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Résumé

L’explosion des contenus numériques audio crée corrélativement une demande
accrue pour les systemes de classification et d’indexation automatiques. L’équipe mu-
sique de SONY CSL a développé depuis plusieurs années une approche originale a la
classification audio automatique, fondée sur la programmation génétique: le systeme
EDS.

Ce systéeme a déja trouvé des features (descripteurs bas-niveaux audio) meilleures
que celles de la littérature (en particulier MPEG-7), sur des problemes de classifi-
cation supervisée audio classiques. Ce stage a consisté a formaliser la comparaison
de I'approche EDS avec d’autres formes d’approches. Plus précisément, le stage a
comporté les phases suivantes:

- Familiarisation avec le systéeme EDS en mode classification supervisée. Création de
base de données de référence (training) sur des problemes de classification de bruits
urbains ou des classifications musicales de type “sens commun”, tel que des sons per-
cussifs, et expérimentation avec EDS pour produire des classifieurs.

- Mise en place d’un cadre pour comparer les performances du systeme a ’approche
classique d’extraction d’information dans un sons.

- Enfin nous avons mis en évidence la supériorité de ’approche de maniere quasi-
systématique, mais avec un écart relativement faible.

Mots clés: Automatic features extraction, MPEG-7, Audio Information Retrieval,
bag of frames, EDS
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1 Introduction

1.1 Contexte

La récente explosion de la quantité de données multimédia accessible sur Internet
a créé de nouveaux intéréts dans le domaine de la distribution de contenu, aussi bien
pour les utilisateurs qui recherchent des moyens pratiques de gérer et d’utiliser leurs
collections personnelles, que pour les distributeurs, qui cherchent a donner acces au
plus grand nombre & ce qui les intéresse. Cette gigantesque quantité d’information
ne pouvant étre gérée directement, 'utilisation de méta-données, c’est-a-dire de don-
nées qui décrivent elles-mémes les données recherchées, devient incontournable. Des
recherches actuelles ont pour but d’extraire des descripteurs pertinents dans le cadre
des applications visées. C’est le cas entre autres des descripteurs audio, pour l'in-
dexation des bandes-sons de cinéma par exemple [4], ou la reconnaissance de bruits

urbain [3].

1.2 MPEG-7

Une norme fait de plus en plus parler d’elle : la norme MPEG-7', formelle-
ment nommée Multimedia Content Description Interface. Contrairement a la norme
MPEG-4 elle ne décrit pas une forme de compression de I'information audio et/ou
vidéo, mais plutot normalise des descriptions pour faciliter I'indexation et I’exploi-
tation de documents multimédia. Cette norme permet de stocker des métadonnées
qui peuvent étre liées au temps. Ces données peuvent ainsi étre transférées en ’strea-
ming’, permettant ainsi a n’importe quel appareil a I’autre bout du réseau d’utiliser
en temps réel ce supplément d’information.

Pour ce qui concerne la partie audio, un jeu de ’descripteurs bas-niveaux’ (Low Level
Descriptors) divers couvrant les domaines temporels et spectraux, et des outils de
description plus haut-niveaux sont précisés. Mais sous-entendu dans cette normali-
sation audio qui servira entres autres de cadre a la reconnaissance, il y a le principe
d’une analyse par 'paquet de trame’ ou 'bag of frames’. Cette approche, la plus ré-
pendue aujourd’hui pour analyser un signal audio, consiste a saucisonner un signal en
fenétre de taille constante, loin du fonctionnement plus discriminant ou contrastant
ou encore intégrateur d’information de ’oreille humaine. De plus, la notion de tem-
poralité et de lien entre les éléments sonore est le plus souvent inutilisé ou perdu. On
peut également parler du défaut d’avoir une résolution fréquentielle en concurrence

avec la résolution temporelle, conduisant quoiqu’il arrive a faire des compromis. Ce-

'référence : http://www.chiariglione.org/mpeg/standards/mpeg-7/mpeg-7.htm



pendant dans notre étude nous nous placerons toujours dans ce contexte.

1.3 Extraction de features

Les travaux menés par Aymeric Zils [17] ont porté sur Pextraction automatiques

de descripteurs par traitement du signal qui touche & trois domaine : le domaine per-
ceptif dans le choix de descripteurs pertinents pour un probleme donné. Le domaine
du traitement du signal dans la phase de recherche de d’extraction de modeles des-
criptifs a partir de ces signaux. Et finalement le domain informatique avec une phase
d’intégration de ces descripteurs dans des applications de traitement sonore. Le sys-
teme créé, EDS pour Extractor Discovery System, est capable de construire automa-
tiquement des fonctions performantes de modeles descriptifs constitués de fonctions
générale (mathématiques ou de traitement du signal). Nous parlerons d’EDS un peu
plus en détails dans la partie 2.
On peut remarquer qu’aujourd’hui trés peu de recherches vont dans cette direction,
une étude des derniers papiers publiés dans le domaine de la reconnaissance audio
montre une prépondérance de l'utilisation de nouveaux algorithmes d’apprentissage
ou de sélection d’attributs (voir 1.4). Ces algorithmes, plus particulierement depuis
les travaux de Vapnik, ont bien str fait grandement progressé 'efficacité des outils
de reconnaissance, mais peut-on négliger I'extraction de l'information utile dans le
signal 7 Pour caricaturer : les MFCC (Mel-Frequency Cepstrum Coefficients) ou le
ZCR (Zéro Crossing Rate) peuvent-ils tout exprimer ?

1.4 Sélection d’attibuts

La sélection d’attributs est un outil d’optimisation de classification largement
étudié dans les années 80 et 90 (e.g. [12]) qui a continué d’étre un sujet de recherche
dans le domaine de ’apprentissage. Il n’y a toujours pas de consensus sur la meilleure
méthode, sachant que de toute fagon ces sélections n’ont pas toujours le méme ob-
jectif. La sélection d’attributs peut avoir principalement deux intéréts : d’une part
lorsqu’un probleme complexe tel que le classification de sons [9] est rencontré, il est
difficile de savoir quels sont les descripteurs pertinents pour classifier. Devant un
choix d’un dizaine, centaine ou millier de ’features’, il devient indispensable de sélec-
tionner ceux qui sont efficaces mais aussi orthogonaux (non redondants en quelque
sorte). D’autre part cela peut devenir une nécessité dans le cas de calculs lourds sur
de grandes bases de données, de prendre en compte la notion de temps de calcul.

Un point supplémentaire qui va nous intéresser dans la sélection d’attributs est le



fait qu’elle permet de comparer deux jeux d’attributs (descripteurs bas-niveaux dans
notre cas) qui n’ont pas initialement la méme taille puisque cette taille est réduite

de maniere équivalente.

1.5 Apprentissage

Domaine sur lequel beaucoup de chercheurs se concentrent, I’apprentissage a pen-
dant longtemps opposé les chercheurs ou chacun tentait de prouver la suprématie de
sa méthode. Aujourd’hui un consensus s’est établi autour de I'idée qu’il n’y a pas
de meilleure méthode. Chacune est plus ou moins adaptée a un probleme posé. Par
contre sur le plan de la méthodologie, comparer les méthodes est un exercice délicat
qui demande a étre conduit avec soin. La tendance va a souligner I'importance de
construire des modeles parcimonieux quelle que soit la méthode utilisée. Néanmoins
certains algorithmes "hybrides’ tels que le ’bagging’ ou le ’boosting’ (dont 1’AdaBoost

que nous allons utiliser) ne suivent pas cette regle.

1.6 Objectif et Plan

Dans la suite de ce rapport de stage nous allons présenter quelques concepts
d’extraction automatique de descripteurs puis le systeme EDS. Ensuite nous rentre-
rons dans le coeur de notre problématique : comment prouver la validité et 1'utilité
d’une nouvelle approche? A quoi se comparer ? Nous tenterons d’y répondre dans
la partie suivante en mettant progressivement en place un protocole de test. Enfin
nous appliquerons ce protocole & deux expériences intéressantes et complémentaires
de reconnaissance de sons : les bruits urbains et les aboiements de chien. Le temps ne
nous a pas permis d’appliquer ce méme protocole non pas cette fois pour comparer
EDS, mais pour étudier la contextualisation des attributs dans la musique du 20ieme

siecle.



2 L’extraction automatique de descripteurs par traite-

ment du signal

La volonté d’extraire automatiquement des descripteurs des signaux audio ne
date pas d’hier. De nombreuses tentatives ont été faites par exemple dans le domaine
de la musique pour tenter d’identifier et d’extraire des descripteurs utiles. L’un des
descripteurs les plus simples a appréhender est le tempo : les méthodes les plus
simples utilisent l'autocorrélation du signal audio pour la détection de la mesure,
ou 'excitation d’oscillateurs non-linéaires pour le suivi du tempo ('beat tracking’).
[Scheirer, 1998] propose une méthode complete de suivi de tempo, qui donne de tres
bons résultats sur des signaux de musique populaire au rythme prononcé. Le timbre
- ensemble des caractéristiques acoustiques qui permettent de différencier deux sons
indépendamment de leur hauteur et de leur volume - reste quant a lui plus compliquer
a cerner et a extraire [1]. On peut aussi rechercher a détecter la présence de voix
(qui trouve de nombreuses applications dans le domaine de I’audio-visuel) ou encore
la nuisance qu’un son peut provoquer chez les personnes. Le probléeme de la mesure
automatique de bruits urbains fait justement ’objet d’actives recherches, et I'une des
conlusions de B. Defreville est que cette mesure passe par l'identification des sources

sonores.

2.1 Types de descripteurs

Les descripteurs audio sont extrémement variées, et on peut les classer suivant

divers criteres : leur origine, leur niveau d’abstraction, leur subjectivité, etc...

2.1.1 Descripteurs acoustiques et culturels

Les descripteurs culturels sont des données liées au contexte dans lequel a été
créé un son ou un extrait musical. Ils sont en général textuels (nom de 'artiste,
titre, etc...), et extractibles par recherche dans des bases de données sur internet.
Cependant, ces descripteurs ne donnent aucune information sur les caractéristiques
sonores intrinseques a la musique. Ici nous nous intéressons uniquement aux descrip-

teurs extraits a partir de I’étude de signaux acoustiques.

2.1.2 Niveaux de description

L’ensemble des descripteurs acoustiques peut étre divisé en plusieurs niveaux de

description, mesurant ’abstraction des propriétés qu’ils évaluent par rapport a celles



du signal acoustique brut :

— les descripteurs bas-niveaux expriment des propriétés sonores significatives
directement observables ou calculables a partir du signal audio, mais qui n’ont
pas forcément de signification évidente, comme par exemple les caractéristiques

des enveloppes d’énergie ou du spectre du signal;

— les descripteurs de haut niveaux expriment des propriétés qui ont une signi-
fication plus évidente et compréhensible par les auditeurs, mais nécessitent le

calcul de modeles acoustiques plus complexes.

2.2 Vers une automatisation

Il n’existe pas de méthode universelle pour extraire des descripteurs audio. Dans
sa these, Zils présente deux types de techniques d’extraction automatique de des-
cripteurs musicaux : empirique et paramétrique.

Dans le cas d’une méthode empirique , on met en oeuvre une chaine de traitements
du signal aboutissant & un systéme d’extraction complexe (extracteur de tempo, mo-
dele de timbre global, transcription polyphonique. Leur difficulté réside a la fois dans
le choix de traitements efficaces des signaux, et dans le long travail de mise au point
et d’ajustage des parametres.

Dans le cas d’'une méthode paramétrique, utilisées pour la plupart des études de
timbre, on utilise toutes sortes de caractéristiques temporelles, spectrales ou ceps-
trales, ainsi que leurs statistiques (moments). Les données a traiter sont ensuite pro-
jetées dans l'espace des caractéristiques pour étre analysées (extraction de tempo,
classification de sons instrumentaux, classification de titres musicaux, détection de
voix). La difficulté de ces méthodes est de trouver un espace de caractéristiques per-
tinent, qui décrit suffisamment bien le probléeme posé.

Pour cela, on utilise habituellement les fonctions caractéristiques comme celles pro-
posées dans le framework audio de la norme MPEG-7. Ces fonctions sont puissantes
et robustes, dans la mesure ou elles correspondent a des propriétés générales des
signaux audio. Cependant, elles peuvent étre mal adaptées pour modéliser des pro-

blemes descriptifs plus spécifiques comme on va le voir plus loin.



2.3 Extractor Discovery System

L’idée clé derriere EDS est de substituer aux descripteurs bas-niveaux basiques
des combinaisons d’opérateurs mathématiques et de traitement du signal. L’archi-
tecture globale d’EDS est composée de deux parties : modélisation du descripteur et
synthese de I'extracteur.

La modélisation du descripteur est en réalité le vrai coeur d’EDS,; elle consiste a cher-
cher automatiquement un jeu de fonctions caractéristiques pertinentes pour obtenir
un modele optimal pour le descripteur qui combine ces fonctions. La recherche dans
I’espace des fonctions est basée sur de la programmation génétique. Pour chaque
fonction créée par croisement ou mutation est calculée un indice de ’fitness’ qui re-
présente ’a quel point cette fonction extrait bien tel descripteur’ sur la base de test
d’EDS. L’espace des fonctions étant potentiellement infini, une dose d’heuristique a
été ajoutée pour par exemple simplifier des expressions.

Nous allons décrire ci-dessous les 3 principaux ingrédients du systeme EDS : la géné-
ration automatique de fonctions de traitement du signal, la sélection des meilleures
fonctions pour un descripteur donné, et la combinaison de ces fonctions afin de créer

un modele.

2.3.1 Construction automatiques de fonctions de traitement du signal

Les fonctions sont représentées dans EDS comme une combinaison d’opérateurs
simples applicables sur n’importe quel signal audio. Il y a par exemple des filtres
passe-bas, un maximum, une corrélation, un centroid, un banc de filtre paramétrable,
un fenétrage réglable...

L’une des propriétés clés introduites dans EDS et bien connue du domaine de la
programmation génétique est le typage. EDS s’appuie sur 3 types de données : la
donnée de type temps, de type fréquence, et de type amplitude. N’importe quelle
fonction peut en général étre appliquée sur une seule valeur, un vecteur, ou une
matrice. Et avec jusqu’a 2 parametres supplémentaires. Enfin 'heuristique intervient
au moment de la génération d’un nouvelle population de fonctions : en favorisant ou
défavorisant des configurations précises d’opérateurs, en interdisant des mauvaises
combinaisons (comme deux filtres passe-bas 1'un a la suite de 'autre), en bornant
les valeurs que peuvent prendre les parametres des fonctions, et enfin en simplifiant

certaines écritures inutiles.
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2.3.2 Selection des fonctions

Une fois que le systeéme a construit des fonctions avec les types demandés, elles
sont appliquées sur les bases d’apprentissage. Tout le travail ensuite est de sélection-
ner les fonctions qui permettent d’extraire au mieux 'information, ceci étant réalisé
par plusieurs criteres au choix : critere de Fisher, taux de reconnaissance apres ap-
prentissage par la méthode des kNN, gain d’information, critére de corrélation de
Pearson pour la régression...etc.

Les n meilleures fonctions d’apres de critére choisi sont gardées et les autres sont
supprimées. L’algorithme de recherche génétique crée alors une nouvelle génération
en appliquant des transformations comme 'mutation’, 'variation constante d’un des
parametres’ et 'cross-over’.

On peut faire deux remarques : tout d’abord il n’y a pas de critére d’arrét. Ensuite
chaque fonction est évaluée individuellement, conduisant souvent a des minimums

locaux (voir conclusion).

2.3.3 Création du modele

Une fois phase de recherche génétique stoppée, il reste a choisir a la main les k
meilleures fonctions et a construire un modele du descripteur. EDS est capable en
interne de réaliser un apprentissage avec les méthodes kNN et GMM. Cependant
nous n’utiliserons pas cette fonctionnalité lors de notre étude, nous exporterons a la

place les données pour la bibliotheque Weka.
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3 Evaluation

Pour évaluer et pouvoir tenir un discours valable sur I'intérét de 'approche EDS
nous nous proposons de mettre en place une approche générale des probléemes de
reconnaissance audio. Nous allons définir premierement un cadre, puis nous explici-
terons une démarche de référence applicable mécaniquement a différentes expériences.
Cette démarche étant appliquée a la fois aux extracteurs issus de la recherche gé-
nétique d’EDS, et aux extracteurs de référence que nous préciserons et justifierons

également.

3.1 Justification

Comparer un systéme comme EDS a ce qui correspond a ’approche standard
n’est pas trivial. Les problemes de reconnaissance sont d’une part extrémement va-
riés, et d’autre part mesurer et comparer la performance de ces systemes alimente

un débat permanent dans la communauté.

Premierement nous ne pouvons pas nous contenter d’une seule expérience pour
prouver ou infirmer 1'utilité de 'approche EDS. D’ou le choix d’inclure quelques pro-
blemes classiques de reconnaissance. Les sons percussifs (enregistrement de pandeiro
par Sergio Krakowski, http://www.pandeiro.com/sergio.php) et harmoniques avec
des accords de guitare (Giordano Cabral [2]). A cela nous ajoutons deux autres pro-
blemes originaux qui font I'objet d’études en ce moment méme : la reconnaissance
d’aboiements de chiens dans différentes situations citedogbarks et l’identification de
bruits urbains [3]. Je ne me suis occupé que de ces deux derniers problémes, et ce
sont donc ceux qui seront présentés. Un premier exemple choisi pour montrer une

bonne application d’EDS est de plus introduit.

Mais finalement a quoi ou a qui peut-on se comparer ? Qu’est-ce que l'approche
standard, et peut-on parler d’opérateurs du commerce ? En parcourant les publica-
tions dans le domaine de I'extraction d’information audio, on retrouve bien je pense
une approche classique qui combine deux aspects. L’aspect "bag of frames” consiste
a réaliser un fenétrage du signal en segments fixes de 10 a 100 millisecondes puis
a appliquer un seul ou un jeu d’opérateurs sur chacun de ces segments. L’autre as-
pect est le choix d’opérateurs qui se restreint dans la plupart des cas a un ensemble
maintenant établi d’une vingtaine. J.J. Aucouturier a réalisé une critique dans sa
these [1] de cette approche typiquement utilisée dans la communauté MIR (Music

Information Retrieval) pour définir le timbre. Il en ressort entre autres la présence
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supposée d'un "plafond de verre” (glass ceilling) & 70% de précison. De nombreuses
études ont montré l'intérét des Mel-Frequency Cepstrum Coefficients (MFCC) [5]
mais concédent que les détails temporels tels que I'attaque, ignorés par ’approche
"bag of frames”, sont la clé pour reconnaitre un instrument.

Néanmoins nous nous comparons ici a cette approche que I'on pourrait qualifier de
naive puisqu’elle est choisie par de nombreux chercheurs par défaut.

D’autres chercheurs s’écartent (heureusement) de ce cadre et développent des algo-
rithmes ad-hoc. On peut citer par exemple le cas de la reconnaissance de tempo [10].
De nombreux extracteurs supplémentaires sont aussi présentés comme particuliere-
ment adaptés a certains problemes spécifique, comme celui de la discrimination voix
/ musique (Modulation d’énergie & 4 Hz) [10]. Ces travaux ont tout a fait leur place
mais nécessitent le travail de chercheurs expérimentés en traitement du signal. Nous

y reviendrons plus loin.

3.2 Difficultés

Définir un protocole précis et justifiable n’est non seulement pas trivial, mais je
n’ai trouvé que tres peu d’exemples dans la littérature de papiers publiés décrivant
et justifiant leurs expériences de maniere satisfaisante. De méme que penser de ré-
sultats de taux de reconnaissances donnés souvent sans comparaison et un intervale
de confiance 7 Nous ne sommes certainement pas arrivés a un résultat parfait, mais

ce qui suit tente au moins de poser un cadre a notre approche.

3.2.1 constitution des bases

La taille des bases d’apprentissage et de test a été le premier probleme auquel je
me suis attaqué. Peut-étre le plus compliqué. L’approche facile est de prendre "une
base raisonnablement grande et pas mal distributée”. Et qu’en est-il de I'impacte sur
le taux de reconnaissance et ce que ’on peut en dire ? Intuitivement on peut penser
que plus une base d’apprentissage est petite, plus le taux de reconnaissance obtenu
sur la base de test risque d’étre éloigné de celui obtenu sur la premiere. Mais dans
quelle mesure ? A ce sujet le cours CS229? du professeur Andrew Ng de 1'université
de Stanford m’a été précieux.

Notre besoin ici est de connaitre la taille minimum de la base d’entrainement pour
espérer obtenir une erreur de généralisation aussi proche que possible de l'erreur

d’entrainement. Y a t’il un rapport formel entre ces deux erreurs? En quoi est-il 1ié

2Machine Learning, Lecture Notes, http://www.stanford.edu/class/cs229/
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a la complexité du modele ?

Dans le choix du modele de classification, il y a un compromis entre la variance et le
biais. La variance augmente lorsque l'erreur de généralisation de 1’algorithme d’ap-
prentissage “apprend” trop par coeur les données d’entrainement (overfitting). Elle
augmente en général avec la complexité du modele. Inversement le biais d’un modele
augmente plus le modele est simple. Si le modele est trop simple, il ne pourra pas
capturer toute la complexité de la répartition des données. On s’interesse d’abord
aux algorithmes d’apprentissage de type & minimisation du risque empirique (les al-
gorithmes les plus classiques) et on suppose que les données d’entrainement et les
données utilisées pour valider le modele sont tirées de la méme distribution, elle-
méme indépendantes et identiquement distribuées. Alors dans le cas des modeles
d’apprentissage a classe d’hypothese infinie (qui est le cas par exemple de la classi-
fication linéaire, et pour la plupart de ceux qui nous interesse) on a :

Soit H les hypotheses du modele et d = VC(H) la dimension de Vapnik-Chervonenkis
du modele (c’est a dire la taille du plus grand sous ensemble des données d’entrées
X pulvérisé par H). Pour que I'écart entre l'erreur d’apprentissage et l'erreur de
généralisation soit inférieur a v avec une probabilité d’au moins 1-9 il suffit que la
taille des données d’apprentissage soit de

m = O, s(d) , avec O, s une constante qui peut dépendre de ~y et §

Il se trouve que dans la plupart des cas la dimension de Vapnik-Chervonenkis des
modeles est proportionnelle au nombre de ses parametres. Par conséquent la conclu-
sion est que pour un algorithme a minimisation du risque empirique la taille de la
base d’apprentissage doit étre a peu pres proportionnelle au nombre de parametres
de H. Cette conclusion ne répond malheureusement pas totalement aux questions de
départ, mais donne seulement un guide. Faire le calcul pour un cas réel se révele en
fait tres complexe (impossible?). Donc dans la pratique on a pris des tailles de base

largement supérieures au nombre de parametres du modele testé.

La question du nombre de bases d’exemples est également importante. Pour nos
expériences nous avons besoin de 3 bases. Le schéma classique consiste a entrainer
I’algorithme sur une base d’entrainement, puis de le tester sur la base de test. Mais
nous avons besoin d’une base supplémentaire pour notre systeme EDS. On ne sou-
haite pas en effet que les algorithmes soit entrainés sur la base servant a la recherche
génétique pour ne pas biaiser le résultat, ce qui se comprend puisqu’EDS par essence

choisit le meilleur extracteur pour une base donnée via un critere de "fitness” (critere
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de Fisher® ou kNN#).

Au final nous retenons la configuration suivante : une base de recherche génétique
est séparée en 2 pour les besoins du systeme EDS et une grande base qui sera utilisée
en Validation croisée 4 10 blocs °. La taille de la base utilisée pour la recherche gé-
nétique est influencée par un autre critere : le temps de calcul. En effet la recherche
génétique produit des résultats intéressants et originaux que si de nombreuses géné-
rations sont produites, apres croisements et autres mutations. Donc nous avons revu
a la baisse la taille de certaines bases afin de limiter ce temps de calcul, au détriment
de la corrélation entre la qualité d’un extracteur percu par EDS et sa qualité sur une

base plus grande et plus représentative.

Entrainement EDS | Test EDS Entrainement classifieur et test

taille = S taille = S/2 validation croisée a 10 blocs

TaB. 1 — Configuration des bases d’apprentissage et de test

Pour garder une recherche génétique suffisament rapide, la taille empirique de la
base d’entrainement d’EDS (S) doit étre de l'ordre de 100 & 200 secondes maximum
a une fréquence d’échantillonnage de 44100 Hz. Dans le cas des samples de 'ordre

de 500 millisecondes cela correspond a des tailles de 200 a 400 samples.

3.2.2 Reference set

Le jeu de référence a pour cahier des charges de couvrir tous les opérateurs
standards utilisés en reconnaissance des sons. La stratégie adoptée a été de ne pas
prendre en compte les opérateurs trop spécifiques a un probleme donné. C’est le
cas par exemple de la modulation d’énergie & 4 Hz [11], qui a certes prouvé sont
utilité pour la discrimination voix/musique. Nous sommes partis des descripteurs
audio bas-niveaux de la norme MPEG-7. Ceux-ci sont listés et décrits dans le papier

"MPEG-7 Overview (version 10)” 7], en voici le résumé en tableau :

Nous nous sommes heurtés 4 la difficulté de trouver des encodeurs MPEG-75 dis-

3puissance de discrimination d’une caractéristique déterminée
4k plus proches voisins
La base originale est partitionnée aléatoirement en 10 sous-ensembles. Parmis ces 10 sous-

ensembles, un seul servira de base de test et les 9 autres serviront de base d’apprentissage. Le
processus est répété 10 fois, chaque sous-ensemble étant utilisé une fois comme base de test. Le
résultat est alors la moyenne des résultats obtenus pour chaque estimation. En anglais 10-fold cross-

validation.
Shttp://www.mpegif.org
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Audio Framework

Silence D

Timbral Temporal
LogAttackTime D
TemporalCentroud [

Basic Spectral
AundioS pectrumEnvelope D
AudioSpectrum Centroid D

AndioSpectrumS pread D
AndioS pectrumFlatness D

Timbral Spectral
HarmonicSpectral Centroid D
HarmonicS pectral Deviation D

HarmonicS pectral Spread [
HarmomeSpectral Varmation D
SpectralCentroid D

Spectral Basis
AudioSpectrum Bagis D
AndioSpectrumProjection D

Basic
AndioWaveform D
AundioPower D

Signal parameters
AndioHarmonieity [
AndioFundamental Frequency D

Fic. 1 — MPEG-7 Audio Low Level Descriptors

ponibles et de bonne qualité. Le "MPEG-7 Audio Analyzer” de I’'Université Technique
de Berlin par exemple n’est disponible qu’en ligne, et le "’MPEG-7 Audio Encoder”
de Holger Crysandt en Java a des limitations génantes sur la taille des fenétres et
les descripteurs non fonctionnels (Log Attack Time, etc...). Ces limitations nous ont
conduit a utiliser les fonctions d’EDS pour extraire ces méme informations. Il nous
manquait quelques opérateurs (ceux concernant I’harmonicité, le temps de montée

et le pitch) que j’ai codé en C puis ajoutés. Ainsi on a :

— Basic

— AudioWaveForm n’apporte pas d’information utiles pour la reconnaissance de
sons complexes

— AudioPower est équivalent & Rms dans EDS

— Basic Spectral

— AudioSpectrumEnvelope => PitchBands dans EDS

— AudioSpectrumCentroid => SpectralCentroid méme si dans EDS on n’utilise
pas des fréquences logarithmiques. La quantité d’information n’est pas radica-

lement différente
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— AudioSpectrumSpread => SpecralSpread dans EDS (méme remarque que Au-
dioSpectrumCentroid)

— AudioSpectrumFlatness => SprectralFlatness dans EDS (méme remarque que
AudioSpectrumCentroid)

— Signal Parameters

— AudioHarmonicity => HarmonicityPraat, provenant de la librairie Praat”

— AudioFundamentalFrequency => Pitch, ajouté a EDS. Il manque & cet opé-
rateur un indice de confiance.

— Timbral Temporal

— TemporalCentroid => Centroid

— LogAttackTime => LoglO(AttackTime(x)) ajouté a EDS

— Timbral Spectral

— HarmonicSpectralCentroid => HarmonicSpectralCentroid ajouté a EDS

HarmonicSpectralDeviation => HarmonicSpectralDeviation ajouté a EDS

— HarmonicSpectralSpread => HarmonicSpectralSpread ajouté a EDS

— HarmonicSpectralVariation => HarmonicSpectralVariation ajouté a EDS, né-
cessite au moins 2 trames

— SpectralCentroid => équivalent en terme d’information a AudioSpectrumCen-
troid

— Spectral Basis

— AudioSpectrumBasis et AudioSpectrumProjection sont I’équivalent d’une trans-
formée de Fourier a court terme. Ces informations sont bien trop volumineuses
pour étre utilisées en apprentissage telles quelles. Elles sont raisonnablement
remplacées par le MFCC appliqués sur des fenétres glissantes.

— Silence, dans notre cas (des sons isolés de durée courte) ce descripteur n’est

pas utile

A cet ensemble MPEG-7 nous ajoutons les descripteurs bas-niveaux suivant :

— MFCC, Les Coeflicients Cepstraux permettent une représentation compacte du
spectre du signal en prenant en compte, grace a 1’échelle Mel, des informations
perceptives.

— HFC (High-Frequency Content), contenu en hautes-fréquences

RHF (High Frequency Ratio)

— Spectral Kurtosis, mesure le degré d’écrasement du spectre

— Spectral Skewness, mesure le degré d’asymétrie du spectre

"http://www.praat.org/
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— Spectral Rolloff Point, [16] and [11]

Iqr (écart interquartile), utilisé comme indicateur de dispersion, il correspond

a 50% des effectifs situés dans la partie centrale de la distribution
— Chroma, spectre ramené sur un octave
— 10 bandes de Mel
— 24 bandes de Barks

Zcr, taux de passage par zéro

3.2.3 Sélection d’attributs

La grande difficulté de la selection d’attributs est que la notion de meilleur at-
tribut est mal définie. De plus elles sont toutes nécessairement biaisées, c¢’est-a-dire
sensibles a certains types de régularité et pas a d’autres, et limitées face au bruit dans
les données ou a un nombre insuffisant de données. Sans prétendre étre exhaustifs
nous prenons ici trois algorithmes assez différents mais reconnus pour leur efficacité.

Leur implémentation est celle de la bibliotheque Weka® [14].

— InfoGain mesure le gain d’information (ou réduction d’entropie) en décou-
vrant la classe des exemples par rapport a I'entropie de ’ensemble d’exemples.
Cette mesure est simple, mais a ’avantage d’étre rapide et expliquable. En re-
vanche, InfoGain va seulement classer les attributs, nous fixons donc une limite

arbitraire du nombre d’attributs que nous voulons garder.

— SubSetEval va chercher les attributs prédisant le mieux la classe. Pour évaluer
le jeu de descripteurs, nous utilisons I'algorithme des arbres de décision J48
(version Weka de C4.5 de Quinlan) qui a ’avantage d’avoir un bon compromis
entre précision et rapidité. Cependant ces arbres de décisions sont instables,
c’est a dire qu'une petite variation dans la base d’entrainement peut conduire
a différents choix d’attributs a chaque noeud de I'arbre. La recherche dans
I’espace des features est ensuite conduite via la méthode Greedy Step Wise
qui effectue des recherches dans I'espace des attributs, et s’arréte des lors que
I’ajout ou la suppression d’un attribut restant fait baisser le taux de reconnais-

sance.

— AdaBoost [6], le plus utilisé pour implémenter le boosting, cherche & pro-

duire des classifieurs "forts” (trés précis) en combinant de facon itérative des

Shttp://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka,/
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classifieurs faibles. Attention, AdaBoost est une méthode d’apprentissage d’en-
semble, et non pas seulement un algorithme de selection d’attributs. AdaBoost
doit aussi étre lié & un classieur, rapide de préférence. Nous prenons celui qui

est conseillé par Weka, a savoir Decision Stump.

3.2.4 Learning

Notre stratégie pour choisir des algorithmes d’apprentissage est de prendre un
ensemble assez représentatif, et ayant un bon compromis biais/variance (voir plus
haut).

— Les SVM (appelés parfois Séparateurs a Vaste Marge) sont parmis les meilleurs

(et certains pensent en effet le meilleur) algorithmes d’apprentissage. Les SVM
sont liés a l'idée de séparer les données avec une vaste marge. Pour cela les
données sont projetées dans un espace de dimension supérieure (en utilisant
des fonctions noyaux) et il reste a trouver I’hyperplan dont la distance mini-
male aux exemples d’apprentissage est maximale. On appelle cette distance
marge entre I’hyperplan et les exemples. Pour définir cet hyperplan, le mo-
dele n’a besoin que des ’'vecteurs de support’ qui sont les exemples les plus
proches. Le nombre de ces vecteurs de support nous donne en plus une idée de
la complexité du modele. Nous choisissons la fonction & base radiale’ (noyau
gaussien). De méme nous prenons 'implémentation Sequential Minimal Opti-
mization (ou SMO) des SVM.

— La méthode des K plus proches voisins [Weiss and Kulikowski 1990], est
plus connue sous le nom kNN pour K-nearest neighbor . Elle differe des tradi-
tionnelles méthodes d’apprentissage car aucun modele n’est induit a partir des
exemples. Les données restent telles quelles : elles sont simplement stockées en
mémoire. Pour prédire la classe d’un nouveau cas, ’algorithme cherche les K
plus proches voisins de ce nouveau cas et prédit la réponse la plus fréquente de
ces K plus proches voisins. L’un de ses principaux défauts est de demander en
calcul autant de comparaisons que de points existants sauvegardés, et ce pour
chaque nouvelle donnée évaluée. Nous prenons les 2, 3 et 5 plus proches voisins

dans notre comparaison.

‘RBF
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3.3

Protocole mis en place

En rassemblant ce qui précede nous arrivons au protocole retenu pour nos expé-

riences.

1.

Construire 3 bases aussi uniformément réparties que possible. 2 bases de 200
a 400 extraits de 1 secondes maximum servent pour EDS lors de la phase de
recherche génétique. Une autre base va servir a réaliser la sélection d’attributs,
a Pentrainement de 'algorithme d’apprentissage et a évaluer les performances
obtenues par validation croisée. La taille de cette base devrait étre au moins de
10 fois le nombre de parametres du modele (dans le cas des SVM, une borne

pessimiste de ce chiffre est le nombre de vecteurs de support).

Lancer la recherche génétique avec EDS ses 2 bases. On cherchera a obtenir a
la fois des attributs scalaires (comme SpectralCentroid) et des attributs vec-
toriels (comme des MFCC & 20 coefficients). On laisse tourner la recherche
génétique pendant au moins une nuit pour chaque expérience. On ne conserve
que les meilleurs attributs (d’apres le critere de "fitness” choisi, kNN 3 voisins
ou Fisher) et les plus différents entre eux via un outil simpliste d’EDS qui se

base sur la formulation des opérateurs.

Appliquer les opérateurs issus de la recherche génétique et exporter le résultat

vers Weka pour apprentissage.

. Appliquer les opérateurs du jeu de référence (MPEG-7 et autres) et exporter

le résultat vers Weka pour apprentissage.

Lancer le script qui réalise les opérations suivantes :

* AdaBoostM1 avec 10,50,100 et 200 itérations

* InfoGain ne gardant que 10,20 et 50 attributs puis SVM(RBF)

* InfoGain ne gardant que 10,20 et 50 attributs puis kNN 5 voisins

* SubsetEval et GreedyStepwise puis SVM(RBF)

Chacun des algorithmes d’apprentissage est évalué en validation croisée a 10

blocs

Notes: Les mauvais résultats et les temps de calcul interminables de SubsetEval et

GreedyStepwise nous ont conduit a ne plus 'utiliser. Ses mauvais résultats restent

inexpliqués.

La combinaison InfoGain et kNN n’a été utilisée que pour 'expérience des aboiements

de chiens, pour compenser le fait que c’est un probleme multiclasse qui ne convient
pas a I’AdaBoost.
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4 Expériences

4.1 Cas d’école : sinusoide dans un bruit rose
4.1.1 Contexte et critére d’évaluation

Considérons le probleme simple de détecter la fréquence d’un sinus pur dans la
bande de fréquence 600-900 Hz, noyé dans un bruit rose de forte puissance dans une
autre bande de fréquence 1000-2000 Hz.

Du fait de sa forte puissance, le bruit rose est la composante principale du si-
gnal. En représentant le spectre on se rend compte que le pic est visible, mais non

prédominant, et qu'une simple détection de maximum d’amplitude ne suffirait pas.

10 L I I I I I I
] S00 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

F1G. 2 — Appercu du spectre du signal, sinus + bruit rose (fréquences en abcisses)

Cette expérience est un excercice type pour EDS. Nous allons comparer ses per-
formances avec ce qu’on pourrait espérer sans connaissance a priori sur la nature du
bruit avec les jeu de référence. EDS se base sur coefficient de corrélation de Pearson
pour évaluer la précision de ses fonctions caractéristiques trouvées. Plus celui-ci est
proche en valeur absolue de 1, plus la relation linéaire est forte. Pour comparer les

deux approches, nous passons par Weka.
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4.1.2 Les bases

Seules 2 bases sont nécessaires pour cette petite expérience. Une base d’entrai-
nement composée de 151 échantillons de 1 secondes, et une base de test de la 76
échantillons de la méme taille. Le bruit rose est générée a partir d’un bruit blanc
filtré par un passe-bande 1000-2000 Hz (algorithme de Remez - maintenant nommé

firpm - de matlab) sans chercher & obtenir un filtrage parfait. Les parametres sont :

Amplitudes = [0, O, 1, 1, O, O]

Frequences = [0, 950, 1050, 1900, 2100, 8000]
Fréquence d’échantillonnage = 16 kHz

ordre = 150

Le sinus a une amplitude de [-0,02;4-0,02] et ses fréquences vont de :
600 a 900 Hz par pas de 2 Hz pour la base d’entrainement.
601 & 901 Hz par pas de 4 Hz pour la base dde test.

4.1.3 Sélection d’attributs

Dans ce cas on ne retient que le meilleur attribut c6té EDS, que 'on compare a

la combinaison des attributs du jeu de référence.

4.1.4 Apprentissage

L’apprentissage est réalisé avec I’algorithme de régression linéaire de Weka'?, et
ce pour le meilleur attribut provenant de la recherche génétique d’EDS, et pour le jeu

de référence. L’évaluation d’un descripteur se fait a partir d’'un modele de régression.

4.1.5 Resultats

La recherche génétique d’EDS a selectionné la fonction caractéristique suivante
comme étant la meilleure : Abs(Max(FFT(LpFilter(x,441)))). En clair un filtrage
passe-bas est effectué sur le signal d’entré avec comme fréquence de coupure 441 Hz
(filtre butterworth). Puis une FFT!! est effectuée sur I'ensemble sur signal filtré (pas

de zero-padding). Enfin la valeur absolue du maximum du spectre est conservée. La

Oparametres: weka.classifiers.functions. LinearRegression -S 0 -R 1.0E-8
H1a FFT ou Transformée de Fourier Rapide d’EDS ne conserve que Pamplitude et se débarrasse

de la phase
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valeur maximale du spectre est forcément positive donc il est surprenant de voir la

fonction "Abs” ici qui n’apporte rien.

La meilleure fonction caractéristique issu de la recherche génétique ainsi que le
jeu de référence sont appliqués sur la base d’entrainement et sur la base de test puis
exportés vers Weka (fichiers de type ARFF). Apres évaluation nous obtenons les
performances suivantes :

Relation linéaire trouvée pour EDS :
—76.1288 x Abs(Max(F ft(LpFilter(x,441)))) + 1156.5365

Relation linéaire trouvée pour le jeu de référence :

55653.9079 * RHF(Hanning(x)) +
-1082.7348 * HFC(Hanning(x)) +
-291.3752 * SpectralSkewness(Hanning(x)) +
-22682.8504 * Iqr(x) +
4205.2131 * Zcr(x) +
-350.1112 * HarmonicSpectralDeviation(Hanning(x)) +
-0.6249 * Pitch(Hanning(x)) +
-0.7506 * SpectralCentroid(Hanning(x)) +
-29314.0251 * SpectralFlatness(Hanning(x)) +
-4263.5806 * SpectralSpread(Hanning(x)) +
0.1406 * Centroid(x) +
22877.1759 * Rms(x) +

6824 .5355
Attributs Coefficient de corrélation
Abs(Max(FFT(LpFilter(xz,441)))) 0.9895
Jeu de référence 0.8378

TAB. 2 — Résultats regression sinus et bruit rose

En évaluant individuellement les descripteurs bas-niveaux du jeu de référence le

coefficient de corrélation est bien plus bas.

On peut dire que le jeu de référence n’est pas adapté a ce probleme, et en effet le
choix d’autres descripteurs serait facile pour n’importe quelle personne connaissant
un peu le traitement du signal. Le choix de 'opération a ajouter (le filtrage passe-bas)

est guidé par un double ensemble de connaissances : celle du probléme a résoudre
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(les fréquences des sinus sont limitées & une bande donnée), et celle des effets des
opérations (le filtrage permet de faire émerger les caractéristiques dans une bande
de fréquences), c’est-a-dire le savoir-faire des experts en traitement du signal.

Néamoins on a mis en évidence la remarquable adaptabilité "a ’aveugle” du systéme
EDS a un probleme. La fonction caractéristique trouvée par EDS semble tout a fait
logique et triviale. Par ailleurs, la valeur de la fréquence de coupure peut surprendre
(on aurait pu penser que elle se situerait plus proche de 1000 Hz) mais cependant il
faut prendre en compte le fait que les filtres utilisés aussi bien dans EDS que pour

la génération du bruit rose ne sont pas du tout idéaux.

4.2 Dog Barks

Dans son document (en cours de publication) intitulé "A machine learning ap-
proach to the classification of dog barks” [8], Frédéric Kaplan présente un étude sur la
communication acoustique entre les chiens domestiques. De rares études se sont pen-
chées au préalable sur ce probleme, et méme de nombreux chercheurs ont supposé que
du fait de sa domestication les aboiements du chien ont perdu de leur role spécifique
a Pespece [15]. Mais depuis les dernieres années, des études ont montré que les aboie-

ments sont caractérisés par certains parametres acoustiques dépendants du contexte.

4.2.1 Contexte et critere d’évaluation

Des nombreux enregistrements de chiens de la race Mudi - un berger de hongrie -
ont été effectués (Enregistreur Sony TCD-100 DAT et microphone Sony ECM-MS907
avec des cassettes Sony PDP-65C DAT) dans 7 situations différentes :

— ’Stranger’: un étranger pénetre dans le jardin ou ’appartement du propriétaire

en son absence

— 'Fight’: le propriétaire tient son chien en laisse, un étranger encourage le chien

a mordre son gant

— "Walk’: le propriétaire du chien fait comme §’il allait partir promener son chien

— ’"Alone’: le propriétaire attache le chien & un arbre dans un parc et s’en va

— ’Ball’: Le propriétaire tient une balle (ou le jouet favoris du chien) & une hauteur

d’environ 1,5 metre devant le chien

— "Food’: Le propriétaire tient de la nourriture a une hauteur d’environ 1,5 metre

devant le chien

— ’Play’: On demande au propriétaire de jouer avec le chien
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Il est a noter que plus d’une vingtaine de chiens différents de cette méme race ont

été enregistrés.

L’approche de Frédéric Kaplan a été dans sont étude de prendre tout ce qui était
possible (approche génétique, opérateurs de traitement du signal de la litérature,
opérateurs provenant de la librairie Praat) et d’utiliser parmis les plus puissants al-
gorithmes de sélection d’attribut et d’apprentissage (kNN, J48, PART et MultiLayer
Perceptron). Le meilleur résultat obtenu pour le probleme a 7 classes en validation
croisée a 10 blocs est de 68 % avec des KNN & 10 voisins sur la base complete de 7440
aboiements. Ces 68 % de précision sont bien au dessus du hasard (100/7 = 17.3%),

et c’est bien ce que voulait démontrer Frédéric Kaplan.

Nous reprenons dans ce qui suit son probleme en appliquant notre protocole dans
le but de comparer plus distinctement les 2 approches EDS et approche standard.
Nous espérons aussi secretement trouver de meilleurs extracteurs et dépasser ces

fameux 68 %.

4.2.2 Les bases

Nous avons nos 3 bases de rigueur :

— Entrainement EDS => 350 enregistrements de 0,3 seconde en moyenne, 50
enregistrements par classe
— Test EDS => 175 enregistrements de 0,3 seconde en moyenne, 25 enregistre-
ments par classe
— Evaluation avec Weka en validation croisée a 10 blocs => 2100 enregistrements
de 0,3 seconde en moyenne, 300 enregistrements par classe
Note : Nous avons apporté un soin particulier a éviter d’avoir les méme chiens dans
les bases pour EDS et dans la base d’évaluation afin d’éviter de ne pas apprendre
par coeur telle ou telle signature acoustique d’un individu. Il aurait été mieux dans
cette optique de ne pas faire de validation croisée automatique mais de mettre au

point pour la validation une ou des bases d’entrainement et une base de test bien

définie.

4.2.3 Resultats

Les résultats le I’évaluation ont été réuni dans le tableau qui suit :
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2100 instances \R] | DOGBARKSEDS
i atf 63 attributs

Evaluateur Recherche iMassifieur 10-fold Z-Valid 10-fold Z-Valid
InfolFait Rarker, N=10 SLIO REF A7 2% 41 3%
Infolrait Rarker, N=20 SO REF 30,2% 31,7%
Infotain Fanker, N=50 SLIC REF G, 0% 71.0%
InfolFain Rartker, H=10 N, =3 54 2% A3 5%,
InfoFain Rarker, M=20 N, =5 58,0% 30 A%
InfolFain Farnker, N=50 KN, k=5 64 4% B0 A%

Min 47 20 41 3%

Max 64 4% 71.0%

Movenne 565% 57,1%

F1G. 3 — Résultats de I'apprentissage (précision) - Aboiements

La premiere observation est que pour les 2 approches, 'Référence’ et 'EDS’, le
taux de reconnaissance global est meilleur lorsqu’on augmente le nombre d’attributs
sélectionné (limite associée a l'algorithme InfoGain). C’est un probléeme de recon-
naissance complexe a 7 classes, et il n’est pas surprenant qu’il faille extraire une
quantité importante d’info pour espérer séparer ces classes. En théorie on arrive as-
sez rapidement a un palier lorsque 'on augmente le nombre d’attributs, car ceux ci
deviennent redondants les uns avec les autres. Malheureusement on n’a pas retenu
assez d’attributs d’un c6té comme de ’autre pour mettre en évidence ce palier.

La deuxieme observation immédiate est que le taux de reconnaissance global moyen
est meilleur pour le jeu de référence lorsque seulement 10 attributs sont sélection-
nés, équivalent lorsque 20 attributs sont sélectionnés, meilleur pour EDS lorsque 50
attributs sont sélectionnés. On peut interpréter ce phénomene par la présence dans
le jeu de référence de descripteurs réputés pour donner des classifieurs ’fort’, c’est a
dire aptes a extraire beaucoup d’information dans de nombreux contextes. C’est le
cas des MFCC, du ZCR, ou encore du Spectral Centroid. A 'inverse les fonctions
caractéristiques retenues par EDS sont souvent plus spécialisées, donnant naturel-
lement des classifieurs 'faibles’. Par conséquent si peu d’attributs sont sélectionnés,
le jeu de référence est capable de fournir des extracteurs corrects, alors que le jeu
d’EDS est bien pauvre en comparaison. En revanche il semble que la diversité des
fonctions caractéristiques trouvées par EDS se combine mieux et permet d’atteindre
le bon taux de reconnaissance de 71,0 % avec la configuration InfoGain (limite &
50 attributs) et SVM a noyau gaussien. Pour étre plus complet voici la matrice de

confusion de ce meilleur cas :
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a b f fo p s w <-- classés en tant que

247 10 10 6 8 12 7 a = alone
13 170 13 40 13 28 23 b = ball
1 7 270 3 4 10 5 f = fight

2 40 20 3219 4 12 p = play
14 21 24 16 3 205 17 s = stranger

I
I
|
5 18 4221 23 14 15| fo= food
I
I
12 38 11 20 40 17 162 |

w = walk

TAB. 3 — Matrice de confusion avec InfoGain + SVM pour les aboiements de chiens

On peut noter la confusion fréquente entre la situation walk et [ball ou food],
et entre ball et [food]. Dans son étude, Frédéric Kaplan a ensuite laissé tomber la
catégorie 'food’ qui en effet vient fortement perturber la reconnaissance. Nous n’irons
pas plus loin dans 'interprétation de ces confusions et je vous invite plutot a consulter

I’article de Frédéric Kaplan lorsqu’il sera publié!

4.3 Urban Noises

Le projet ORUS porte sur I’étude de la perception sonore des résidents dans un
site urbain, considéré comme lieu de vie.
Cette étude cherche a mieux modéliser les réactions de géne sonore en ville, en par-
ticulier la perception des sources sonores qui vont générer cette insatisfaction. Une
recherche d’indicateurs adaptés au type de source mesurée est développée de maniere
a ne plus se limiter a la mesure d’indices purement énergétiques, mais a intégrer la
perception de «l’objet bruit » identifié par le riverain. Ces nouveaux indicateurs
permettent de mieux traduire les données sensibles des résidents et d’étre ainsi plus
proche de leur vécu. Les indicateurs tiennent compte de la perception des situations
multi-sources et sources évenementielles, leur calcul passe par la résolution d’un
probleme métrologique et donc par ’extraction de descripteurs physiques propres a
I’environnement sonore urbain.
Au final, des points de mesures seront installés et une extrapolation des résultats
ponctuels permettra de visualiser le calcul des nouveaux indicateurs dans une carto-
graphie sonore dynamique a ’échelle de vie des résidents et directement applicable vis
a vis de la directive européenne 2002/49/CE en vue de communiquer avec le public.

(source : http://www.imageauditive.com /wikilistening /index.php?title=ORUS)
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4.3.1 Contexte et critere d’évaluation

L’une des conclusions des travaux de Boris Defreville [3] sur les bruits urbains
est que la géne pour les habitants est plus liée a la relation qu’entretiens la personne
avec la source, qu’a des caractéristiques intrinseques acoustiques du bruit. Le niveau
sonore joue bien sir un role, mais I'identification doit faire partie du processus pour
rendre compte de la géne.

C’est donc 'un des objectifs du projet FDAI de créer un systeme général qui calcule
la géne sonore en se basant sur l'identification de 6 catégories de sons. 4 types de
véhicules : voitures, bus, motos et cyclomoteurs. 2 non-véhicules : oiseaux et voix.
L’une des voies suivies actuellement est de séparer en premier les véhicules des non-
véhicules (tache facile a réaliser) pour obtenir de meilleures performances globales.
Cependant pour rester dans une démarche simple et lisible, nous resterons dans la
configuration plus simple sans traitement préalable.

Pour évaluer nos 2 approches, nous allons nous baser sur les 6 confrontations en
classe contre classe. Par exemple "Voiture / Non-voiture” ou "Oiseau / Non-oiseau”.
Encore une fois nous voulons mettre en évidence les différences amenées par nos deux

approches, donc nos deux jeux de descripteurs.

4.3.2 Les bases

BUS / NON-BUS

— Entrainement EDS = enregistrements de 500 ms avec et sans présence d’un
bruit de bus

— Test EDS = enregistrements de 500 ms avec et sans présence d’un bruit de
bus

— Validation = 272 enregistrements de 500 ms autres

CYCLOMOTEURS / NONCYCLOMOTEURS

— Entrainement EDS = enregistrements de 500 ms avec et sans présence d’'un
bruit de cyclomoteurs

— Test EDS = enregistrements de 500 ms avec et sans présence d’un bruit de
bus

— Validation = 224 enregistrements de 500 ms autres

MOTOS / NON-MOTOS

— Entrainement EDS = enregistrements de 500 ms avec et sans présence d’un
bruit de motos

— Test EDS = enregistrements de 500 ms avec et sans présence d’un bruit de

bus
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— Validation = 875 enregistrements de 500 ms autres

OISEAUX / NON-OISEAUX

— Entrainement EDS = enregistrements de 500 ms avec et sans présence d’un
bruit de oiseaux

— Test EDS = enregistrements de 500 ms avec et sans présence d’un bruit de
bus

— Validation = 745 enregistrements de 500 ms autres

VOITURES / NON-VOITURES

— Entrainement EDS = enregistrements de 500 ms avec et sans présence d’un
bruit de voitures

— Test EDS = enregistrements de 500 ms avec et sans présence d’un bruit de
bus

— Validation = 340 enregistrements de 500 ms autres

VOIX / NON-VOIX

— Entrainement EDS = enregistrements de 500 ms avec et sans présence d’un
bruit de voix

— Test EDS = enregistrements de 500 ms avec et sans présence d’un bruit de
bus

— Validation = 741 enregistrements de 500 ms autres

Tous les enregistrements ont été réalisés par ’équipe de Boris Defreville dans Paris.
Les enregistrements ont été découpés en fenétre de 500 ms puis étiquettés a la main
(ou plutot a Doreille experte). Grace a cet effort indispensable nous avons pu avoir

des bases de taille acceptable.

4.3.3 Resultats

Pour aider a la lecture, si la performance moyenne ou maximale est significative-
ment meilleure, elle a un fond vert et son alter ego un fond rouge. Si les performances
sont comparables (écart inférieur a 1 %) alors les deux (REFERENCE et EDS) ont
un fond blanc. Plus spécifiquement, pour les valeurs spécifiques a un algorithme, les
valeurs en rouge sont significativement en dessous de la performance moyenne, et les
valeurs en vert sont parmis les meilleurs. Tous les pourcentages correspondent a des

taux de reconnaissance (précision).

Avant de faire la synthese de ces résultats dégageons les points les plus notables :

Premiérement il n’y a pas UN meilleur algorithme. AdaBoost et SVM produisent
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BUS EDS
1651 attributes
Evaluator [Search |Classifier 10-fold X-Valid | 10-fold X-Valid
IBk kNN = 2 89,0% 91,5%
IBk kNN =3 87,5% 91,5%
IBk kNN = 5 86,8% 90,4%
SMO RBF 90,8%
AdaBoost(DecisionStump), iterations : 10 78,3% 81,6%
AdaBoost(DecisionStump), iterations : 50 84,6% 89,3%
AdaBoost(DecisionStump), iterations : 100 86,0% 92,6%
AdaBoost(DecisionStump), iterations : 200 86,0% 91,2%
InfoGain  Ranker, N=10 SMO RBF 80,9% 76,8%
InfoGain  Ranker, N=20 SMO RBF 86,4% 82, 7%
InfoGain  Ranker, N=50 SMO RBF 91,5% 83,5%
Max w/FS 91,5% 92,6%
Average wW/FS 84,8% 85,4%

F1G. 4 — Résultats de 'apprentissage (précision) - Bus

CYCLO EDS

158 attributes

Evaluator [Search [Classifier 10-fold X-Valid 10-fold X-Valid
IBK kNN =2 96,9% 96,0%
IBk kNN =3 96,4% 96,0%
1Bk kNN = 5 96,0% 95,5%
SMO RBF 93,8% 92,0%
AdaBoost(DecisionStump), iterations : 10 96,0% 94,6%
AdaBoost(DecisionStump), iterations : 50 97,3% 96,4%
AdaBoost(DecisionStump), iterations : 100 99,1% 96,0%
AdaBoost(DecisionStump), iterations : 200 99,1% 96,9%
InfoGain  Ranker, N=10 SMO RBF 95,5% 95,5%
InfoGain  Ranker, N=20 SMO RBF 95,5% 96,0%
InfoGain  Ranker, N=50 SMO RBF 95,5% 96,0%
Max w/FS 99,1% 96,9%
Average w/FS 96,9% 95,9%

Fi1G. 5 — Résultats de ’apprentissage

(précision) - Cyclomoteurs

MOTOS EDS

222 attributes

Evaluator [Search |Classifier 10-fold X-Valid 10-fold X-Valid
IBk kNN = 2 84,7% 89,1%
IBk kNN =3 85,7% 86,7%
IBk kNN = 5 85,5% 88,0%
SMO RBF 87,7% 88,6%
AdaBoost(DecisionStump), iterations : 10 73,6% 78.2%
AdaBoost(DecisionStump), iterations : 50 80,1% 80,2%
AdaBoost(DecisionStump), iterations : 100 82,1% 84.2%
AdaBoost(DecisionStump), iterations : 200 82,1% 84.8%
InfoGain  Ranker, N=10 SMO RBF 81,4% 82,4%
InfoGain  Ranker, N=20 SMO RBF 85,7% 83,3%
InfoGain  Ranker, N=50 SMO RBF 87,4% 89,3%
Max w/FS 87,4% 89,3%
Average w/FS 81,8% 83,2%

F1a. 6 — Résultats de 'apprentissage (précision) - Motos
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OISEAUX EDS

143 attributes

Evaluator |Search |Classifier 10-fold X-Valid 10-fold X-Valid
IBk kNN =2 90,2% 92,6%
IBK kNN =3 91,5% 93,0%
IBk kNN =5 91,0% 93,0%
SMO RBF 92,1% 92,6%
AdaBoost(DecisionStump), iterations : 10 89,3% 87,9%
AdaBoost(DecisionStump), iterations : 50 91,9% 90,9%
AdaBoost(DecisionStump), iterations : 100 90,7% 91,0%
AdaBoost(DecisionStump), iterations : 200 90,7% 91,7%
InfoGain  Ranker, N=10 SMO RBF 87,0% 86,7%
InfoGain  Ranker, N=20 SMO RBF 87,2% 86,6%
InfoGain  Ranker, N=50 SMO RBF 90,6% 90,2%
Max w/FS 91,9% 91,7%
Average w/FS 89,6% 89,3%

F1a. 7 — Résultats de 'apprentissage (précision) - Oiseaux

VOITURES EDS

146 attributes

Evaluator [Search [Classifier 10-fold X-Valid 10-fold X-Valid
IBk kNN =2 89,7% 91,2%
IBk kNN =3 88,8% 92,6%
IBk kNN = 5 87,6% 90,9%
SMO RBF 87,9% 87,6%
AdaBoost(DecisionStump), iterations : 10 78,5% 90,0%
AdaBoost(DecisionStump), iterations : 50 87,6% 89,1%
AdaBoost(DecisionStump), iterations : 100 87,6% 91,2%
AdaBoost(DecisionStump), iterations : 200 87,6% 90,3%
InfoGain  Ranker, N=10 SMO RBF 85,6% 91,5%
InfoGain  Ranker, N=20 SMO RBF 88,2% 92,6%
InfoGain  Ranker, N=50 SMO RBF 92,1% 92,1%
Max w/FS 92,1% 92,6%
Average w/FS | 86,8% 91,0%

F1G. 8 — Résultats de 'apprentissage (précision) - Voitures

VOIX EDS

143 attributes

Evaluator [Search |Classifier 10-fold X-Valid 10-fold X-Valid
IBk kNN =2 87,6% 91,4%
IBKk kNN =3 89,5% 91,9%
IBK KNN = 5 88,4% 91,1%
SMO RBF 90,3% 92,3%
AdaBoost(DecisionStump), iterations : 10 81,4% 88,3%
AdaBoost(DecisionStump), iterations : 50 87,3% 91,8%
AdaBoost(DecisionStump), iterations : 100 86,9% 91,6%
AdaBoost(DecisionStump), iterations : 200 86,9% 93,1%
InfoGain  Ranker, N=10 SMO RBF 86,1% 86,6%
InfoGain  Ranker, N=20 SMO RBF 88,3% 88,9%
InfoGain  Ranker, N=50 SMO RBF 91,9% 92,3%
Max w/FS 91,9% 93,1%
Average w/FS 87,0% 90,4%

F1G. 9 — Résultats de 'apprentissage (précision) - Voix
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des résultats comparables et bons comparés aux autres algorithmes essayés au cours
de nos expériences. C’est ce que l'on espérait, a savoir obtenir une bonne cohérence
dans les résultats en essayant de se dégager d’une querelle prévisible sur le choix
forcément discutable d’un algorithme plutét qu’un autre. Plus spécifiquement pour
I’algorithme AdaBoost, en augmentant le nombre d’itérations, on arrive & un pla-
teau ou l'algorithme ne trouve plus d’attributs permettant d’améliorer le taux de
reconnaissance. Augmenter le nombre d’itérations ne change donc plus grand chose.
Ce plateau se situe entre 30 et 50 itérations. 10 itérations donne en général de mau-
vais résultats. Concernant les SVM, on observe de maniere générale une meilleure
constance en fonction des différents cas avec une précision autour de 87-90 %
Deuxiémement la hiérarchie est le plus souvent bien conservée en dépit des para-
metres des algorithmes, mais comme on I’a vu pour les aboiements de chiens, le jeu
de descripteur issu d’EDS atteint son maximum d’efficacité avec plus d’attributs que
le jeu de référence.

Troisiemement on peut noter figure 10 que si on ne regarde que la performance
maximal et moyenne par probleme, EDS fait presque toujours aussi bien et souvent
mieux que le jeu de référence. L’exception notable est le cas CYCLOMOTEURS,
déja relevé par Boris Defreville comme étant tres facile. Le jeu de référence MPEG-7
produit de toute évidence de trés bons extracteurs! En revanche pour les cas MOTOS
et VOIX, 'avantage est pris par EDS.

100,0%
95,0%
90,0% +
85,0% A

80,0% B MOY REFERENCE
W MAX REFERENCE
MOY EDS

B MAX EDS

75,0%
70,0% A
65,0%
60,0%

55,0% A

50,0% -
BUS CyCLo MOTOS OISEAUX VOITURES VOIX

F1G. 10 — Résultats de 'apprentissage (précision) - Urbain
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Restons sur la figure 10. Du point de vue des résultats maximums obtenus on
peut dire que le cas de la moto est le plus délicat avec 89,3 % de taux de recon-
naissance pour EDS. Ce n’est pas une surprise car cette catégorie n’est typiquement
pas cohérente ou plutot homogene au niveau acoustique. Cette classe abstraite 'mo-
tos’ renferme aussi bien les 4 cylindres d’une moto japonaise que le 2 cyclindres d’un
Harley-Davidson ! Boris Defreville utilise cette comparaison : ce serait comme mettre
dans la méme case guitare électrique et guitare acoustique...

D’une maniere plus générale on se heurte aussi ici a la difficulté d’obtenir des bases
homogene et suffisament grandes pour des problemes aussi complexes. De nombreux
sons parasites viennent perturber les enregistrements, et il devient difficile en an-
notant les extraits de dire que le bus repartant au feu rouge qu’on entend est plus

important que le klaxon de la voiture de derriere au méme moment.
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5 Plus loin, la musique populaire du 20éme siecle

Application de ces approches a la musique populaire du 20ieme siecle sur une

base unique en son genre. Expériences en cours...

34



6 Conclusion

Avant de conclure on peut revenir sur les défauts d’EDS de part son algorithme
génétique. Premiérement les temps de calculs sont parfois tres long car on explore un
espace potentiellement infini des fonctions. Cela nous a poussé a réduire la taille des
bases d’apprentissage. Deuxiemement de nombreux parametres relevent un peu de la
magie noire appelée heuristique. Par conséquent il est parfois nécessaire de relancer
plusieurs fois les recherches afin d’obtenir de bons resultats. Enfin un autre probléme
important est celui des minimums locaux, en effet I'algorithme peut partir dans une
"direction’ qui semble bonne, et finir par ignorer d’autres solitions possibles. On se
retrouve alors avec 500 versions d’une méme fonction, ce qui n’apporte pas grand
chose en général.

La comparaison de I’approche évolutionniste [17] avec I’approche identifiée comme
standard - nous laisse sur notre faim. EDS sort globalement certes vainqueur aux
points mais la différence entre les meilleurs taux de reconnaissance obtenus avec les
deux approches est souvent de ’ordre de seulement 1-2 %. A la décharge d’EDS, nous
avons manqué de temps pour faire tourner la recherche génétique qui certainement
n’a pas donné le meilleur d’elle-méme. Mais de méme on nous reprochera sturement
de n’avoir pas inclus dans le jeu de référence tel ou tel descripteur. Peut-on tirer des
conclusions ? On a tenté de théoriser I’approche avec la création des bases de données,
mais on se heurte dans ces études de données complexes & un ecueil : la plupart des
théories de 'appentissage font des hypotheses sur la répartition uniforme des données
d’entrées. Or on n’a pas acces a cette information pour des sons réels. On peut aussi
douter que des bases de 200 & 400 sons vont pouvoir étre réparti de maniere uniforme.
Mais alors que dire ? L’hypothese de départ, peut-étre était elle mal exprimée, était
qu’avec un systeme comme EDS on va aller chercher PLUS d’information. Et donc
que naturellement les résultats des taux de reconnaissance seraient meilleurs. Mon
avis est que 'amélioration un peu décevante de I’approche EDS provient du cadre
restrictif que l'on s’est donné au début. Cette fameuse approche ’bag of frames’.
Pour l'oreille humaine, les évenements sonores sont interprétés dans leur contexte
temporel et culturelle. La contextuallisation culturelle est importante pour la mu-
sique car par exemple un son de saxophone ne véhiculera pas la méme information
si celui-ci est entendu dans un titre jazz ou dans un titre de musique classique. C’est
cette contextualisation qui permet & ’homme de devenir expert pour reconnaitre la
marque un amplificateur de guitare électrique. Pour ce qui est du contexte temporel
les modeles dynamiques (tels les chaines de Markov cachées) ne donnent pas pour le

moment de meilleurs résultats 77. Nous avons eu cette année un remarquable exposé
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de psycho-acoustique avec Mme Tillman [13] au cours duquel elle nous a présenté ses
travaux. Par de multiples expériences, certaines avec des réseaux de neurones, elle a
mis en évidence 'importance de la mémoire dans la perception de la tonalité. Notre
environement culturel implique des anticipations sur la musique que nous écoutons.
Et finalement c’est souvent le delta entre ce que nous attendons et ce que nous re-
cevons qui est I'information. Or ces aspects la sont encore totalement ignorés par la

plupart des approches en apprentissage des signaux audio.

Merci d’avoir pris le temps de lire ce rapport.
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