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Introduction

Indexation automatique de contenus audio musicaux

e privcipal o i

oo e mlA ]

Recherche par similarité psychoacoustique
Contexte 1999 — e

ISMIR n’existe pas

Recherches
=  segmentation parole/musique, reconnaissance des instruments par approche CASA,
estimation des battements, représentations « objets » de sources audio (MPEG-4
SAQL)
= Evaluations
= sur quelques fichiers

plogy Has Arrived...

fldte, jeu normal, pianissimo, do bécarre, 3, Stéréo

= Applications ol ol 2 o 2 a1
*  description des échantillons (Studio-OnLine, MuscleFish)

=  Musique
= Napster : —

¥ st
other files that sound similar to it. It's like having a sound database with ears!

=[SO MPEG-/ Audio

Contexte 2013
Ambiance Dance Radic

= |ISMIR communauté bien établie, sessions MIR a ICASSP, ACM-M Listening... s e
! Ei i
= FEvaluation nergique
= surun million de titres
= Applications Caime
u Shazam/MlDOMI « 50 smﬂat}s 90s nnt

=  Musique T ®
= écoute en streaming (YouTube, Last-FM, Spotify, Deezer), m--
= alimentés en métadonnées par des web-services (Echo-Nest, BMAT) o

. @7
Musicovery
.0®
Tag Now

Sombre Positif

v

2 Frre |

vi0 8



Introduction
Indexation automatique de contenus audio musicaux

« Indexation audio » ?

L'ensemble des recherches permettant de repérer des éléments significatifs dans des documents audio ou dans

des collections de documents audio.

Recherches relatives aux
= éléments significatifs — définir les éléments, création de données annotées en ces éléments significatifs
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Introduction
Indexation automatique de contenus audio musicaux

Eléments significatifs ?
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Introduction
Indexation automatique de contenus audio musicaux

« Indexation audio » ?

L'ensemble des recherches permettant de repérer des éléments significatifs dans des documents audio ou dans
des collections de documents audio.

Recherches relatives aux

= éléments significatifs — définir les éléments, création de données annotées en ces éléments significatifs
= significatifs pour un type de contenu donné
=  portée de la signification
= significatifs dans un contexte donné: application
= acces aux documents audionumériques,
= utilisation dans la création

= repérer — création de technologies= algorithmes d’estimation
* introduction de connaissance
= approche dite « machine-learming »

= approche dite « human-leamning »

M—ﬂ Algorithme d'estimation '—» Elément significatif

= @valuation des performances des technologies repérant ces éléments significatifs

= technologies utilisées dans des applications (optimisations, scénarii utilisateurs, interfaces, tests utilisateurs)

vi0 1



Indexation automatique de contenus audio musicaux
Plan du document manuscrit

audio

Algorithme d'estimation

Par descripteurs audio et apprentissage Notation Musicale
machine

Elements significatifs

| Description du timbre | | Parametres relatifs au rythme |

| Descripteurs audio génériques | | Parameétres relatifs au contenu harmo. |

| Classification et segment. automatique | | Structure musicale et réesumé audio |

| Descripteurs audio spécifiques |

| Recommandation par similarité |

| Identification audio par signature |

Applications

Test Utilisateurs
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m Algorithme d'estimation Elément significatif
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. . quantitatives D,
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Données
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Learning M, Learning £
W Données

quantitatives D, Données
quantitatives Dn'

Descripteurs audio . continues/ discrétes
q K Modéles
n

Données
qualitatives c,

Générique Spécifique . .
£ b ordinale/ nominale

L'apprentissage machine pour les problemes de classes

Systéme de Classification

Descripteurs Intégration
Audio Génériques Temporelle
Descripteurs
Audio Spécifiques




2. Indexation audio par descripteurs audio et apprentissage machine
2.3 Classification et segmentation automatique

Systemes génériques de classification
= Pourquol créer une machine a apprendre ?
= De nombreux éléments significatifs sont mal définis mais peuvent étre exemplifiés

= Intérét scientifique
=  Comment apprendre a une machine a apprendre

= Intérét applicatif

= Pouvoir créer des modéles de classification/segmentation automatique pour un ensemble d'éléments significatifs

= Solution proposée:
*  Extraction de descripteurs, Sélection automatique de descripteurs, Apprentissage supervisé des classes

Systéme de Classification

Descripteurs Intégration
Descripteurs
Audio Spécifiques

vi.0 16



2. Indexation audio par descripteurs audio et apprentissage machine
2.3 Classification et segmentation automatique

Descripteurs audio génériques

Systéme de Classification

f Descripteurs Intégration
NAudio Génériques 4 Temporelle

Descripteurs
Audio Spécifiques

LN

Fréquenc

= Pourquoi étudier les descripteurs audio génériques? = = .
*  Le descripteur est la source d'information audio Trame —

= Solution proposée — !]]]:1
v

Audio
= Créer un grand ensemble de descripteurs audio + ASAD * *

. . y
u CO l’TtI"IbUtIOﬂS - . Temporal Energy [ STFTmag, ] [ ERBfft, ] [ Harmonic Model
= Regroupement de différents domaines STFTTower = = |

Envelope

*  Meilleurs descripteurs (Log-Attack-Time) _ [_V_]
. e Autocorrelation
u
Nouveaux descripteurs Decay

*  Formaliser I'organisation Release

. Invariance BT e el Fundamental Freq.
oS one

= Implémentations:
*  ircamdescriptor (Tisserand, Cella, Saccoia, Comu) ,

= Timbre Toolbox

Temporal Centroid

Harmo. Spec. Dev.
0Odd to Even Ratio

Effective Duration

Freq. (energy modul.)
)

Amp. (energy modul.

* P. Herrera, G. Peeters, and S. Dubnov. Automatic classification of musical instrument sounds. Journal of New Music Research, 32(1) :3-21, 2003.
* G, Peeters. A large set of audio features for sound description (similarity and classification) in the cuidado project. Cuidado project report, Ircam, 2004.

G. Peeters, B. Giordano, P. Susini, N. Misdariis, and S. McAdams. The timbre toolbox : Extracting audio descriptors from musical signals. JASA 130(5), November 201 |
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2. Indexation audio par descripteurs audio et apprentissage machine
2.3 Classification et segmentation automatique

Intégration temporelle
Systéme de Classification
Descripteurs Intégration
Audio Génériques Temporelle

Descripteurs
Audio Spécifiques

= Techniques sans apprentissage de modeles
= Opérateurs simples x(t)
= Contributions: pondération par la sonie, médianes/ interquartiles
*  Modele Auto-Régressif multi-varié (ARM)
= Contributions: Utilisation du résiduel
=  Spectre de modulation m
= Contributions: Worms et Rodet 1998, Peeters 2002: généralisation a tout descripteurs

= Techniques avec apprentissage de modeles
= Méthodes par dictionnaires

= Multi-probe histogram l | | | | | | | I
*  Modele du monde, « Universal Background Model »

= Analyses « beat-synchrone »
= Etudes des différentes types de beat-synchrone

* X Rodet, L. Worms, and G. Peeters. Method for characterizing a sound signal. US 2005/0163325 Al / EP 1459214 Al /P 2005-513576 A / WO 2003/056455, 2003.
* G Peeters. Deriving Musical Structures from Signal Analysis for Music Audio Summary Generation: Sequence and State Approach, Lecture Notes in Computer Science., 2004.
C. Charbuillet, D. Tardieu, and G. Peeters. Gmm supervector for content based music similarity. In Proc. of DAFx, Paris, France, September 201 |.
D. Tardieu, C. Charbuillet, F. Comnu, and G. Peeters. Mirex-201 | single-label and multi-label classifica- tion tasks: Ircamclassification201 | submission. In MIREX (Extended Abstract), 201 1.
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2. Indexation audio par descripteurs audio et apprentissage machine
2.3 Classification et segmentation automatique

Sélection Automatique de Descripteurs

Systé lassification
Descripteurs Intégration
Audio Génériques [ | Temporelle |~ __r_
Descripteurs
Audio Spécifiques

= Pourquoi étudier la sélection automatique de descripteurs ?
= Les algorithmes existants (CFS, Relief-F) ne sont pas satisfaisant pour nos problémes

= Contributions
*  Nouveaux algorithmes de SAD
= Catégories : Filter, Embedded, Wrapped

= Inertia Ratio Maximization with Feature Space Projection (IRMFSP)

= A) Choix de descripteurs informatifs vis-a-vis des classes
Rapport d'inertie (discriminant de Fisher) i

= B) Choix de descripteurs non-redondants
Orthogonalisation de Gram-Schmidt

G. Peeters and X. Rodet. Automatically selecting signal descriptors for sound classification. In Proc. of, Goteborg, Sweden, 2002.
G. Peeters. Automatic classification of large musical instrument databases using hierarchical classifiers with inertia ratio maximization. In Proc. of AES | I5th Convention, New York, USA, 2003.
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2. Indexation audio par descripteurs audio et apprentissage machine
2.3 Classification et segmentation automatique

Descripteurs audio spécifiques

Systéme de Classification
Descripteurs Intégration

~ Descripteurs )\
<‘Audio Spécifiques
300
= Pourquoi étudier les descripteurs audio spécifiques ? T TAad]l [ B u
= Certains éléments significatifs ne peuvent étre décrit par des descripteurs génériques S e _J A ,T/%]W—
= Quand I'élément est bien identifier on peut développer des descripteurs spécifiques 8 i — e
= Exemples g o "
= [Master, PHD Lise Régnier] Description de la voix chantée
= Descripteurs intonatifs: caractérisation du vibrato, tremolo, portamento, WOl el s ) e ]
legato (Pm2 + « haute-résolution ») o temes (sec)
= Lachambre - -
= Descripteurs génériques True-Enveloppe Cepstral Coefficient ot O y
= Résultats identification du (de Ia) chanteur(se) mof - © - ha
—  MFCC/GMM: 73.4% -, R g&_ B
—  Intonatif + TECC: 89.1% i R G =
= [Peeters, 2010]: Description de la morphologie sonore B ~ =
= [Tardiey, 201 I]: Description de l'effet de production wf 2 T —
= [PHD Kaoutar-EI-Ghali]: Unités Sémiotiques Temporelles ol = =

* L Rénier. Détection de la voix chantée dans un morceau de musique. Master thesis, Universié Paris VI, 2008.
* D. Tardiey, E. Deruty, C. Charbuillet, and G. Peeters. Prodution effect: Audio features for recording techniques description and decade prediction. In Proc. of DAFx, Paris, France, September 201 I.
G. Peeters and E. Deruty. Sound indexing using morphological description. Audio, Speech and Language Processing, IEEE TASLP:675-687, March 2010.
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2. Indexation audio par descripteurs audio et apprentissage machine
2.3 Classification et segmentation automatique

Algorithmes de classification

Systéme de Classification
Descripteurs Intégration
Audio Génériques | ™| Temporelle +-®T®

Descripteurs
Audio Spécifiques
= Transformation des descripteurs: Box-Cox, PCA, LDA
= Algorithmes de classification : Gaussien, GMM, SVM, a plat, hiérarchique, Single/Multi label

= ircamclassification| [Peeters 2007/]:
= Single-label, RMFSP + GM, GMM, KNIN, HMM

= ircamclassification? [Burred, Peeters, 2009]:
= Multi-label (one-versus-all) + SVM, optimisation

= ircamclassification3 [Tardieu, Charbuillet, Ramona, Cornu, Peeters, 201 1]
= UBM, ARM + Architecture plug-in

G. Peeters. A generic system for audio indexing : application to speech/ music segmentation and music genre. In Proc. of DAFX, Bordeaux, France, 2007.
J.-J. Burred and G. Peeters. An adaptive system for music classification and tagging. In Proc. of LSAS, Graz, Austria, 2009.

D. Tardieu, C. Charbuillet, F. Comu, and G. Peeters. Mirex-201 | single-label and multi-label classification tasks : Ircamclassification201 | submission. In MIREX Extended Abstract, 201 |.
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2. Indexation audio par descripteurs audio et apprentissage machine
2.3 Classification et segmentation automatique

Performances

Tache MIREX Mesure d’Eval. | 2008 2009 2010 2011 2012
Single-Label Mean Accuracy |[63.7ap 63.7ap 63.2aqp 67.2T1ccp

Mood —63.7gp —65.7¢cL —64. 1wryw| —69.5;r —67.8pp
Single-Label Mean Accuracy | 63.9qp 70.6pp 70.78rPC 75.31ccp

Genre Mixed —66.4gT —73.3¢cL —73.6sspk | = 75.6WRr —76.1wj
Single-Label Mean Accuracy | - 67.3pp 70.78rPC 74.97ccp

Genre Latin —74.7¢q, —79.9sspk | —75.8sspk | = 77.0rw
Single-Label Mean Accuracy | 49.0gp 55.78p 55.2BRPC 57.91rccp

Classical Comp. —53.3ME —61.0¢cL —695.3WLB —68.81Rr —)69.7LBLJK
Multi-Label : Av. Tag F-Meas | - 19.5gp 46.6BRrPC 47.81ccp

Tag Mood —21.9yww | —46.6grpc | —49.1ssks | —49.1ssKkss
Multi-Label : Av. Tag F-Meas | - 29.0gp 47.8grPC 49.8rccop

Tag MajorMiner —31L.1ww | —=47.88rec | 249.81ccp | —49.5pH

= Validation de notre approche ?
= Bon résultats a travers toutes les taches (single, label)

=  Constante augmentation de 2008 a 201 |
=  DBN (PH) reste en dessous de TCCP, SSKS utilise des descripteurs spécifiques
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2. Indexation audio par descripteurs audio et apprentissage machine
2.3 Classification et segmentation automatique

Applicatio

*  Instruments, matériaux/onomatopées, segmentation parole/musique, genre, humeur, instrumentation-globale, enregistrement, ...

. ¥ oudero

Artistes, titre, album... tous les champs X Rechercher MSSE PQOJECT

Recherches proches : the cure (264) u2 (244) new model army (186) frank black (148) depeche mode (136) re m (106)

A Means to An End Dynamique - Pop/Rock - Guitare électrique, Batterie, Electronique

Joy Division
Closer (Extended)

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

Chord sequence ArtlStS -~
mm mmm No artist matching

ATS (87
enregistrement dans une ist Modes de lecture : | manuel
[E] enreg playli utomatique JOYEUX (25)  CALME (138)  DYNAMICUE (4662) mm mm
ROMANTIQUE (512)  TRISTE (1445) T U ———

A Means to An End
> Dynamique - Pop/Rock - Guitare électrique,Batterie,Electronique - En public| cja_ Play with a MIDI input device
> 1Dig You =

Dynamique - Métal/Punk - Guitare électrique,Electronique,Batterie - En public S h b G POP/ROCK (625) ~ BLUES(969)  ELECTRONIQUE (57)

Moods Genres

> Vamos Pixies earc Y enre METAUPUNK (617) REGGAE (169) H El

Dynamique - Blues - Guitare électrique,Batterie, Electronique - En public ‘appy ectro

Tread Oh L ° CLASSIQUE (165)  JAzz(327)  RaP (115) Calm R&B

Bob Marley & th h

> Dynamique - - Guitare électrique,Batterie - En public S c n SouUFunk (211)  LatsB0)  RNB (250) g“y;lamic .T:zpleOCk

| Feel You X T

Romant racks

P Dymamique - MétalPunk - Guitre Slectique, Electrnique,Batiers - En pubic poeche Mode omante Rep

The Walk <

: i 31 ] Instruments

| 4 T TS 16 BAIAIA = En 2180 The Cure Concert: The Cure Live 03:31 [ GUNTARE ELECTRIGUE (5404) u Hall of Fame Track

Morceau 7 ? Cé' D

- rums
| 2 D ~ T — Banar - - En public Of Montreal Kissing Fauna, are you the destroyer ? 11:54 ﬂ GUITARE ACOUSTIQUE (1427) ELECTRONIQUE (2485) ,,, .- ' Good Night Irene
= BATTERIE (6619) CUIVRES (264) i
> Ibe: Sm(.md of Sllorica . < . - Simon & Garfunkel Collected Works 03:08 .. Smtar.s Electronic Ton invitation
- Pop - Guitare - En studio ORCHESTRE A CORDES (150)  PIaNo (391) Electric Pop/Rock

> Harvest BlCott Gome Up Scraanmi 0400 n Accoustic Hard Rock/Metal

Dynamique - Pop/Rock,Blues - Guitare électrique,Electronique,Batterie - En public JiCodnty EE g i ACOUSTIQUE (861) Jazz/Country/Soul Better Together

I'll Be Over You -
> - RnB - Batterie,Guitare électrique - En studio e segond Lekid) o Ei ;W Tonton d'America

The Chain
> Dynamique - - Batterie,Guitare électrique,Electronique - En studio . OdMac PBnous 00 I STUDIO (4713) Iy LIvE (3834) Tout ce qu'on a
> Pure A‘nd Easy (Prevloustyl Unrdm ) ) The Who Who's Next 0421 .,‘.

Dynamique - Pop/Rock - Guitare électrique,Batterie - En studio MES PLAYLISTS |

* G, Peeters, F. Comu, D. Tardieu, C. Charbuillet, J. J. Burred, M. Ramona, M. Vian, V. Botherel, J.-B. Rault, and J.-P. Cabanal. A multimedia search and navigation prototype, including music and video-
clips. In Proc. of ISMIR, Porto, Portugal, October 2012.
* A Lenoir, R Landais, G. Peeters, L. Oudre, and T. Fillon. Muma: A music search engine based on content analysis. In Proc. of IEEE ICME Barcelona, Spain, July 201 1.
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2. Indexation audio par descripteurs audio et apprentissage machine

_._ Description du timbre « sonore » et « musicale »

Timbre « sonore » Timbre « musicale »

= Contexte : =  Contexte:
1999: descripteurs timbre, ISO MPEG-7-Audio = Recommandation musicale
= Le «timbre »? = Le «timbre »?
=  différence entre deux sons méme H, S, D . ?
" expériences perceptive, analyse MDS = évaluation a posteriori (métadonnées, tests perceptifs, Pandora)
= Verrous:

= Pertinence
= Passage a I'échelle (« scalabilité »),
= Eviter les orphelins et les attracteurs

= FEtat de l'art:
= SKLD: Symmetrized KL Divergence (Acouturier, Pachet)

dim2 - -3

= Ftat de l'art: = Contributions
= [Krimphoff 1994] [Misdariis 1998] = Rendre I'approche SKLD « scalab!g » .'? (CNAM, Paris Dauphine)
* Rendre SKLD métrique, utilisation du M-tree, recherche
approximative
= Alterative a I'approche SKLD ?
= Techniques d'identification du locuteur: Super-Vecteur
Nouvelles techniques de normalisation

= Contributions :
= Comment rendre les descripteurs meilleurs, robuste ?
= Comment sélectionner les meilleurs descripteurs audio ?
= Corrélation, régression multiple
= Pourquoi passer par les axes perceptifs ?

= Prédiction directe a partir des distances, Measure ||CTCP2|SSPK2|STBD1 STBD2)!
= Validation du modeéle de prédiction de distance (MPEG « Average Fine Score{ 58.586| 58.642] 33.906| 30.562
Core Experiment »): expérience perceptive IRCAM/MTG

Average Cat Score" 1.296) 1.312] 0.636 0.578|

*  G. Peeters, S. McAdams, and P. Herrera. Instrument sound description in the context of mpeg-7. In Proc. of ICMC, Berlin, Germany, 2000.
* G Peeters, S. McAdams, J. Krimphoff, P. Susini, N. Misdariis, and B. Smith. Method for characterizing the timbre of a sound signal in accordance with at least a descriptor. Brevet FR28301 18
(26.09.01) / Patent 20040220799 / U.S. Patent Number : 7,406,356, 2001.
C. Charbuillet, G. Peeters, S. Barton, and V. Gouet-Brunet. A fast algorithm for music search by similarity in large databases based on modified symetrized kullback-leibler divergence. In Proc. of
IEEE CBMI, pages -6, Grenoble, France, June 2010.
* C. Charbuillet, D. Tardieu, and G. Peeters. Gmm supervector for content based music similarity. In Proc. of DAFx, pages 425-428, Paris, France, September 201 |. vio 26



2. Indexation audio par descripteurs audio et apprentissage machine
2.1 Description du timbre

Son: Orchestration [PHD D. Tardieu]

= Comment retrouver le sous-ensemble de sons n, tel que leur combinaison soit perceptivement la plus
proche d'un son cible n_

Base de
descripteurs

Modeles | | Processus || || Propositions
d'instruments d'exploration d'orchestration

{dK } — nc 230 — Y {dk}

=  FEtat de lart: ,_f_‘
= [Psenicka, 2003] [Rose, 2005] d'échantillons _ .
Contraintes Cible

= Contributions :
= Qu'est-ce gu'un son n,?
= combinaison d'un instrument, d'une hauteur, d'un mode de jeu, d'une nuance — taxinomie proposée
=  Comment représenter un instrument joué ? grande variabilité (instrument, instrumentiste, conditions de jeu)
* modeles génératifs
= Représentation d'un son joué?
* intersection de plusieurs sous-modeles génératifs (plus de données d'apprentissage)
= Addition de deux sons ! propriété perceptive, prédiction a partir des descripteurs audio, addition de modéles,
= optimisation multicritéres (front de Pareto)
*  These de G. Carpentier, Ph. Esling

D. Tardieu. Modéles d'instrument pour I'aide a I'orchestration. Phd thesis, Université Paris VI, 2008.
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2. Indexation audio par descripteurs audio et apprentissage machine
2.6 |dentification audio par technique de signature

Musique: ldentification par emprunte digitale

= Objectif, ] o C_ >
= |dentifier un extrait audio par technique d’emprunte digitale Bazzde
= Verrous signature
=  Signature discriminante mais robustesse, comparaison rapide ,
, - Signature —»
= FEtat de lart: — -
= Philips, Shazam, Télécom-Paris, AudiolD du FHG, AudioDNA du MTG
Nearest neighbor result Nearest neighbor result
= Contributions a? 347 R 2
= Comment représenter un signal audio de maniere compacte ? CIHENEREE 8 2l 8
= [Worms et Rodet 1998]: I'évolution temporelle de ces propriétés (spectrede  =| |+ B -L_ 3 B 3
modulation, norme L2) El | , g El E
= Comment rendre ce signal indépendant du canal de transmission ? o BT R =

= [Peeters 2004]: spectre de modulation passage en échelle log, échelle b
. (a) Confirmed detection
perceptive i ] for green item
= Comment rendre le code plus robuste (décalage, bruit) ?
* [Ramona, Peeters]: synchronisation des codes, stratégies de recherche par

« rangs » cumulés
= Résultats
= Corpus Yacast (240h): Shazam(*) 84.6%, Philips(*) 89.5%, AudioPrint 98%
= (*) systeme ré-implémenté
= Mise a disposition d'un framework publique d'évaluation
= Systeme AudioPrint

* L Worms. Reconnaissance d'extraits sonores dans une large base de donnees. Practical lessons, Ircam, 1998.

* X Rodet, L. Worms, and G. Peeters. Method for characterizing a sound signal. US 2005/0163325 Al / EP 1459214 Al / JP 2005-513576 A / WO 2003/056455, 2003.
M. Ramona, S. Fenet, R. Blouet, H. Bredin, T. Fillon, and G. Peeters. A public audio identification evalu- ation framework for broadcast monitoring. Journal of ETAI, 26(1-2):119—136, February 2012.
M. Ramona and G. Peeters. Audioprint : An efficient audio fingerprint system based on a novel cost-less synchronization scheme. In Proc. of IEEE ICASSP, VancouverCanada, May 201 3.
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3. Estimation de parametres relatifs a la notation musicale
3.1 Estimation des parametres relatifs au rythme

= Intérét scientifique: description du temps
= Intérét applicatif: grille de lecture du temps, des évenements musicaux
= Contributions: 10 articles (4 de journaux)

Problématiques ?

= Non-proéminence des évenements
= difficile de détecter les attaques
= solution: approche spectrale: détecter périodicités de fonctions observations — battements

| | . | g E
= Ambiguité des niveaux-métriques a estimer g ) £
= Exemple: 6/8 a 60bpm, 2 mesures 3/4 a 180bpm By tatum =
= solution: estimation simultanée des différents niveaux métriques par gabarits-périodiques | E— g
—-— mesure %
=  Complexité rythmique y

= solution: apprentissage des caractéristiques des patterns rythmiques (gabarits)

= Variabilité temporelle
= solution: modele de Markov et Markov inversé

* G, Peeters. Template-based estimation of time-varying tempo. EURASIP Journal on Applied Signal Processing, 2007(1) :158—158, 2007. doi :10.1 155/2007/67215.
* G Peeters. Copy and scale method for doing time-localized m.i.r. estimation : Application to beat- tracking. Journal of New Music Research, 40 (2) :153—164, June 201 I.
G. Peeters. Spectral and temporal periodicity representations of rhythm for the automatic classification of music audio signal. IEEE TASLP, 19(5) :1242—1252, July 201 I.
G. Peeters and H. Papadopoulos. Simultaneous beat and downbeat-tracking using a probabilistic frame- work : theory and large-scale evaluation. IEEE TASLP, [9(6) :1754—1769, August 201 |.
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3. Estimation de parametres relatifs a la notation musicale

3.1 Estimation des parametres relatifs au rythme

Signal Audio

5 \Fllu).( S_pec:al Réassigné DFT. ACF, ,nggnts- Vierbi Gabarits- Viterbi
- ar!at!on armonique haDFTACF périodiques iterbi temporels Inverse
- Variation de Balance Spectrale G H

- Taux de répétition T,M,P T.M

Entrainés

Théoriques métriques, pattern Entrainés
métriques o LDA
rhythmique
Energy Xcorr(Energy)
8 1 T T
[l | |
@ ¢ ° [ |
N ' A e E N > § 05 H i
. uels parametres sont susceptibles d'étre liés au rythme ? : A
il | |
0 0 0 0 0
- Fonc-tlons d Observatlons ' 12‘25?1?0[;??0 ” Chroma Variation Xcorr(Chroma Variation) ' Xcorr(:)h?gr%saes):’ia(ion) :
£ : £ ! ! 300 6 . .
* Flux spectral réassigné e ' o0 T
D 5 = o 4
= Vanation harmonique § | l 3 l ) o
" 2 af 2 i | |
= Variation de balance spectrale 5 i T o/
L 0
- TaUX de repe'tl‘thﬂ ° 13’im;?sec?0 % ° 1EI>'im;53ec?0 % 0 1La\g [sec] i ¢ 0 1La\g [sec] i ¢
Spectrogram Spectral L}alance Xcorr(Spectral galance) Xcorr(Spectral aa\ance)
0 TT T T
£ Wl
g [ | |
g [l |
g i i |
: HYANAIA
1 2 3

5 10 15 20 25

Time [sec] Lag [sec] Lag [sec]
[sec] afsec] RepetlgliE)nFlate

3 I
L UMM

D\A I! I\
3

5 10 15 20 25 0
Time [sec]

1 2
Lag [sec]

* G, Peeters. Template-based estimation of time-varying tempo. EURASIP Journal on Applied Signal Processing, 2007(1) :158—158, 2007. doi :10.1 155/2007/67215.

* G. Peeters. Copy and scale method for doing time-localized m.i.r. estimation : Application to beat- tracking. Journal of New Music Research, 40 (2) :153—164, June 201 I.

* G. Peeters. Spectral and temporal periodicity representations of rhythm for the automatic classification of music audio signal. IEEE TASLP, 19(5) :1242—1252, July 201 I.

* G, Peeters and H. Papadopoulos. Simultaneous beat and downbeat-tracking using a probabilistic frame- work : theory and large-scale evaluation. IEEE TASLP, 19(6) :1754—1769, August 201 I.
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3. Estimation de parametres relatifs a la notation musicale
3.1 Estimation des parametres relatifs au rythme

Energy Var Harmo Var SpecBal Var Short-Term-Even

Signal Audio

Gabarits-
temporels

Hrm

Gabarits-
périodiques

Grmp

- Flux Spectral Réassigné
- Variation Harmonique

- Variation de Balance Spectrale
- Taux de répétition

Item
Item

-
Viterbi
Inverse

. Entrainés L
Théoriques - Entrainés
métriques metriques, pattern LDA Filter Filter Filter
rhythmique

= Comment mesurer la périodicité ?

[ DFT §1§EE ; g : i 0.:5)H l S A‘ ‘ {
©ACf o L - 1N B S W
= Product Hybrid Axis DFT/ACF [ICASSP 2006 pitch estimation] N 5 I 1 1 o
f IR ol L LA T |
= Comment représenter la périodicité ? T | o] T 1]
= Gabarits de périodicité B ' i s I
= Absolues §§BF B § °§Hﬁ.ulamﬂaﬂ l
" Relati stre discret  f=T.[1/4, 1/3, ..., 4] swl ¥ T
elatives  cepstre discre [ ] - gégk % :g : i o.sud* MH {
: Tréorqes Pl S irves Wi
B Gmmmd gyt
1 E=— <Ll

10

= Réel, Complexe

* G, Peeters. Template-based estimation of time-varying tempo. EURASIP Journal on Applied Signal Processing, 2007(1) :158—158, 2007. doi :10.1 155/2007/67215.

* G. Peeters. Copy and scale method for doing time-localized m.i.r. estimation : Application to beat- tracking. Journal of New Music Research, 40 (2) :153—164, June 201 I.

* G. Peeters. Spectral and temporal periodicity representations of rhythm for the automatic classification of music audio signal. IEEE TASLP, 19(5) :1242—1252, July 201 I.

* G, Peeters and H. Papadopoulos. Simultaneous beat and downbeat-tracking using a probabilistic frame- work : theory and large-scale evaluation. IEEE TASLP, 19(6) :1754—1769, August 201 I.

vi.0 33



3. Estimation de parametres relatifs a la notation musicale

3.1 Estimation des parametres relatifs au rythme

Signal Audio m Lt w !
i T .
PR :*
- Flux Spectral Réassigné DFT AGE Gabarits- Gabarits- ! g ]
- Variation Harmonique ! . Arindi \ N 1
- Variation de Balance Spectrale il pe(t;odlques temeorels Mln A " Ay m :?’
- Taux de répétition T.M,P T.M - 2 . .
400 | . | . . | |
300 ¢ i ¢ ¢
Entrainés [o v fag 5 S0} 1 P = U
Th‘,’ff'q“es métriques, pattern * ° 10044 “I' H # ‘ o : ; :
metriques rhythmique 10 20 30 40 50 60 70
Time [sec]
= Comment représenter les variations temporelles ? o2l
= Viterbi: décodage du tempo et de la métrique 20 \ J I
= Ftats cachés = [tempo, métrique] . & = 50
= Observations = périodicités des fonctions d'observations fimefeec
P

* Transition = variation de tempo, métrique
= Décodage = états a travers le temps

= Viterbi inverse: décodage des battements, premiers-temps W
= FEtats cachés = [temps i est un bpim=j]
= Observations =

—  Corrélation reas-spectral-flux avec gabarits-temporel entrainés (LDA)

— Modéle de variation de contenu harmonique, de balance spectral o1

= Transition = .
— espacement entre les battements = | /tempo B vw vw

—  succession des bpim possibles dans une métrique (1,2,34,1,2,...)
= Décodage =états (les temps) a travers les numéro de battements o r e a0 e e e

* G, Peeters. Template-based estimation of time-varying tempo. EURASIP Journal on Applied Signal Processing, 2007(1) :158—158, 2007. doi :10.1 155/2007/67215.

* G. Peeters. Copy and scale method for doing time-localized m.i.r. estimation : Application to beat- tracking. Journal of New Music Research, 40 (2) :153—164, June 201 I.

* G. Peeters. Spectral and temporal periodicity representations of rhythm for the automatic classification of music audio signal. IEEE TASLP, 19(5) :1242—1252, July 201 I.

* G, Peeters and H. Papadopoulos. Simultaneous beat and downbeat-tracking using a probabilistic frame- work : theory and large-scale evaluation. IEEE TASLP, 19(6) :1754—1769, August 201 I.
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3. Estimation de parametres relatifs a la notation musicale
3.1 Estimation des parametres relatifs au rythme

Signal Audio

5 \Fllu).( S_pec:al Réassigné DFT. ACF, ,nggnts- Vierbi Gabarits- Viterbi
- ar!at!on armonique haDFTACF périodiques iterbi temporels Inverse
- Variation de Balance Spectrale G H

- Taux de répétition T,M,P T.M

ori Entrainés .
Théoriques L e
métriques métriques, pattern oA
rhythmique
Performances

Plusieurs fois ¢ a MIREX (voir détails)
0 et A e

N> 56 Wae s e sull

Applications

Ircambeat [Tisserand, Cella, Comnu]

Lopuns el

Audiosculpt 3.0 [Picasso]

1O®

Estimation automatique de la métrique 3/4
Coldplay "Sparks” e Eaus i T3

i ]
E
5
¥
]
5
5
]
E
H
H
5
H
H
H
H
i
H
H
H
H
H

* G, Peeters. Template-based estimation of time-varying tempo. EURASIP Journal on Applied Signal Processing, 2007(1) :158—158, 2007. doi :10.1 155/2007/67215.

* G. Peeters. Copy and scale method for doing time-localized m.i.r. estimation : Application to beat- tracking. Journal of New Music Research, 40 (2) :153—164, June 201 |.

* G, Peeters. Spectral and temporal periodicity representations of rhythm for the automatic classification of music audio signal. IEEE TASLP, 19(5) :1242—1252, July 201 I.

* G, Peeters and H. Papadopoulos. Simultaneous beat and downbeat-tracking using a probabilistic frame- work : theory and large-scale evaluation. IEEE TASLP, 19(6) :1754—1769, August 201 I.
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3. Estimation de parametres relatifs a la notation musicale

3.2 Estimation des parametres relatifs au contenu harmonique

Estimation jointes accords, premiers temps, tonalité [Master; PHD H. Papadopoulos]

= Comment encoder la connaissance musicale ?
= Tonalité, accord: probabilité d'observation, gabarit x(t)
= Accord au cours du temps: modele de Markov caché

Chromas Chromas
DFT car

' Probabilités de transitions

Probabilités d'émission s .
s N - proximité dans le cercle des quintes
- corrélation avec gabarits d'accords P N o
. . z . . . - corrélation profils cognitifs de Krumhansl
- modele gaussien (théorie musicale, appris) )
- entrainement

= Comment prendre en compte les erreurs ?
= Erreurs potentielles de beat incluse dans la matrice de transition @
Te(i,i") Bir(k, 8

= Comment encoder l'interdépendance ?
=  Estimation jointe accords, premier temps
= Constat: changements d'accords 4/1 ou 2/3
* Chord — CPIM « Chord Position inside Measure »
= Matrice de transition
= Estimation jointe: accords, premier temps, tonalité
= HMM pour chacune des 24 tonalités

o, T M CeM /\CM o T 3
= Peut-on rendre la structure interdépendante ? o T ey PR "lﬁ
= Estimation jointes structure, accords, tonalité [J. Pauwels] iJCﬁ*M ] N | on imsf oM ;{:— o - o
., . . DM i IAE=d =T Ty —
= Constat: Perplexité final < inter < intra cHM 2 cHM? klﬁ

* H. Papadopoulos. Joint Estimation of Musical Content Information. Phd thesis, University Paris VI, 2010.
* H. Papadopoulos and G. Peeters. Joint estimation of chords and downbeats from an audio signal. IEEE TASLP 19(1) :138 — 152, January 2010.
H. Papadopoulos and G. Peeters. Local key estimation from an audio signal relying on harmonic and metrical structures. IEEE TASLP, 20(4) :1297 — 1312, May 2012.
J. Pauwels and G. Peeters. Segmenting music through the joint estimation of keys, chords and structural boundaries. In Submitted to ACM Multimedia, Barcelona, Spain, 201 3.
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3.

Estimation de parametres relatifs a la notation musicale

3.3 Estimation d’'une structure musicale et d'un résumé audio

La Une structure musicale

= Qu'est-ce que la structure musicale ?
= 2001 Corpus MPEG-7/ Audio Structure: état et séquence
= Pluralité de structure: différents points de vue possibles
= Contenu considéré,
= Echelle temporelle considérée
= Réle musical du segment (couplet, refrain)
= Approche paradigmatique/ syntagmatique [IRISA]

= Contributions
= 2004 Proposition de distinguer les approches
= Par état (hypothése d'homogénéité)
= Par séquence (hypothese de répétition/ non-homogene)

= 2009 Proposition d'un systéme d'annotation multidimensionnel

non-ré.

répété

répété

non-ré.

répété

homogéne

homogéne

non-homo.
non-homo.

homogéne

| homogéne  non-homogéne

répéteé état séquence
non-répété | état état
0055 - Cranberries - No Need to Argue - Zombie.s 0 xml
avi H | (A TEHY | | | I
20v2 | | | [
19 chorus1 ||
18 chorus2 |
R I
16PL2 |
150L1 ] ] ]
140L2 |
135mo0e |- [
12¢plx |
11 ++ | :l :I

G. Peeters. Deriving Musical Structures from Signal Analysis for Music Audio Summary Generation: Sequence and State Approach,

pages 142—165. Lecture Notes in Computer Science., 2004.

G. Peeters and E. Deruty. Is music structure annotation multi-dimensional ? a proposal for robust local music annotation. In Proc. of

LSAS, Graz, Austria, 2009.
G. Peeters and E. Deruty. Toward music structure annotation. In Proc. of ISMIR (Late-Breaking News), Kobe, Japan, 2009.
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3. Estimation de parametres relatifs a la notation musicale
3.3 Estimation d'une structure musicale et d'un résumé audio

Contributions

Comment choisir I'approche ?

[ Nouveaux Kernels ] [ Multi-échelle ]
v Contribution:
1l Kernel sur Matrice CIustering_ 20 | | :
[ Trame-a-rame ] [ dauto-similarite ] HUM ) fodlomeratl || NMF mesure de « stateness »
Approche
par "états" ' ¢

Descripteurs i gt
P Temporelle
" — T
MFCC Descripteurs ) 2ok
SP/SV/SC dynamiques ol = =
Chroma Multi-Probe - . . 5
Histogram Détection de g Regroupement des 3§ oot
répétitions ~| répétitions en séquences g sof
F
* 100
| 120F

Measure

Fusion Tardive Higher Order Appariement par Regrouperpent 20 40 60 ) 80 100 120 140
[ bTW ] [ SSM de trois SSM SMM ] [ ptfeuristiqueg global par Fitness Time [sec]
Approche
Na A n
par "séquences

o
®

Traitement d'image Peak-picking 09 [1
Filtrage Structurant 2D sur Lag-Matrix W

» Oracle des facteurs

Coefficient
o
3

o
>
T

05 I I I I I I
20 40 60 80 100 120 140

Time [sec]

* G, Peeters. Music structure discovery: measuring the 'state-ness’ of times. In Proc. of ISMIR (Late- Breaking News), Miami, Florida, USA, October 201 1.
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3. Estimation de parametres relatifs a la notation musicale
3.3 Estimation d'une structure musicale et d'un résumé audio

Contributions

Comment estimer les états ?

Contralntes

[ Nouveaux Kernels Multi-échelle

] Contribution:
/_\ .
i L Kernel sur Matrlce Clustering 2002
[( frame-irame )] [ dauto-similarté ﬁiﬁ?ﬁfﬂg NMF - la structure provient de ruptures,

Approche R —— * d’homogénéité, de répétitions, enchainements

par "états" ! E - segmentation + états d'un HMM

- Intégration Observation
Descripteur: CHOIX
scripteurs Temporelle
MFCC Descripteurs )
SP/SV/SC dynamiques
Chroma Multi-Probe . :
Histogram Détection de g Regroupement des
répétitions "| répétitions en séquences K Means

SMM heuristiques

* 5
4
| | a3l [
3ol
[ ][ Fusion Tardive ] Higher Order i Regroupement
[ DTW ] [ SSM ~de tr0is SSM. Higher Oraer ] [ Appariement par ] [global par Fitness] 1

. L L . I
50 100 150 200 250

Approche Measure
P 3 T T
par "séquences" | 1 [
e Stz ) (Lsur capemiaten ) ||
(2] 1k

» Oracle des facteurs 0

L L s L L
50 100 150 200 250

* G, Peeters, A. Laburthe, and X. Rodet. Toward automatic music audio summary generation from signal analysis. In Proc. of ISMIR, pages 94—100, Paris, France, 2002.
* G Peeters. Method for processing an audio sequence for example a piece of music. Patent Audio summary (FR04/01493, 2004/06/16), Europe 04767355.3, Japan 516296/2006, US 2006/0288849

Al, 2003.
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3. Estimation de parametres relatifs a la notation musicale
3.3 Estimation d'une structure musicale et d'un résumé audio

Contributions

- N\ y N\

[L‘ouveaux Kernels} [( Multi-échelle j
[ HMM

N Kernel sur Matrice
Trame-a-trame | Lo
d'auto-similarité

v

Clustering
Agglomeratif NMF
Hiérarchique

Approche

par "états" ! E

Descripteurs Lilizgjreilern
P Temporelle
MFCC Descripteurs h
SP/SV/SC dynamiques
Chroma Multi-Probe
Histogram

Détection de
répétitions

BEeaEs

Approche %
par "séquences" : . L

e Stz ) (Lsur capemiaten )

Regroupement des
répétitions en séquences

Higher Order

Appariement par
SMM e P

heuristiques
q Measure

)

Regroupement
global par Fitness

Oracle des facteurs

Comment considérer
les différentes échelles possibles ?

Contributions:

2013:

nouveaux noyaux de segmentation,
noyaux multi-échelles

2007:

algorithme de clustering hiérarchique
agglomératif contraint

Time [samples]

[samples]

) 1

K] 0.8
g- - oe
5 | 0.4
D, 1) 0.2

F. Kaiser and G. Peeters. Adaptive temporal modeling of audio features in the context of music structure segmentation. In Proc. of AMR
Copenhagen, Denmark, October 2012.

F. Kaiser and G. Peeters. Multiple hypotheses at multiple scales for audio novelty computation within music. In Proc. of IEEE ICASSP
Vancouver, British Columbia, Canada, May 201 3.
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3. Estimation de parametres relatifs a la notation musicale
3.3 Estimation d'une structure musicale et d'un résumé audio

Contributions

[Nouveaux Kernels] [ Multi-échelle ]

- Clustering
_____ Trame-a-trame Ke'rnel sur l\_/lat_rlge HMM Agglomeratif NMF
e d'auto-similarité Hiérarchique

Approche i i

Descripteurs Lilizgjreilern
P Temporelle
MFCC Descripteurs h
SP/SV/SC dynamiques
Chroma Multi-Probe
Histogram

par "états" ! E

CHOIX

Détection de o Regroupement des
répétitions "| répétitions en séquences

[ ][ Fusion Tardive ] Higher Order Appari Regroupement
DTW SSM === = ppariement par .

[ ] [ de trois SSM SMM ] [ heuristiques ] [globe'i:I s:;uligness
Approche

n 4 n
par seq uences Traitement d'image Peak-picking
Filtrage Struct: sur Lag-Matrix

> Oécle des facte}grs

Comment estimer les séquences ?

Contributions:

2002:

- représentation symbolique des descripteurs
par quantification

- application d'un oracle des facteurs

* A Laburthe. Résumé sonore. Master thesis, INPG, Universit e Joseph Fourier, Grenoble, France, 2002.
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3. Estimation de parametres relatifs a la notation musicale
3.3 Estimation d'une structure musicale et d'un résumé audio

Contributions

Comment estimer les séquences ?

[Nouveaux Kernels] [ Multi-échelle ]

S

(

Clustering
Agglomeratif
Hiérarchique

I

N Kernel sur Matrice
Trame-a-trame | Lo
d'auto-similarité

Approche

. Intégration
Descripteur: HOIX
scripteurs Temporelle CHOIX
MFCC Descripteurs )
SP/SV/SC dynamiques
Chroma Multi-Probe . :
Histogram Détection de g Regroupement des

v

par "états" ! E

y

répétitions

répétitions en séquences

Fusion Tardive
[ bTw ] [ SSM de trois SSM‘

Higher Order
SMM

N

Approche
par "séquences"

Appariement par
heuristiques

Regroupement
global par Fitnes:
Measure

Traltement Traitement d'image Peak-picking
Filtrage Structurant 2D sur Lag-Matrix

Oracle des facteurs

N

Contributions:

2007:

- matrice de similarité d'ordre supérieurs;
- approche de type fitness measure »

1st order similarity matrix

2nd order similarity matrix

100}
200
300

400

500 AN

4
35 N\
100 0.8
3 N\,
25 200 \ 0.6
2 300
N 1.5 N\ 04
N
N
10 {1 400 02
0.5
500

100

So(t,t') =

200 300 400

500

[, S(t,u)S(u, 1)ou

100 200 300 400 500

G. Peeters. Sequence representation of music structure using higher-order similarity matrix and maximum-likelihood

approach. In Proc. of ISMIR, Vienna, Austria, 2007.

NN N
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Q
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3. Estimation de parametres relatifs a la notation musicale

3.3 Estimation d’'une structure musicale et d'un résumé audio

Contributions

Utilisation ?
[Nouveaux Kernels] [ Multi-échelle ]
\ﬂ/ [ ][ Clustering ] [ ]
HMM Agglomeratif NMF

N Kernel sur Matrice
Trame-a-trame | Lo
d'auto-similarité Hiérarchique

par "états" !$ E‘ SR, ~ oIl L
e

Navigation intra-document

. Intégration
Descripteur CHOIX

scripteurs Temporelle

MFCC Descripteurs h
SP/SV/SC dynamiques

Chroma Multi-Probe . :

Histogram R TETTR _ Détection de o Regroupement des
répétitions répétitions en séquences

[ ][ Fusion Tardive ] Higher Order Appari Regroupement
DTW SSM === = ppariement par .

[ ] [ de trois SSM SMM ] [ heuristiques ] [globe'i:I s:;uligness
Approche

n 4 n
par seq uences Traitement d'image Peak-picking
Filtrage Structurant 2D sur Lag-Matrix

» Oracle des facteurs
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3. Estimation de parametres relatifs a la notation musicale
3.3 Estimation d'une structure musicale et d'un résumé audio

Résumé audio

= Qu'est-ce qu'un bon résumeé ? [~ Je ) » =) < |
= Résumer en un temps minimum le contenu d'un morceau de musique
= Contenir les éléments les plus représentatifs du morceau l

>

>
>

RN <] |
(2] [efylay lefley [A] 2]y
(2] |
| [re]y[e4] [ecp [ca) |

= Solution proposée
= Utilisation de la structure estimée

= Sélection des segments

*  Technique de montage
= Beat-Synchronous Overlap-Add
= Downbeat-Synchronous Overlap-Add

song | |—
. _ vy I __ L____L____ L - 1
= Evaluation - ! L]

*  quantitative 'S I v v (—[emp—)o
| beat alignment

= qualitative e

overlap—add
module

* G, Peeters. Method for processing an audio sequence for example a piece of music. Patent Audio summary (FR04/01493, 2004/06/ 1 6), Europe 04767355.3, Japan 516296/2006, US 2006/0288849

Al, 2003.
G. Peeters, F. Comu, D. Tardieu, C. Charbuillet, J. J. Burred, M. Ramona, M. Vian, V. Botherel, J.-B. Rault, and J.-P. Cabanal. A multimedia search and navigation prototype, including music and video-

clips. In Proc. of ISMIR,, Porto, Portugal, October 201 2.
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Algorithme d'estimation Elements significatifs

Par descripteurs audio et apprentissage Notation Musicale
Description du timbre Parametres relatifs au rythme

Descripteurs audio génériques Parameétres relatifs au contenu harmo.

Classification et segment. automatique Structure musicale et réesumé audio m

Descripteurs audio spécifiques

Recommandation par similarité

Identification audio par signature

Applications




4. Création de corpora annotés et campagnes d'évaluation

4.1 Création de corpora annotés

= Importances de 'acces a des données annotées
= Observation
= Apprentissage
=  BEvaluation

= Corpora annotés:
*  Quaero [Deruty, Riffault, Rousse, Baubillier]

Proposition de description des corpora annotés [Peeters, Fort]
= Faciliter la réutilisation, I'échange des corpora en les décrivant mieux

item stream

(B) Annotations

| (A2) Diffusion |

v
| (A) Raw Corpus (audio) |

| (1) Identifier | | (C2) Storage |

(B21) Concepts Definition
(B22) Annotation Rules

)
(B31) Annotators
(B32) Validation/Reliability

(B4) Annotation Tools

| (C) Documenting and Storing |

' Meta-data |

(A1) Raw Corpus Definition |

(a11) Synthetic (a12) Created (a13) Sampled

Content Popularity  Uniform  Accessibility

G. Peeters and K. Fort. Towards a (better) definition of the description of annotated m.i.r. corpora. In Proc. of ISMIR (International Society for Music Information Retrieval), Porto, Portugal

October 2012.
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4. Création de corpora annotés et campagnes d'évaluation
4.1 Création de corpora annotés

Application au corpus Quaero

= Choix des items
= [tems réels (al 3): musique commercialisée
= Sélection: popularité, contenu, sampling (All-Music-Guide)
= Origine des annotations
= Annotations manuelles (b15) par quatre experts (B31)
= Définition des concepts a annoter
=  Perceptual Recognition Rate
= Nouveaux concepts, redéfinition de concepts existants (genre, accords, structure)

= Annotation
*  Deux campagnes d'annotation, pré-campagnes
= 8000 en global, 500 items en local
= Validité des annotations
*  (Clobal: accords inter-annotateurs
*  Local: adjudication dans Quaero-Eval
= Qutils d'annotation
= QIMA-G (SQL/PHP/Flash): inspiré de Mucosa (MTG)
=  QIMA-L: calque de représentations, annotations

= Stockage et distribution

= Format XML musicdescription
= Audiosculpt 3.0, ircambeat, ircamchord, ircamstructure

@@Uaero
Quaero Global Annotat

login as:
logout

: peeters

Track annotation panel

Please listen to the following track carefully and answer to the following questions

Artist: Bee Gees
Track: Too Much Heaven
‘Album: Spirits Having Flown E
Path: http://quannot.ircam.fr/quaerolocal_v03/0647_-_Bee_Gees_-_Spirits_Having_Flown_-
_Too_Much_Heaven.mp3
1. Cvoix_table
describe voice aspects of a music track
1.1 Qoix_number_table [pas de chant (NA)
DESC: describe the
number of voices
1.2 Qvoix_genre_table NA

DFSC: descrihe the aenre




4. Création de corpora annotés et campagnes d'évaluation

4.2 Campagnes d'évaluation

= Pourquoi s'intéresser aux évaluations ?
*  Importance de I'évaluation:
* Permettre de mesurer, comparer les performances des technologies
= Réfléchir au domaine d'applications: concept a estimer, mesure, données

= Pourquoi s'intéresser a I'établissement des campagnes d'évaluations ?

=  MIREX a beaucoup aidé au développement du domaine MIR mais n'est pas parfait
*  «algorithm-to-data » forme centralisée, gratuit — peu d'avancées possibles, taches souvent pas bien définies [Pauwels ICASSP 201 3]

= Contributions
= Spécifications de Quaero-Eval (IRIT, IRAM, Télécom, IRISA)
* « algorithm-to-data » mais données/framework distribuées, adjudication, élaboration collaborative des taches
*=  Co-organisation dans Mediakval de MusiClef 2012, MusiClef 2013, multimodal (audio, text, web, video)
= Systéme de task-leader (tache définie par la communauté et supervisée par les task leaders)
= « data-to-algorithm », données/framework/référence distribuées
= Session Evaluation of ISMIR-2012:
* Brainstorming de la communauté MIR sur la bonne maniére de faire une campagne d'évaluation
* Gareth Jones, MIREX, MillionSong, MusiClef, Julian Urbano

* N. Orio, C. C.S. Liem, G. Peeters, and M. Schedl. Musiclef : Multimodal music tagging task. In Proc. of CLEF, Roma, Italy, September 2012.
* M. Sched|, C. C.S. Liem, N. Orio, and G. Peeters. A professionally annotated and enriched multimodal data set on popular music. In Proc. of ACM MMsys, Oslo, Norway, February 201 3.
G. Peeters, J. Urbano, and G. Jones. Notes from the ismir 2012 late-breaking session on evaluation in music information retrieval. In Proc. of ISMIR (Late-Breaking News), Porto, Portugal, 2012
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Conclusion et travaux futures

Spécificités de l'indexation automatique de contenu audio

Objectif de la description recherchée
= la description est l'objectif en soi

Echelles considérées
= analyses et évaluations a un niveau macroscopique

Verrous

= traitement du signal, apprentissage machine, formalisation
=+ accessibilité a des données annotées
= de masses — mesures statistiquement significatives
* dumonde réel — représentatives complexité monde musicale

=+ définition des éléments significatifs pour le domaine musical
= encore un travail important a réaliser

Application des algorithmes a des « masses » de données :

=« passage a I'échelle » des technologies,
*  robustesse (application pour tous signaux)
*  non-possibilité de paramétrer les algorithmes

—_—

Singularité

.

TH2: la phase contient une
information pertinente pour
1 "analyse des signaux sonores

Sinusoidalité

|Singularité périodique |

TH3: la prise en compte des
relations de phase lors de
modifications d "un signal
permet d ’atteindre un haut
niveau de qualité

SINUSOIDAL

PHD Defense 11 juillet 2001

THI1: I'utilisation conjointe de
plusieurs modéles de signaux,
par choix du modele le plus
adaptés aux caractéristiques
locales du signal sonore
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Conclusion et travaux futurs

Directions pour des travaux futurs de recherche
= Systemes de classification: améliorer quelle partie ? — —
. ‘ Générique l ‘Specmque b
Extractor Discovery

u
‘ Descripteurs audio b System
| |
) ‘ Intégration temporelle b Deep Belief
Network

= Prise en compte de la perception et de « vérités terrain » multiples —
' estimation ‘

estimation

' estimation ‘

Algorithme

*  G. Peeters and J. Flocon-Cholet. Perceptual tempo estimation using gmm regression. In Proc. of ACM Multimedia/ MIRUM (Workshop on Music Information Retrieval with User-Centered and
Multimodal Strategies), Nara, Japan, November 2012.
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Conclusion et travaux futurs

Directions pour des travaux futurs de recherche

= Modele sémantique de description de contenu Descriptions musicales

" Stemeo, accords, =
[ ]

Haut-Niveau

:genre:

= Systemes d'estimation en cascade et propagation d'erreurs Estimation

valeur | vraisemblance

i

Estimation

|

Estimation

= Estimation jointe des descriptions de contenu

- EstimatioEstimation
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