dit, cette mesure de similarité regroupetes HRTF trés
différentes sur les bandes spectrales hautes fréquenoetev@ait donc avoir des
distributions d’erreurs par points fréquentiels d’écamtgrquartiles croissant (ie,
des erreurs élevées pour des fréquences élevées) en fodetia fréquence. L'ob-
servation des figures 3.24 et 3.25 montre qu’en pratiquendération par l'inverse
des coefficients de BARK n’a pas joué son role. C’est que lagasdréquences ne
servent pas pour I'apprentissage des cartes.

— Le critere Durant calcule la variance de la distributio’eleeur sur les points fré-
quentield®. En théorie, I'utilisation d’un tel critére pour 'apprésgage d’une carte
de Kohonen devrait regrouper des HRTF ayant un spectreasiengur toute la
bande fréquentielle. On devrait alors améliorer la qudi® clusters en regroupant
des HRTF ayant les mémes indices spectraux (en particalmrdition et I'ampli-
tude des creux et ventres spectraux).En effet, contraimemecritére de BARK, il
tend a minimiser I'erreur sur tous les points frequent®ls.devrait donc avoir des
distributions d’erreurs par points fréquentiels plategeat dispersées par rapport a
celles obtenues avec un apprentissage utilisant la MSBskiwation des figures
3.24 et 3.26 montre qu’en pratique, les propriétés de cererdnt jouées leur role
seulement sur les hautes fréquences.

Puisque les différentes cartes apprises effectuent leseséagroupements quelque
soit la distance d’apprentissage utilisée, on peut coresidgue I'utilisation de la MSE
suffit pour I'étape de clustering. Or, cette distance nd tempte que des grosses erreurs
(a cause de son terme au carre), cela veut donc dire que &iwardes positions de
mesures des HRTF se traduit uniguement par de fortes varsagpectrales.

Svoir section 2.3
10yoir section 2.3
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Etud Do Avant It ignal lis: hamp diffi mble Test , oreille gauche, distance MSE
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FIG. 3.24 — Evaluation des représentants obtenus par la carte (@& emisphére
avant) :Erreur de guantification moyennée sur tous lesidabde I'ensemble de Test.
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FIG. 3.25 — Evaluation des représentants obtenus par la carRKBA&ur emisphere
avant) :Erreur de quantification moyennée sur tous lesithabde I'ensemble de Test.
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EtudesurDonneesAvant orientee signal lisse champ diffus, sur ensemble Test , oreille gauche, distance DURAND
erreur de quantification calculee avec les representants
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FIG. 3.26 — Evaluation des représentants obtenus par la carADT (sur emisphere
avant) : L'erreur est moyennée sur tous les individu de Bemisle de Test.
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3.6 Discussion et perspectives

Notre étude décomposée en une phase de clustering utiésg@ictivement les cartes
de Kohonen, des CHA et une phase d’élection nous a permigailexles HRTF "repré-
sentatives" qui seront utilisées pour I'estimation dedemble des HRTF. Cette étude a
aussi permis de visualiser les rapprochements entre lesrepeles HRTF et leurs posi-
tions spatiales, en mettant en évidence la symétrie des HRT Fapport au plan fron-
tal. Le probléme de confusion avant/arriere provient déecgtmétrie, sur ce point, on
ne constate pas d’ameélioration par rapport aux travaux d@QUBIEUSE. Les tableaux
d’erreurs de quantifications nous apprennent que l'inflaeles criteres d’évaluation sur
I'apprentissage des cartes est négligeable. Lutilisatie la MSE comme fonction de
colt suffit. Par contre, I'evaluation de nos méthodes deatémludu nombre de mesures
au moyen du critere Durant semble prometteuse. Notons quede jeu de cartes ayant
utilisé des HRTF églisées champs diffus améliore I'erreaigdantification de 34% par
rapport au jeu ayant utilisé des HRTF brutes.

Les représentants uniformes obtiennent des résultatgadenis a ceux déterminés par la
méthode de clustering. On pourra se pencher dans les tréwtawgs vers la recherche
d’un individu dont les HRTF représentantes pourraient dépales résultats des repré-
sentants uniformément répartis. Il serait aussi interestalentifier de quels individus
proviennent les HRTF représentantes issues du clust&@mg@ourra alors savoir si cette
étude réalisée sur tous les individus de la base CIPIC auratrd’individu ayant des
HRTF représentantes communes a tous les autres. La pava@t®) présente la phase de
modélisation.
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Chapitre 4

Modélisation des 1250 HRTF
nécessaires et suffisantes pour un
individu

4.1 Introduction

La phase de clustering explicitée dans le chapitre prétéaemet d’effectuen me-
sures d'HRTF au lieu de 1250 mesures sur chaque individa. riells fournit les po-
sitions de ces: points de mesures. La phase de modélisation consiste aromstn
modéle pouvant individualiser le250 — n HRTF manquantes d’un individu a partir
de la seule connaissance de sddRTF représentantes. Les outils statistiques que nous
utilisons pour modéliser des HRTF sont les réseaux de nesmatype perceptron multi-
couche (MLP). Pour permettre a ces réseaux de neuronesvitlinaliser les HRTF de
I'individu A, nous allons leurs transmettre en entréenl@$RTF ("représentantes") me-
surées sur celui-ci. Dans son processus d’apprentissagésaau de neurone MLP va
approximer une fonctiorf (vecteureniree (8, ¢, HRT Fy- 4 ) = HRTFy 4.5 Sur les
22500 HRTF deds individus de I'ensemble d’apprentissagka fonctionvecteur ey yee
construit le vecteur d’entrée en associant a la positiow) 'HRTF représentante (de
position(6*, ¢*)) qui lui correspond le mieux.

On présentera dans ce chapitre uniquement la méthodologrecpnstruire le vecteur
d’entrée du réseau de neurone.

4.2 Construction du vecteur d’entrée

Nous avons utilisé deux jeux de vecteurs d’entrée qui diffépar 'origine des po-
sitions représentantes : les positions représentantes desla méethode de clustering et
celles "Uniformément répartis a la surface de la sphérehsas deux cas, nous allons
utiliser ununique représentargour modéliser une HRTF. En effet, I'utilisation de plus

voir section 1.2.2
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d’'une HRTF représentante est possible mais tres colteusémoire RAM.

4.2.1 Utilisation d’'un représentant issus du clustering sules don-
nées ECDL

Le clustering effectué sur tous les individus de la base Céetegrouper des HRTF
provenant d’individus différents emclusters.
Ensuiten positions représentant€8;, ¢3),..., (0, ¢:) ont été élues pour chacun de
ces cluster.Puisqu’on utilise qu’un unique représentantjoit choisir quelle position de
représentantd;, ¢;) (aveci € [[1 : n|] associer a la positio(¥, ¢) qu'on veut modé-
liser. On aurait pu tout simplement regarder dans quel@lustmbe 'HRTF mesurée a
la position(6, ¢) et lui associer le représentant de celui-ci. Mais cela rpastpossible
puisque nos clusters se chevauche spatialement (voir figliyeEn effet, deux clusters
différents peuvent posséder des positions d’HRTF commonraes mesurées sur des in-
dividus différents. De méme, des HRTF mesurées a la méméqosiais appartenant
a des individus différents peuvent se retrouver dans le m@duaster. Ainsi, puisqu’une
position (0, ¢) peut se retrouvée dans plusieurs clusters a la fois, onndiékeite cluster
possédant le plus d’'HRTF mesurées a cet position. On asslocgela position représen-
tante de ce cluster a la positiof, ¢).
On dresse ainsi un tableau associant a chaque po§ftign une positiond;, ¢;) (oi €
[[1:n]]) parmi lesn possible. En procédant ainsi, on s’assure que le choix desidign
(07, ¢r) tient compte des regroupements par similarité spectrale$i®TF.

Positions ' HRTF communes aux deux

Clusterl clusters

Positions d"HRTF représentantes

Cluster2

Fic. 4.1 — Chevauchement des clusters

Soit (6%, ¢*) la position spatiale du représentant d& RT'Fy 4, le vecteur d’entrée
du réseau de neurone est défini par :

VeCtEntree - [97 (b? Hé*@*]; (41)
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4.2.2 Utilisation d’'un représentant parmi les représentats unifor-
méments réparti a la surface de la sphere

Pour associer I'une des positions d’'HRTF représentantes a une positiény), le
choix se porte ici sur la position d’HRTF représentanteslla proche, au sens géodeé-
sique, de la position d’'HRTKY, ¢). Soit (6*, ¢*) la position spatiale du représentant de
I" HRT Fy 4, le vecteur d’entrée du réseau de neurone est deéfini par :

V€CtEnt7~€€ = [07 ¢7 Hé*,(j)*]; (42)

4.3 Discussion et perspectives

Nous avons présenté une maniéere de construire le vectentr@bedu réseau de neu-
rone a l'aide des positions représentantes obtenues pste@hg. On pourrait aussi choi-
sir d’associer a une position quelconque, la position ssprtante la plus proche spatiale-
ment. On pourra, lors de travaux futurs, etudier I'influedeecette étape sur les résultats
de la modélisation.

On pourra aussi réaliser plusieurs modélisation afin dertestux choses :

1. Les positions de représentants obtenues par notre neatlieardustering : Ces posi-
tions diminuent-elles I'erreur de modeélisation ?

2. Linfluence des critéres d'évaluation, alors utilisémooe fonction de codt sur la
gualité du modéle construit.

Chacunes de ces modélisations utilisera les représeptatetsus par une des 10 cartes
de Kohonen construites précédemment. Afin de tester I'inflaeles criteres d’évaluation
sur la modélisation, on construira, pour une fonction de doinée, plusieurs réseaux de
neurones utilisant les différents "types" de représesatant
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Chapitre 5

Conclusion et Perspectives

Ce stage de recherche s’est orienté sur deux disciplinesailement statistique de
I'information et I'audionumérique. On a montré a traveitlide de clustering que I'uti-
lisation de données égalisées champs diffus permet de uwmilerreur de quantification
de 34%. On montre aussi que la distance MSE suffit a regroegadRTF de la base
CIPIC par proximité spatiale et spectrale. L'étude sur l&gmes a priori a quant a elle
permit de dégager les spécificités des différents critedasahliation. On retiendra que
les criteres Durant, Algazi et Chocqueuse offrent la meilleactivité aux erreurs de
localisation.

Nous proposons les axes de recherche suivants pour amdétisqgerformances glo-
bales de notre méthode :

— Election de représentants plus performants que ceux unifanément répartis a
la surface de la sphere de mesuresan pourrait rechercher un individu aux posi-
tions communes. On pourra aussi construire une carte dekahdgilisant la norme
de chebychev comme mesure de similarité. En effet cette@armimise I'erreur
maximum que I'on retrouve souvent sur les creux et ventrestsgux des HRTF.
Ces creux et ventres spectraux servant a la localisatiativajan peut s’attendre
a améliorer les résultats avec une telle norme.

— Recherche de la fonction de colt idéale pour la modélisationon pourra utiliser
les criteres Durant et Algazi comme fonction de colt de nesaéx de neurones.
On pourrait aussi introduire un coefficient de pondératmmction de la position
spatiale afin de tenir compte du caractere non uniforme dechdisation auditive.
En procédant ainsi, le réseau de neurone, lors de son puscdsgpprentissage,
tiendra compte du fait qu'il existe certaines régions defdace dont les HRTF
jouent un réle minimal dans le processus de localisationtigedLes erreurs d'ap-
proximation mesurées pour des HRTF appartenant a ces sagglespace pour-
ront alors étre négligées, ie, pondérées par un coefficreshp de zéro.

Pour lutter contre I'erreur d’'individualisation, les tettues de warping fréquen-
tiels sont a envisager.

Le probleme de l'individualisation des HRTF pour la synthémaurale est un pro-
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bleme complexe. Nous pensons que I'approche statistigie v@e voie prometteuse.
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Annexe A

Boxplot des erreurs de

localisation

Les figures qui suivent, présentent pour différents critéfévaluation, I'erreur me-
surée sur des paires d’HRTF d’écarts angulaires croissants

A.1 Boxplot des erreurs de localisation calculées par dif-
férents criteres d’évaluation

L L L L L
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ecart re (°)

FIG. A.1 — Erreur de localisation mesu-
rées pour le critere Algazi. : I'axe des
abscisses représente I'écart angulaire en
degrés entre les HRTF de la paire obte-
nue. Pour un méme écart angulaire, les
résultats sont moyennés sur toutes les
paires évaluées (courbe en trait continu),
I'ensemble des valeurs obtenues est éga-
lement reproduit par des pointillés.
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FIG. A.2 — Erreur de localisation mesu-
rées pour le critére Durant. : 'axe des
abscisses représente I'écart angulaire en
degrés entre les HRTF de la paire obte-
nue. Pour un méme écart angulaire, les
résultats sont moyennés sur toutes les
paires évaluées (courbe en trait continu),
'ensemble des valeurs obtenues est éga-
lement reproduit par des pointillés.



Erreur localisationchocqueuse

FIG. A.3 — Erreur de localisation mesu-
rées pour le critere Chocqueuse : I'axe
des abscisses représente I'écart angu-
laire en degrés entre les HRTF de la
paire obtenue. Pour un méme écart an-
gulaire, les résultats sont moyennés sur
toutes les paires évaluées (courbe en
trait continu), I'ensemble des valeurs
obtenues est également reproduit par des
pointillés.

Erreur localisationfahnlog

Erreur fahnlog

FIG. A.4 — Erreur de localisation mesu-
rées pour le critere Fahn logarithmique :
I'axe des abscisses représente |'écart an-
gulaire en degrés entre les HRTF de
la paire obtenue. Pour un méme écart
angulaire, les résultats sont moyennés
sur toutes les paires évaluées (courbe
en trait continu), 'ensemble des valeurs
obtenues est également reproduit par des
pointillés.
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FIG. A5 — Erreur de localisation me-
surées pour le critere Fahn linéaire :
I'axe des abscisses représente |'écart an-
gulaire en degrés entre les HRTF de
la paire obtenue. Pour un méme écart
angulaire, les résultats sont moyennés
sur toutes les paires évaluées (courbe
en trait continu), 'ensemble des valeurs
obtenues est également reproduit par des
pointillés.



Annexe B

Boxplot des erreurs
d’'individualisation

Les figures qui suivent, présentent pour différents crstdrévaluation, I'erreur mesu-
rée sur des paires d’'HRTF provenant d’individus de difféeamorphologique croissante.

B.1 Boxplotdes erreurs d’'individualisation calculées par
différents criteres d’évaluation
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Erreur individualisationfahnlin
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Fic. B.1 — Erreur d’individualisation
mesurées pour le critere Fahn lin.
L'axe des abscisses est indiciel, il re-
présente I'écart croissant de dimensions
morphologiques entre les individus sur
lesquels ont été mesurées les HRTF de
la paire considérée. La dimension mor-
phologique considérée est la largeur de
la conque. Pour un méme écart mor-
phologique, les résultats sont moyennés
sur toutes les paires évaluées (courbe en
bleu), I'ensemble des valeurs obtenues
est également reproduit par des points
verts.
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Erreur individualisationdurant
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FiGc. B.2 — Erreur d’individualisation
mesurées pour le critére Durant : L'axe
des abscisses est indiciel, il représente
I'écart croissant de dimensions mor-
phologiques entre les individus sur les-
guels ont été mesurées les HRTF de la
paire considérée. La dimension morpho-
logique considérée est la largeur de la
conque. Pour un méme écart morpho-
logique, les résultats sont moyennés sur
toutes les paires évaluées (courbe en
bleu), I'ensemble des valeurs obtenues
est également reproduit par des points
verts.



Erreur individualisationfahniog
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FiGc. B.3 — Erreur d’individualisation
mesurées pour le critéere Fahn log. :
L'axe des abscisses est indiciel, il re-
présente I'écart croissant de dimensions
morphologiques entre les individus sur
lesquels ont été mesurées les HRTF de
la paire considérée. La dimension mor-
phologique considérée est la largeur de
la conque. Pour un méme écart mor-
phologique, les résultats sont moyennés
sur toutes les paires évaluées (courbe en
bleu), I'ensemble des valeurs obtenues
est également reproduit par des points
verts.
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Erreur individualisationalgazi
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FiGc. B.4 — Erreur d’individualisation
mesurées pour le critere Algazi : L'axe
des abscisses est indiciel, il représente
I'écart croissant de dimensions mor-
phologiques entre les individus sur les-
guels ont été mesurées les HRTF de la
paire considérée. La dimension morpho-
logique considérée est la largeur de la
conque. Pour un méme écart morpho-
logique, les résultats sont moyennés sur
toutes les paires évaluées (courbe en
bleu), I'ensemble des valeurs obtenues
est également reproduit par des points
verts.



Erreur individualisationchocqueuse
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Fic. B.5 — Erreur d’individualisation
mesurées pour le critere Chocqueuse :
L'axe des abscisses est indiciel, il re-
présente I'écart croissant de dimensions
morphologiques entre les individus sur
lesquels ont été mesurées les HRTF de
la paire considérée. La dimension mor-
phologique considérée est la largeur de
la conque. Pour un méme écart mor-
phologique, les résultats sont moyennés
sur toutes les paires évaluées (courbe en
bleu), I'ensemble des valeurs obtenues
est également reproduit par des points
verts.
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Erreur individualisationmse
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FiGc. B.6 — Erreur d’individualisation
mesurées pour le critere MSE : L'axe
des abscisses est indiciel, il représente
I'écart croissant de dimensions mor-
phologiques entre les individus sur les-
guels ont été mesurées les HRTF de la
paire considérée. La dimension morpho-
logique considérée est la largeur de la
conque. Pour un méme écart morpho-
logique, les résultats sont moyennés sur
toutes les paires évaluées (courbe en
bleu), I'ensemble des valeurs obtenues
est également reproduit par des points
verts.



Annexe C

Nettoyage de la Base de Donnee
CIPIC

C.0.1 Lebut

Il a été observé des erreurs de mesures dans la base de d@iRé&es Celles-ci
peuvent se traduire, soit par des différences de gain rest&nltre points de mesures, soit
entre individus. D’autres erreurs peuvent apparaitre,ncerdes mouvements des sujets
pendant les mesures, mais celles-ci sont plus difficilepéres. Afin de constituer une
base de données ne comportant pas de points aberrant@ef g@&s d’un apprentissage
statistique sur cette base de donnée), nous avons essagtireleces points de mesures
et donc les individus auxquels ils appartiennent.

C.0.2 Méthodologie

Nous avons tracer des graphes afin d’observer les diffésahegain notables entre
HRTF. L'observation des HRIR du plan de la base CIPIC, poaqale individu est illus-
trée sur les figures C.1 et C.2.

N’ayant pu trouver les HRIR suspectes, hous sommes pas&smalyse des HRTF.
Cette analyse s’est effectuée a travers I'observation meg s spectrales des HRTF du
plan horizontale pour tous les individus (voir les figure8 €t C.4). Cette énergie a été
calculée en utilisant la formule C.1 :

Energiex g4 = (C.1)

L'analyse des graphes d’énergie a permis d’observer disalices de gain notable
entre les HRTF. Pour confirmer ces observations, nous avors @enser a utiliser la
représentation des boxplots pour repérer les HRTF d’émexgrémale. Cette représen-
tation permet de visualiser et comparer la distribution @éesrgies des HRTF pour un
individu donné (voir figure C.5) en affichant :

70



HRIRL (du plan horizontal) individu n° 6
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FIG. C.1 — Projection des 25 HRIR (celles du plan horizontalejumnges sur l'oreille
gauche de l'individu 6. L'axe des abscisses représentaripsel’axe des ordonnées re-
présente I'azimuth a laquelle I'HRIR a été mesurée tandislgmiveau de gris renseigne
sur 'amplitude de la HRIR.

HRIRR (du plan horizontal) individu n° 6
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FIG. C.2 — Projection des 25 HRIR (celles du plan horizontaleumnges sur l'oreille
droite de l'individu 6. L'axe des abscisses représententgte I'axe des ordonnées repré-
sente I'azimuth a laquelle 'HRIR a été mesurée tandis qué/kau de gris renseigne sur
'amplitude de la HRIR.

— Lavaleur de la médiane des énergies des HRTF est reprégamtén trait horizon-
tale dans la "boite @ moustache" : la moitié de la distrilmgides valeurs inférieurs
a celle de la médiane.

— Les quartiles a 25% et 75%. Ces valeurs sont représentéles pards de la "boite
a moustache".

— Les valeurs adjacentes correspondent a 1.5 fois la destater-quartile. Elles sont
représentées par les "moustaches"” de la "boite a moustache"
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Energie spectrale des HRTF oreille gauche
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FiG. C.3 — Energie spectrale des 25 HRTF (celles mesurées agmttreille gauche sur
le plan horizontale) de tous les individus de la base : 'ee® @bscisses représente I'azi-
muth en lequel les HRTF ont été mesurés sur le plan horiz(fitdévation est constante
et nulle), 'ordonnée représente le numéro d’individus Ieguel ont été mesurées les
HRTF, et le niveau de gris est associée a la valeur de I'émegI’HRTF mesurée.

Energie spectrale des HRTF oreille droite
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FiGc. C.4 — Energie spectrale des 25 HRTF (celles mesurées agmttreille droite sur

le plan horizontale) de tous les individus de la base : 'ee® @bscisses représente I'azi-
muth en lequel les HRTF ont été mesurés sur le plan horiz(litdévation est constante
et nulle), 'ordonnée représente le numéro d’individus Ieguel ont été mesurées les
HRTF, et le niveau de gris est associée a la valeur de I'émegI’HRTF mesurée.

— Les outliers : énergies supérieures et inférieures awuvaladjacentes. Elles sont
affichées par une croix.
Sur la figure C.5 on peut observer que la distribution desgéeeide I'individu 6
se démarque par le fait que son premier quartile (25%) a uleervaupérieur a 6. Les
distributions des autres individus ont leur médiane autlsix et s’écartent donc de
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celle-ci. La suppression de l'individu 6 de la base se tralues justifié. On supprime de
la méme maniere les individus ayant des distributions gtygs(ie, possédant des outliers,
ou ayant une distance interquartile trop forte...).

Energie spectrale des HRTF oreille gauche

rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrr 11T
PI i
|
‘ .
‘ - T
:—L . I i |
Oy I ‘TY\v T 4 IR 1
i i
Fog! b —“r‘r 11 il Lo
CRNiE Ll ST b Il | b
T | i ‘Li‘ \iL Ii‘r Hi N i
i ;- L iLle ihT L ik 1
8l | K U T [oin i K
! €L | i |
FEE LI T I HH IRHRAN
§ Il it A H i LT i
< m LU L LHH H ARaIE
S sl HY M H E B H
] ‘ [ H i AN
i [
| [ NS
il HIIH
4 PR T i H \ |
J o | | i ST i
l T Ll | v UL Ly
U u | iR Ll U (NI Ll u
“T\\‘T““\‘T‘\\-\‘AT\\T““‘\‘\‘\\\‘
R RN NN N R RN NN
R RN AR R R R AN AN
2ty H““Hu““‘uHJ‘Nl}H\lUHlf
1 ‘LLH Ly pot Lol
I

Ll
123456 7 8 9101112131415161718192021222425262728293031323334353637383940414 2434445
Column Number

Fic. C.5 — Boxplot sur les distributions d’Energies spectrdies 25 HRTF (celles mesu-
rées a partir de l'oreille gauche sur le plan horizontalefods les individus de la base.
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FIG. C.6 — Boxplot sur les Energie spectrale des 25 HRTF (cellesunées a partir de
I'oreille droite sur le plan horizontale) de tous les indis de la base.
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C.0.3 Reésultats

La représentation des Boxplot nous a ainsi permis d’identfrécisément les in-
dividus ayant des HRTF dont I'énergie spectrale est extr&mea relevéll individus
possédant des HRTF ayant une énergie spectrale anormalélense.

On obtient donc au final une base d’HRTF nettoyée et maintermanposée des 42500
HRTF des 34 individus restant.

74



