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Indexation audio : intéréts

m Nouveaux challenges pour la société de I'informatio n:
* Volume considérable de données numériques multimedia disponibles

» L'accroissement rapide et continu de ces données numeriques (qu'elles
se trouvent sur le réseau Internet ou dans des bases personnelles)

» Géneralisation de leur utilisation pour de nombreuses applications

Diminution de « I'accessibilité » des données

Un fort besoin pour de nouvelles méthodes efficaces d'indexation, de
classification et d'acces par le contenu.

m L'indexation automatique vise ainsi a extraire du f lux numérique
multimedia des descripteurs de haut niveau permetta nt de réaliser
par la suite une classification ou un acces a I'inf ~ ormation par son
contenu.
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Recherche par le contenu .....

Google

BETA

Audio

Enter a keyword, record a query or drag an example clip.

L il —

Aty

| 2
Steve Jobs interview Metric - Raw Sugar Grenade explosion
7 min 14 sec 3 min 47 sec 23 sec
Speech Music - Indie Pop Sound effect

similarly random recordings »

Google Labs - Discuss - Terms of use - About Google Audio - Submit your recording TELECOM

4
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Pourquol analyser le signal musical ?

B Rechercher par le contenu
« A partir d’'un morceau ...
« A partir d’'un chantonnement...

* De nouveaux morceaux a partir de ce
gue jaime....

e Une nouvelle version d’un air connu ..

« Une vidéo qui « va bien » avec l'audio

m Nouvelles applications

* Playlist « sémantiques » (jouer des
morceaux de plus en plus rapide...)

« Karaoké « intelligent »
('accompagnement suit le chanteur...)

» Preédire le potentiel succes d’un titre
e Aide au mixage, Djing,
* Ecoute active,..

Recherche a la voix

Google

Enter a keyword, record a query or drag an example clip.

#ﬂ**—fl“

Steve Jobs interview
7 min 14 sec
Speech

Google Labs - Dis - About Google Audio - Submit your recordin

Jogging musical

Playlist, « espace musical »

Pari=Tech



L'Indexation audio...

H ... un domaine multi-disciplinaire.

Perception
Informatique \ Acoustique

b

~——— Musique

Sémantique —— Indexation
Audio

e RN

Traitement de la parole
Traitement du signal

Statistiques

Gaél RICHARD
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Systemes de classification

m Plusieurs problemes, une méme approche

* Reconnaissance automatiqgue du genre musical.

* Reconnaissance des instruments utilisés dans un morceau.

» Classification d’échantillons sonores.

» Etiquetage d’une bande son (dialogues, scenes d’action,
musique, effets spéciaux).

e QOrganisation d’une collection musicale selon les habitudes
d’écoute.

« Deétection de "hits” potentiels.

.
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Exemple d’architecture pour un systeme

de classification

Learning phase (supervised case)
Training _
Database Reference templates or
Training Class Models
Feature Processing "
................... .| }
» Extraction => Selection => Integration | /
Feature vectors ;'

r\llm, ;J|||,, ”M" >
Object

Feature Processin o7
Unlabelled —» essing - Il — Recognition —p
audio object (e.g. same feature vectors) | Class

Recognition phase

From G. Richard, S. Sundaram, S. Narayanan, “Perceptually-motivated audio indexing and
classification”, submitted to Proc. of the IEEE. TELECOM
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Architecture (2)

m Prétraitements pour...
* Réduire la quantité de données a traiter.
* Decouper le signal en segments uniformes.

m Paramétrisation
 Reésumer les propriétés perceptuelles du signal en un vecteur de
parametres réels.
m Classification
e Supervisée : Attribuer a chaque signal une classe selon une
taxonomie définie a I'avance.
* Non-supervisée (clustering) : Identifier des groupes disjoints de
signhaux qui se ressemblent.

TELECOM
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Quelgues dimensions du signal musical...

Hauteurs, Harmonie,.. Tempo, rythme,...
A = s ==
L ST T
Timbre, instruments, ... Polyphonie, melodie, ....

I E#im



Qu‘est-ce que le “Timbre”

= Une définition possible: « I'attribut de la sensation auditive qui
permet de differencier 2 sons de méme hauteur et de méme
intensité »

= Lié a l'identification de sources sonores

= Examples de sons avec la méme hauteur et le méme niveau
sonore (en terme d‘énergie globale) mais avec des timbres
différents:

¢ ¢ ¢ ¢
= Quelgues theses récentes sur la reconnaissance des
Instruments de musique: [Essid06], [Kitahara-07], [Eronen-09]

I GHI




Le Timbre ,polyphonique®

= Fait réference au timbre global (the ,global sound®) d‘une
piece de musique [Alluri-10]

= Principalement porté par l'instrumentation
= Example
¢ “Bohemian rhapsody” par Queen

¢ “Bohemian rhapsody” par le London Symphony
Orchestra

= Retrouver automatiguement le timbre est une tache
proche de celle pour retrouver le genre musical
[Scaringella-06] ou les tags musicaux [Scaringella-06] and
music tagging [Turnbull-08]

o g



Différentes facettes du timbre

= Le timbre est un concpet multidimensionel

= De nombreux parametres (spectraux et temporels) sont
nécessaires pour le déecrire

= Schouten [1968] avait listé 5 parametres majeurs:
¢ « 1. Position sur une échelle tonal vs bruitée
2. Enveloppe spectrale
¢ ¢ 3. Enveloppe temporelle
« 4. Changement dynamique de I'enveloppe spectrale et
du pitch
& 5. Différence entre I'attaque et la partie tenue

I GHI



Variations temporelles de lI‘enveloppe

= |llustration du timbre (représenteé ici comme le niveau
d’énergie dans les bandes critiques en fonction du
temps)

* Flute (Gauche) et violon (droite)

¢ ¢ ¢ 9

Magnitude (dB)
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Parametres acoustiques....

:
SHI



Prétraitements

m Découper le signal en segments uniformes
(« fenétrage ») e
1 | | signal d‘e parole | | | /D:B p
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Parametrisation

m Parametres temporels

« Taux de passage par zéro

Audio

Parole

= Pari=Tech
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-0.6

Zcr = 05 ZN:|S| gn({n]) —sign(x{n-1])
n=1
'MWMW “W&h ;1 v L. ==
‘ Uiy Zj
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Paramétrisation: Parametres temporels

m Evolution temporelle:

* Enveloppe de l'attaque est caractéristique du type de son (corde
frottée, frappée, grattée...
- Parametres possibles: durée de I'attaque (ou impulsivité de l'attaque)

une attaque jouée au piano une attaque jouée au violon
015 T T T T T 06 T T T

011
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:E:: 0.05-
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-0.1-
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0
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P : 5 0 0.5 1 15 2 25 3
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Paramétrisation: Parametres temporels

m Enveloppe: possibilité d'utiliser un modele
 Modele ADSR
* Enveloppe peut étre obtenue par filtrage passe-bas de I'énergie

signal (contrebasse) A | D enveloppe
2 - - 4 N . -
3 lfv{ V\"
1t . - III \“\ S
| E |||r o :
U |II T
gil |
I )
-1t ol
-2 . i . . -1 i ) '
0 1 2 3 4 S 0 20 40 R ' 60

T



Paramétrisation: Parametres temporels

m Autres parametres temporels utilisés:
e Modulation d’amplitude (4 Hz, ou 10-40 Hz)
* Facteur créte
* Impulsivité du signal (moment d’ordre 4)
» Période fondamentale (ou inversement fréguence fondamentale)

:
SHI



Parametrisation: parametres spectraux

m Paramétrisation spectrale: analyse d’un signal audi O (d'aprés

Laroche)
h(n) | h(n) | h(n) h(n)
------ >
FFT | |FFT | |FFT FFT
A _ _ _
Frequence
------- )—

22 Gaél RICHARD
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Parametres spectraux

B Représentation temps-frequence : Transformée de Fou  rier

X, | X A Spectrogramme

2000
Somme de 10 sinusoides
8 T T T 1800
500|
6 1600
450|
4 | o 1400
5 | 350| g 1200
) o L >
E A{W 3 300 2 1000
g 0 g 250} z
< < E 800
2l | 2000
ol ] 600
4l |
100+ 2| 400
i 7 50~ ] 200
I S S N N S S B o : : : o
0 100 200 300 400 500 600 700 800 0 500 —— 1000 1500 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500
Temps temps (Nb chantillons)
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Représentations du signal audio

m Exemple sur un signal audio: note Do (262 Hz) jouée  par un
piano et un violon.

Signal temporel

amplitude

g 3000 S e _ =
Spectrogramme - — = E 5
1000} 4
000 -20
nF—-—u I [] | [l 1 [
1 o 3 4 . & level / dB
time /s

D’aprés M. Mueller & al. « Signal Processing for Music Analysis, IEEE Trans. On Selected topics of
Signal Processing, oct. 2011

TELECOM
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Modele source-filtre

B enveloppe spectrale, source

Joyl Modele de | % | Modeéledu |
Source resonateur
Source Filtre
X (27| |H (e2T™])] Y (277
Jo
4_’ 4
Jo

T



Parametrisation spectrale

m Le Centre de Gravité Spectral (CGS)

N | |
OGS pu— Zk;]' k|Xk| S?ﬁf;éiﬂ?Jh‘HNEhann~ag

 CGS élevé: son brillant Son « _nﬂamﬂ,:
e CGS faible: son chaud, rond «péngirant
1

m Le flux spectral (« variation temporelle du contenu spectral »)

N

Fluz = Y (| X()] — [Xp(t — 1)])?
k=1

:
SHI



Parametrisation ( suite)

m Rayon de Giration Spectral

L Zszl(k - CGS)2-|XI<:| RGS
RGS = N
Zk:l ‘Xk|
« RGS faible, le timbre est « compact » o

m « Coupure spectrale » (Spectral Roll off ) definit la frequence R,
au dessous de laquelle 85% de la distribution spect  rale est
concentrée:

Ry N

:
SaciRICHARD m AT



Utiliser un banc de filtres: intérét

m Décomposer le signal en bandes de fréquences...

Signal de musique dans différentes bandes (Fe=16kHz)

) ), WWWW Bandes 8-16
@ DB R ] Bande 7
‘@5} . . . . | . . | Bande 6
N @;’f . . . . . Bande 5
DY P ——— o] oot
‘@;’f Bande 3
Q [eburibents Z Bande 2
O Hemone e e BN oo

’
cE e Ry =TT Tol]



Parametrisation

m Intéréts d’une analyse par un banc de filtres

* Permet de séparer les informations localisées en fréequence

e Permet une réduction de complexité (sous-échantillonnage dans
chaque bande)

e Cas particulier: FFT

» Possibilité d’'utiliser des échelles de fréquences « perceptives »

- Echelle Mel: Correspond a une approximation de la sensation psychologique
de hauteur d’'un son (Tonie)

f
" 1000

.
29 Gaél RICHARD
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Filtre en échelle Mel

m Filtrage Mel (d’aprés Rabiner93)

FREQUENCY RESFONSE
MAGNITUDE

o 1000 <000 3000 4000 4600
FRECHIENCY (Hz)

TELECOM
Pari=Tech
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Echelle Mel

m Correspond a une approximation de la sensation
psychologique de hauteur d’un son (Tonie)

m Existence de formules analytiques:

f
mel(f) 0ga(1 + 1555)
m Exemples:
« Gamme mel Gamme Hertz




Représentation cepstrale

m Intéerét
* Modele source filtre de la parole/des signaux musicaux

s(t) = g(t) * h(t)

v Modele source filtre dans le domaine spectral

v’ Cepstre (réél): somme de 2 termes

o(r) = FFT 'log|S(w)| = FFT ' log |G(w)| + FFT~"log|H(w)

) k=0
—had L] |



Représentation cepstrale  (wapres Furizoon)

m Exemples: ey i __
« de Spectres a court terme (gau '
» etde cepstre c(t) (droite) tr
B T est homogene a un temps et i j J} ‘ |
j o
i
I |

A Lr
ER CTT Tl Z 5 45 s s s % w
Frequences (kHz} Cuafrencs {ms)



Représentation cepstrale

m Séparation de la contribution du filtre (conduit vo cal ou
instrument) et de la source par liftrage

Cepstre reel

34 Gaél RICHARD
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Représentation cepstrale

m Contribution de la source

1=—0C 1=—0

m Contribution du conduit vocal/instrument
(hypotheése: filtre causal, stable, minimum de phase )

M _
F(z) = K?l(l —ajz"") a;| < 1
= (1 —=bz71) bl < 1

35 Gaél RICHARD
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Représentation cepstrale

m Contribution du conduit vocal/instrument

log(F(z)) = Z Cpz "

m Développem: =0

00

log(l —a)=— Z a"/n pour |a] <1

n=1

) log(K) n =10
ij:l?J+Zj:1?j n >0 2] > [a;], b;]

36 Gaél RICHARD
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Représentation cepstrale

B Exemples de liftres (daprés Calliopes9)

(1) filtre rectangulaire 1 T
{ #, = | sin < Ry T
F,.=10 Sim = ng
0 o +n
Fu)
ou (2) filtre adouci 1
{F,,-—-] $in < my < o |
F, = 1—g™ 21y sin 2 ong |
|
{
0 N’y ng T n

ou (3) liltre de Combs
Fn = Cn - Cn“nu

TELECOM
Pari=Tech
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Parametrisation ( issue de la reconnaissance vocale )

m Paramétrisation MFCC ( Mel-Frequency Cepstral Coefficients )

W Speech

FFT

i

rwﬂmﬂ My, FET-based

. Spectrum
Whmy\ Mel scale
VAWMV Y L triangular Dllers
Log DCT 39 element
A —= | acoustic
A2 VEeCtor

.
38 Gaél RICHARD
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Lissage cepstral

m Estimation de I'enveloppe par le cepstre:
 Calcul du cepstre réel C,, puis lifrage basses quéfrences
* Reconstruction de I'enveloppe spectrale d’amplitude E =FFT(C,)

il

-10

1
o —
1

Cepstre avec 45 coefticients

220 I ]

30 H -

of -

-50

Amplitude en dB

-60 i

-70

-80

L L L ! TELECOM
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Modélisation « Sinusoides + bruit »

m Basé sur le modele Exponentially Damped Sinusoidal (EDS)
avec

N
s(t) =) e el r(t) = s(t) + w(t)
1=1

 Original = Somme de sinusoides + Bruit

g ERLAREURTANAERERIRT T T

1
L i

1000

AL Tk ol 4 !
P E0 I A R
01 02 03

1 1
s o7 o8 % 0.1020.3 4 05 06 07 08




Paramétrisation (suite...)

B Séparation harmoniques / bruit

~Spectres d'amplitude du signal original, de la partie harmonigue et du bruit

B

Ll

Frequeﬁce (Hz2)

T
I S#im




Séparation harmoniques / bruit

m Approche a partirde la STFT
« Découpage en fenétres
Calcul de la STFT
Localisation et Détection des maxima (« harmoniques »);

Synthese des parties harmoniques et bruit par Overlap
and Add

Précautions:

- Zero padding pour limiter I'effet de la convolution circulaire

I GHI



Le timbre des instruments de musique

m « Espace » de timbre

Brillance¥ CGS
Trompette JSautbois
Tromp. assourdie - o _
* Piano
-
Mordant | §it
Fliite e
Tuba L T
Saxophone

o g



Le timbre des instruments de musique

m Espace 3D (Krumhansl, 1989, McAdams, 1992 )

m BSN = basson T

m CAN = cor anglais

TPT

sTq
m CNT = clarinet HeD

m GTR = qguitar ssn|| S°

m HRN = cor x 4 she ﬂpgTH

m HRP = harpe = TBN T,{

m TPT = trompette *fi : T/ ‘”A' / A / /
m PNO = piano @ HAN J// / /KFP/I/ /5

m VBS = vibraphone

A
/7?//y//y

44 Gaél RICHARD
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Autres parametres utilisés en indexation

s8]0 [0

Warped Linear prediction Cepstral coefficients
« Asynchronie » fréquentielle des attaques
Coefficients d’ondelettes

Séparation harmonique-bruit

Entropie,

Variation de I'entropie,

e Pas de réel consensus sur la bonne
parametrisation

& Une voie de recherche: utiliser un nombre
important de caracteristiques (features) et utiliser
des algorithmes de sélection de « features »

T
Gaél RICHARD 53 L |




Eléments de classification

Exemple de la reconnaissance automatique des instru ments de musique

m Objectif de la classification:

* Permettre de retrouver la classe (i.e I'instrument) a partir des
parametres extraits du signal

Learning phase (supervised case)
Training

Reference templates or
Database 2 ‘

Training Class Mode Is

Feature Processing

L Extraction => Selection => Integration _ X
Feature vectors ;

T
/
4
!

M’, th. M" | 4
Object

Unlabelled —» Feature Processing i —> Il —»  Recognition —»
audio object (e.g. same feature vectors) , Class

Recognition phase

TELECOM

Pari=Tech
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Classification

m Quels sont les parametres appropriés pour une tache
donnee?

e Pas de consensus

m Une approche possible:

» Utiliser un nombre important de caracteristiques

» Utiliser des techniques d’analyse de caractéeristiques ou/et de sélection
de caractéristiques pour reduire la dimension des vecteurs de
caractéristiques.

TELECOM

Pari=Tech




Analyse des caractéristiques

m Principal Component Analysis (PCA)
o But: « débruiter les données » et « réduire I'espace des parameétres »

- Etape 1: Décomposition en valeurs singulieres (SVD)

Ry Matrice de covariance

D Matrice des valeurs
singulieres

R, = UDV'

- Etape 2: Les modeéles sont entrainés sur les données « transformées »:

W= V'
Y = WX X: [Xl-””-'xf_]

TELECOM

ParisTech
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Sélection de caractéristigues

m De nombreux algorithmes existent

m Un algorithme simple mais efficace  basé sur le discriminant de
Fisher

Le principe est intuitif: « Sélectionner les caracteristiques une par une
qui permettent une bonne séparation entre les classes en conservant
une dispersion intra-classe minimale».

* Ainsi, la caracteristique sélectionnée correspond au plus fort ratio:

K N,

B; 1 N My e — | I,
R

; K'
’ k=1 j\r an 1 ||X?, o mzk”)

Ou Bi est I'inertie entre les classes et Ri le rayon moyen de la dispersion de chaque classe

TELECOM

Pari=Tech
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Principe des systemes de classification

m Définition du probleme

« Obijets décrits par un vecteur de paramétres x de R" et par une

classe y dans [1,C].
« Ensemble d'apprentissage (exemples), 4 = («;, yi)ie[l N]

B Apprentissage
« Associe a un ensemble d’apprentissage une fonction de

décision £ R _, [170] :

- Couvrant les exemples, ie  f(x;) = y;

- Généralisant, f(x) = f(x;)si x est associé au méme
phénomene que xi .

e La fonction de décision f va permettre de classer de nouveaux
objets qui ne figurent pas parmi les exemples.

.
50 Gaél RICHARD
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Algorithme des k-plus proches voisins

m Choix d’'une distance dans I'espace de description
* EXx: une distance euclidienne

N
D(z;. z;) = J Z(ri‘ — k)2

k=1
® 0,
(o) © o ...'.
f"‘ m Choix du nombre de voisins K a considérer
00

m Algorithme: Soit x, le vecteur a classer, X I'ensemble des
vecteurs de la base d’apprentissage:

e Chercher p, .. p, les K plus proches voisins de x,
e La classe reconnue est donnée par:

K
argimax Z ole, Y(re )
et E

TELECOM

ParisTech
SaciRICHARD m AT




Les k-plus proches voisins

m Exemples de Performance (Eronen2001) :

- Base de données: 1500 exemples sonores monophoniques
- ldentification de la famille d ’instruments: 94 %
- ldentification de | 'instrument 80 %

* Avantages
- Simplicité de mise en ceuvre

* Inconvénients
Pas de généralisation (seulement basée sur une information locale)
Tres sensibles aux eléments extrémes

Nécessitent d’avoir tous les vecteurs d 'entrainement en mémoire et
donc complexes en temps calcul

Pas de mesure de confiance: impossible de savoir si le classifieur est
sar de lui ou non

TELECOM

Pari=Tech
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Classifieurs: Décision bayesienne

m Idée générale
« On aimerait pouvoir calculer P(y = c|x), c’est a dire la probabilité que

I'objet a classifier appartienne a une classe donnée c, connaissant son
vecteur de parametres X.

|l serait alors possible d’effectuer une décision avec la regle suivante :
on associe la classe la plus probable, conditionnellement aux
parametres observes :

y = argmaz.cr1.01P(y = c|z)

e Question: Comment calculer P(y = c|x) ?

a
53 Gaél RICHARD =
EX ey



Classifieurs: décision bayesiennes

m Regle de Bayes
P(y = c)p(z|ly = ¢)

Py =clz) = (@)

m Simplifications
« Comme on veut maximiser P(y=c|x) (e.g. maximum a posteriori), on
peut ignorer p(x).

» Sion suppose les classes equiprobables [P(y=c) = constante], on se
ramene au maximum de vraisemblance.

- et le probleme se résume donc a calculer p(x|y=c), c’est a dire
a estimer la densité de probabilité  du vecteur de parametres
pour chacune des classes

.
54 Gaél RICHARD
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Classifieurs: approche parametriqgue

m Approche paramétrique:

* On suppose que p(x|]y = c¢) suit une loi connue, dont on va déterminer
les parametres.

m Loi Gaussienne

|E| /2 oxp —E{K—pé}'zjli_x—,u,é}

arislec
55 Gaél RICHARD
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Approche par Mélanges de Gaussiennes

(Voir Cours O. Cappé http://tsi.enst.fr/~ocappe/em_t  ap.pdf)

m Modele de mélange o _
e Exemple a 2 dimensions avec

1, 2 puis 3 gaussiennes

M
J(x) :Zﬂéﬁff"i}
i=1

fi(x) est une densité de probabilité

| 1

Jilx) = (27 )72 |E,~:|_U2 exp {—;(X — p‘)é)FEI;_I(X — Jt; ]

m, sont des scalaires positifs

ZL o= 1

TELECOM

Pari=Tech
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Approche par Mélanges de Gaussiennes

(GMM)

m Exemple de modeles a 2 composantes

laroche (2 MIX) moulines (2 MEX)

c2) -1 e(1)

selim (2 MIX)

c(2) -1 o) TELECOM
ParisTech
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Approche par Mélanges de Gaussiennes

(GMM)

m Exemple de modeles a 2 composantes

laroche (& MIX) moulines (8 ML)

(2] -1 -1 ei1) o2} -1 a1

selim (8 MIEX) tercaier (8 MIX)

TELECOM
Pari=Tech
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|dentification/classification des

Instruments de musique

m Classification bayesienne: meélange de gaussiennes (  GMM)

m Paramétrisation: coefficients cepstraux (MFCC)ou o  btenue
par sélection de caractéristiques

m Modélisation des classes d’'instruments:

* Chague classe est representée par un certain nombre de clusters
(obtenus par l'algorithme K-means)

e Chague classe est représentée par une somme de gaussiennes
* On peut alors attacher un instrument par classe

.
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Reconnaissance des instruments de

musique

m Ameliorations possibles et voies de recherche
« Utilisation de classifieurs a vaste marge (SVM)
» Utilisation de sélections statistiques des parametres
* Modeles paramétriques avancés (décomposition parcimonieuses)

m Vers la reconnaissance des instruments pour des ens embles
Instrumentaux

:
SaciRICHARD m AT



Quelgues dimensions du signal musical...

Hauteurs, Harmonie,.. Tempo, beat, rythme,...
A = s ==
L ST T
Timbre, instruments, ... Polyphonie, mélodie, ....

I E#im



Extraction du rythme ou du Tempo

m Le rythme: concept musical intuitivement simple a
comprendre mais difficile a définir !!

m Handel (1989): « The experience of rhythm involves movement
regularity, grouping and yet accentuation and diffe rentiation »

m le rythme d’un signal écouté n’'a pas nécessairement une
interpretation unique !!
m On définit frequemment la pulsation (beat en anglai )

.
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Extraction du rythme ou du Tempo

m Principe Géneral

o

: détection estimation suivi sélection .
5'gn,a| d’événements ) de la g des > des niveaux Descr_lptlon
audio musicaux périodicité périodes métriques rythmique

_ — méthodes temporelles
traltgmgnt (Seppanen 01; Foote 01;...) probabiliste
— par bandes ) ) _ N : :
(Scheirer 98; Klapuri 04;..) méthodes "equemle”es {Ha}mswo.rlt? 03; Sethares 05;...)
. (Gouyon 05; Peeters 05:...) | _ déterministe _
. ggg?#i?eau L reseall doscillatetrs (Laroche 93, Collins 05;...)
(Scheirer 98; Klapuri 04;...) - induction

(Sethares 04; Gouyon 05:...) (Dixon 01: Eck 05:...)

_ méthodes probabilistes
(Laroche 01; Sethares 05....)

TELECOM
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Extraction du rythme ou du Tempo

: détection
5'gn,a| > d’événements I )

estimation
de la

audio musicaux périodicité

Signal + Onsets

Autocorrélation

| |
180 h |
|

140} Max=0.0077 | ‘

« Fonction de détection »

|

suivi

périodes

des ‘ 4>

sélection
des niveaux
métriques

Suivi du tempo (« tempogramme>)

125 15 175 20 225 25 215
Time (s)

Tempo « a la noire »

10 125 15 175 20 225 25 275
Time (s)




Découvrir I'information rythmique

m Décomposer le signal en bandes de fréquences...

Signal de musique dans différentes bandes (Fe=16kHz)

) ), WWWW Bandes 8-16
@ DB R ] Bande 7
‘@5} . . . . | . . | Bande 6
N @;’f . . . . . Bande 5
DY P ——— o] oot
‘@;’f Bande 3
‘@5; Bande 2
N e

’
_ cE e Ry =TT Tol]



Extraction du rythme ou du Tempo

signal — " gvenements | —> — — :
audio musicaux

m Principe de la détection d’événements musicaux

e A partir du signal audio (dans une bande frequentielle....)

e ...0btenir une fonction de détection

D T, o B T T P P

T
el RICHARD
GHI




Extraction du rythme ou du Tempo

Sm ~ estimation - :>
audio :> :> Pércijgdlie‘l:"é :>

m Principe de I'estimation de périodicité

« A partir d'une fonction de détection

o - E A, 1, y M =|, Froas, = - =
T T B T B P L N,

... Obtenir le tempo (ou « beats »)

- Par estimation de la périodicité de cette fonction

T
Gaél RICHARD =
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Estimation d’une périodicité

m Une méthode temporelle
* Average magnitude difference function (AMDF)

AMDF[m] = 5t SN0 [afn] — afn + ]
AMDF|m| = 0 ssi x est de période Ty = m

04

0.0CS -

o L 1 L 1 1 1 1 Il L
-] 0.008 om (15141 .02 0.028 D.o3 0.038 0.04 0.04%
Temps {secondas)

* De nombreuses méthodes spectrales ou cepstrales existent aussi

T
Gaél RICHARD =
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Extraction du rythme ou du Tempo

R —— — _
s — | — (SR — RS —

périodes

m Principe du suivi de périodicités

» A partir d'une analyse des périodicités au cours du morceau

e ... obtenir la variation temporelle du tempo (ou « beats »)

- Par exemple par programmation dynamique

Periodicity (BPM)

50 'E_.._.__ e e e~ e it
5 75 10 125 15 175 20 225 25 27.5

Time (s)

o g



Autres améliorations

m Suivi dynamique du tempo
» Utilisation de la programmation dynamique
« Adaptation pour le suivi de la structure rythmique
« Utilisation de contraintes de variation

time ——
(t—1.%5+2) @

(t—1Lk+1) @

penndiclty

A
=
@ -1k k
Et ) l—-;;otrm
lu_u; 1)

(¢-1.k- 2;.
-1 e

TarisTec
SaciRICHARD m AT



Suivi dynamique du tempo: exemple

M“h‘

; _ . . sélection
mgg_al —> —) _~ des niveaux
audio métriques

M
o
- ]

Periodicity (BPM

5 7.9 10 125 15 1S 200 225 25 215
Time (s)




Extraction robuste du tempo

al.)

m Ameliorations possibles :

=» En exploitant le fait que le rythme est
principalement porté par les attaques

=» En utilisant une décomposition
harmoniques / bruit

Audio

(From Alonso et

. I s = o B
signal %
Filter bank
l JL
subspace subspace
projection projection
Ca— g
phenomenal phenomenal
accent e accent
detection detection
L L
2
periodicity periodicity
estimation **| estimation

Sy 7

&/
U

Dynamic programming

1

Y

Tatum and tactus estimation

2

metrical
— information

TELECOM

Pari=Tech
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Exemples de résultats

e Evaluation internationale réalisée a MIREX'06
( )

MIREX 2006 Audio Tempo Extraction Summary Results

At least 1 tempo

Contestant correct Both tempi correct
klapuri 94.29% 61.43%
davies 92.86% 45.71%
alonso 2 89.29% 43.57%

"

video_tracking.mp4

Demo

o
Gaél RICHARD 53 L |




Extraction du rythme: Exemple de

travaux précurseurs

m Approche par banc de filtres (Scheirer, 1998)

/ Polyphoric music {second -highest ban:
.05 T

Sound Input

Freguency ‘
Filterbank

i :J._]“: — % i

f ] L T — — ‘

Signal Amplitude
o

=
‘ Envelope \ - - » l Envelope

Extractor Extractor
| TS e — =
-~0.05
S _.L._ — — —— Li - >_ Q
l Ditferennator l - - <y I fferentator J

—— =~ —

|

Hall-Wawve
| Rectiber !

- — v /

Resorant ! - - - Fesomnant
E--.E1--r1:.u~.‘h

—
—
— [ ]
, .
——
-
—
o

s o o 2
[ " - = A S <

Rectified Envelope Difference

; b=
3=
=
B

[




Extraction du rythme

mLe rythme: un indice intéeressant pour la
classification des styles musicaux

g0r

Lihd

Histogramme de la position des attaques sur un sign al de musique
techno (Laroche2001)

4%
(=
T

o
o)
|

number of fransants
[ [
(] [or ]

-
L]

L= ]
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Extraction du rythme: un indice intéressant

m Recherche de musique par similarité (ou classificat lon par genre)
genre classification)

m Recherche de contenus audio adaptés a la vidéo

_— Video stream W'_‘AL&ET ‘--'i"".' w

/ Shot boundary
\ Detection \

Motion intensity
Extraction

Music Video

I Note onset
=.\ / Detection

452;35‘:‘::" BESE

\
A\

‘ Section change /
Detection —
)

Audio stream *WW"‘WM M L st 2 Wi

m Reference

O. Gillet and G. Richard, « On the Correlation of Au  tomatic Audio and Visual Segmentations
of Music Videos » | EEE Trans. on CSVT, 2007

TELECOM
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Autres Applications
|dentification Audio

(Merci a S. Fenét pour les transparents)

SHI



Audio ldentification ou AudiolD

m Audio ID = retrouver des métadonnées haut niveau a  partir
d’'un son/morceau

Information sur
g I'extrait (e.g. Pour la
musique: titre, artiste,

)

sl

m Challenges:
« Efficacité en conditions adverses (distorsion, bruits,..)
« Passage a I'échelle (bases > 100.000 titres)
* Rapidité / Temps réel

m Example de produit: Shazam

I E#im




Audio fingerprinting

m Audio Fingerprinting: une approche pour I'’Audio-ID
m Le principe :
* Pour chaque réference, une empreinte audio unique.

 |dentification d’un son: calculer son empreinte et comparaison
avec une base d’empreintes de références.

Reference

Database Creation

Information about the
excerpt (e.g. for a
music: title, aloum,

artist, ...)

Schéma d’aprés Sébastien Fenét

5. i



Modele de signal utilisé

m ‘Binarisation’ du spectrogramme (2D  -peak-picking):

Spectrograrn of the audio excerpt Binary spectrogram of the audio excerpt

5000

4000
2 =
= = 3000
[ =4 =
[ai] a1}
= =t
= 5
e L= 2000

1000

Tirme (s)

TELECOM
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Stratégie de recherche efficace

Test fingerprint

m Extrait inconnu a identifier dans une Ztit
base de + de 100.000 titres .

L
=2
[}
]

Freguency (Hz)

m Stratégies possibles

- Comparaison directe avec chaque référence de la
base (avec tous les décalages temporels possibles) 1000

- Utiliser la localisation des points blancs comme index
- Utiliser les paires de points comme index 05 1 15

Tirme

IJ
[}
=2
]




Trouver la meilleure référence

Shazam's histograms

o ' ~m Pour chaque paire, une requéte a la base:
5 “guelle reférence possede cette paire, et a quel
ST instant cette paire apparait”
=
D- || 11 1| . . ~ N , . .
OB e Si la paire apparait a T1 dans I'extrait inconnu
et a T2 dans la référence, on définit le décalage
o — T temporel: |
@b AT(pair)=T2-T1
= g 10p
RN SN e _ m Algorithme pour trouver la meilleure référence:
; - Tiir?e diﬁereiges (=) . For each pai r.
x Get the references having the pair;
2. | | | | For each reference found:
@3 Store the tinme-shift;
z £ 107 Lookh ffor the reference with the nost frequent time-
= O shift;
° |:| [ 1] II [ | | | I_
a 20 40 il a0

Time differences (s)

TELECOM
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Rejet d'un extrait hors-base:

Fusion de décisions locales

m L’extrait inconnu est divisé en sous-segments
m Pour chaqgue segment, I'algorithme retourne un meill eur candidat

UNKNOWN EXCERPT I I
| | l | l

I l I l I l I l I l I 1 I
Best Best Best Best Best Best
match #1 match #2 match #3 match #4 match#5 match #6

m Si une référence apparait de maniere prépondérante  (ou un
nombre de fois supérieure a un seuil), 'extraites  tidentifié

m Sinon, la requéte est jugée hors-base

m Taux de bonne détection proche de 90% (pour base de 7500
references) ; 97% avec contrble du pitch-shifting

T
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Quelgues dimensions du signal musical...

Hauteurs, Harmonie,.. Tempo, rythme,...
A = s ==
L ST T
Timbre, instruments, ... Polyphonie, melodie, ....

I E#im



Un son quasi-periodique

EE

Mgl

Ampiie i)

o=
L= L] (=]

=0 2

Temps {secondes)

)

@

=30

b4

4

Spectre du son de piano
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Average magnitude difference function

AMDF[m] = 52 SN2 (afn] — afn + m)

AMDF|[m| = 0 ssi x est de période Th = m

.j Ca —

1 1 1 1 L 1 1 1
0.005 0.01 D.015 .02 0.025 003 D.035 002 0.0<8

SHI




Détection de fréquences fondamentales

multiples

m Objectif: extraire I'ensemble des notes d’'un enregqi strement
polyphonique

m Probleme important lorsque les notes sont en rappor t
harmonique (ce qui est souvent le cas en musique...!!)

m Necessite de traiter le caractere non parfaitement  harmonique
des notes jouees par un instrument.

a
88 Gaél RICHARD =
EX ey



Une possibilité: Reconnaitre

iterativement chaque note ...

m Un exemple avec la transcription polyphonique...

Reconnaitre la note la plus forte ...

La soustraire de l'accord

Reconnaitre la note suivante

e La soustraire de 'accord

Etc... tant gu’il y a des notes dans I'accord

Gaél RICHARD =
o Jowiwoneo S#im



transcription polyphonique...

Accord de deux notes de synthése Do — Fa# Détecter la note préponderante (en rouge)

Spectre d'amplitude de I'accord Do-Fa# Détection de la note prépondérante

o n o
|
-
10

=) I @ s
) g
g =0 B 20|
= S
= =

-25|- £ -25
= =
= =
@ -30 & 30|
= =
& asl & sl

1 A I 4 | |
1 I i 14d | | 1 | | I
-4s i | I I I [ { i -as || U | I Ml | | | [
A L AL A AL AT AR AT AR e T Tt A AR L It
oo MAMMAIRA 1 0 P 1L 'k Lt oo RIS A, T L L T JL Lk
o 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 o 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 000

Fréquences (Hz) Fréquences (Hz)

Détection la note suivante....

Détection de la note prépondérante

Soustraire la note détectée

Spectre d'amplitude du signal résidusl

| |

L oAy
W o o o
T T

8
Spectre d Ampltude (dB)

W
Q

Spectre d'Ampltude (dB)
g h .
o

W
(]

+
]

&
@

[i]
Q

2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Frequences (Hz)

| .
. | :
I
Lobd - [ Wi il K| 1
= ; i n' A
l=] le] 2000 2500 3000 3500 4
505 500 1000 1500 Fréquences (Hz)

Il N’y a plus de plus de notes...I'accord do Fa# a été reconnu

Spectre d'amplitude du signal résiduel
o

10

Specte dAmpltude (8)
o o é

L)

TELECOM
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ENE 0 o A k- T
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Détection de fréquences fondamentales

multiples

m Approche par soustraction itérative (Klapuri)

Estimate number o
acoustic concurrent sounds
mixture signal and iterate

‘ Predomi- Spectral Remove
No:se' nant-FO Smﬂthing detected
suppression estimation | | fordetected sound from
sound the mixture
store F0
Principe de lissage spectral = rsniu(@®
40+

a,=min(a,, m,) s\

20
ou m, est la moyenne sur une fenétre 1 v‘ “m:
d ‘un octave autour du partiel O 1000




Exemple d’application aux sons percussifs
(batterie)

Gaél RICHARD 53 L |



TELECOM Comment retrouver des musiques

PARIS

certy par leur rythme ?

télécommunications

.I tﬂ
':' Exprimez dans le microphone

la séquence rythmique
gue vous souhaitez...

ENREGISTREMENT
D'UNE NOUVELLE BOUCLE

RECONMAISSANCE
VOCALE

Reconnaissance automatique

e (cymbales, grosse caisse...)

DEBATTERIE | —m| Extraction dutempo

.. Le systéme trouve, B

dans sa base de données B
de boucles de batterie,
toutes celles qui
correspondent @ votre choix.

BoUCLE DE BATTERIE
TROUVEE

CONTACT : Olivier Gillet, Gaé&l Richard CENTRE NATIONAL
. DE LA RECHERCHE
POUR EN SAVOIR PLUS : www.telecom-paris.fr SCIENTIFIQUE l



Transcription de boucles de batterie

(d’apres Gillet et al.)

« Un systeme de transcription Drum loop

de boucles de batterie Light_L.mp3
] 1- _.'-r
* Un moteur simple de onoares ® | Tempo extraction
reconnaissance vocale Heavy_Lmp3
-
Classifier
« Un moteur de recherche par I
similarité sur les Indexing »
transcriptons Datsbaet
loops
Search | I
- 7"&‘ g
.-IIII ." H.-'I \h'.
‘w ¥ Onomatopoeia
recognition Result
Spoken 0 40
qurory y3exs

TELECOM
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Quelgques élements technigues

m Paramétrisation:
o 23 parametres (MFCC, moments spectraux,..)

m Classification :
e Seéparateurs a vaste marge

m Utilisation d’'un modele de séquences

T



Probleme de | 'évaluation en général

m Domaine ne posseédant pas encore la maturité de la
reconnaissance vocale

m Pas de bases de données et de protocoles communs po  ur
I'évaluation des techniques mais si un effort impor tant est
réalisé avec MIREX

m Neécessité d'une annotation préalable du signal pour vérifier le
taux de reconnaissance/identification des algorithm es:

« Utilisation de standards de description (MIDI, MPEG4-SA, MPEG7
etc...)

T
Gaél RICHARD
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Conclusion

m L 'indexation audio apparait comme un domaine de plu sen
plus important:

 Nombreuses applications
e poussée par I'Internet et la croissance des données audio sur la toile

m Le « réve » d ’extraire la partition de musique (incluant les
paroles) directement du signal audio reste encore u nréve.....

TELECOM
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