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1- Examen

1.1- Option Audio-Parole-Musique 2nd semestre

Examen Option Audio-Parole-Musique 2nd semestre

e Quand : lundi 4 mai 2015 - 8h & 9h30 (1h30)
o Salle : 261

e sans document

Support de cours
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3- Introduction

3.1- Applications des techniques d’indexation audio pour la musique

Audlog BETA

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

— s Audio Prefe
> (Search Audio) S fRerences
5 u h—

SN

»
7 min 14 sec 3 min 47 sec 23 sec
Speech Music - Indie Pop Sound effect
- —

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

source : Gaél Richard
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3- Introduction

3.1- Applications des techniques d’indexation audio pour la musique

e [dentification audio

» recherche de doublons, gestion de copyright, attacher des méta données & une
instance d’un morceau

- Ovange 16 08
@ \ elieve in
AudiolD ..

Hoal trme tactor 46
Connected

Yesterday

Demo
(The Beatles)
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3- Introduction

3.1- Applications des techniques d’indexation audio pour la musique

o Estimation du tempo, de la position des temps/ premier-temps
> DJing, mainpulation du contenu (add swing ...)

test_phoenix.wav

TS Y]

Pompidou
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3- Introduction

3.1- Applications des techniques d’indexation audio pour la musique

e Nouveaux modes de recherche :
» par chantonnement/ sifflement

I Query by Humming v0.51b =15

o Query by Humming

=
e T SN =
- = ,
— — —
mE g
— o~
17 33 5.0 66 8.3 seq
| | | l |
| @ | | | > | good v| = Find‘ﬂ {‘@terl ésjropni
Ml_c-Galn | ircam
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3- Introduction

3.1- Applications des techniques d’indexation audio pour la musique

e Estimation des accords

» obtenir des guitar-tab automatiquement

12-bin Chromagram

-
! - HIJEN | OE
8 10 12 14

Ground Truth

! CZ"TM I ) D:minsev ‘ | G:domsev, ‘ Cimaj

0 2 4 6 8 10 12 14

HMM Recognition ‘ ‘

| C:l?aj | D:min \ G:maj | C:maj |

0 2 4 6 8 10 12 14

Time (seconds)
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3- Introduction

3.1- Applications des techniques d’indexation audio pour la musique

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

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

i
:

| -i

I=II=II=II=II=II=II'II-II*||'|.|“II“II~IE|
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3- Introduction

3.1- Applications des t ion audio pour la musique

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

re Artiste Pop. @
Let It Be v The Beatles Recovered Band 30 Beatles Top Hits 03:50 |[1INI
Let It Be v The Hit Co., The Tribute Co. A Tribute to the Beatles: The Lat... 03:42 ||l O
Let It Be v Labrinth Let It Be os:05 I O
Let It Be Me v Ray LaMontagne Gossip in The Grain o441 Il O
Let It Be - The Beatles Tribute Let It Be Let It Be - The Beatles Tribute 03:49 ||l -
Let It Be Lois Let It Be - The Voice 2 03:15 ||l @)
Let It Be The Yesteryears A Tribute to #1 Beatles Hits - T... 03:48 ||||| -
Let It Be v Aretha Franklin This Girl's In Love With You 03:33 ||ll @)
Let It Be Sung v Jack Johnson, Matt Costa, Zach Gill,... If | Had Eyes 04:09 | -
Let It Be Vox Angeli Gloria 03:26 ||| @)
Let It Be v Paul McCartney Good Evening New York City 03:54 |||l -
Hey Jude Let It Be Hey Jude 03:55 ||l @)
Let It Be Joan Baez Greatest Hits And Others 03:51 |||

Pompidou
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3- Introduction

3.1- Applications des techniques d’indexation audio pour la musique

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

maceo parker tuslscramps v Rechercher W7 MSSE PROJECT

Recherches proches : maceo parker (8) all the king s men/maceo parker (3)

Got to get you nynamiue - Soul/Funk - Batterie, Guitare électrique
Maceo Parker
Life on Planet Groove

[E) ajouter & une playlst
77 chercher des musiques simlaires

1Bacue (1) DviaioUE (5)

TRiSTE
o Lite on Planet Groove
Pass the peas _ NRES
Parke ife Planet 12 .
Dynamique - SoulFFunk - Guitare électrique,Batteri - En public b LB 08 R Grmove - POMROCK  Buues (2)  [ELECTRONGUE
Addictive Love
; - MEWPAK  REGGAE  Cussove  JAZ
- SoulFunk - Culvres Batterie - En public e b Rl i = o=
SOULFUNK (7) LAt
St S¥eryiing yaues 9ot Maceo Parker Life on Planet Groove 1641 17
Dynamique - - Batterie, Cuivres - En public
Soul Power 92 P BN S TRUMENTATIONS
Maceo Parker P roove gt .
P Dymarmicue - SouWFunk - Gutare électique, Beters - En publc S e g pes
‘GUITARE ELECTRIQUE (6) TARE ACOUSTIQUE
P sewi el Maceo Parker Life on Planet Groove o725 7
- Soul/Funk Blues - Guitare électrique Batterie - En public ELECTRONOUE  BaTTERE (8) Cuwres (2)
1 got you (I Feel Good) =
Maceo Parker P oove a7 [ (ORCHESTREACORDES ~ PIANO  ACOUSTIOUE
P Dymamique - SoulFunkBiues - Gulare électique Satieds - En publc o dale i do el b
Children's World -
Caime - SoulFunk - Batterie,Guitare Slectrique - En public oo, e ot bl RENREGISTREMENTS
k<< 1M 55> Srwo 1) | Lve ()

MES PLAYLISTS
1-ismir (2) "
+ nouvelle playlist
Ircam
== Centre
Pompidou

Geoffroy Peeters - Introduction a la description audio - 2015 <12






Shazam Tempo Hauteurs
/ = d
TFCT —| Constant-Q
Modeéles de - Modeéle
signaux sinusoidale
Modele
Source/Filtre
A%
Modele auto- Accords HMM
régressif /
Descripteurs ol Chroma —— " Structure
audio \
T Cover
. Detection
Musique
Perception
Cepstre |—»| MFCC | Classification Statistique
ircam
== Centre
Pompidou

Geoffroy Peeters - Introduction a la“description audio - 2015 <14



4- Théorie : Traitement du signal

4.1- Transformée de Fourier (temps et fréquences continus)

= §,x(t) -exp(j - 2nf - t)dt

e Variables :
» t est le temps
» w =27 f les fréquences continues exprimées en radian,
> exp(jwt) = cos(2nm ft) + j - sin(27 ft).
e Pourquoi la Transformée de Fourier ?
» Difficile d’extraire des observations directement a partir de la forme d’onde x(t)
» Reproduire la décomposition en fréquences de 'oreille humaine

M U P TN N T T
TN N T TN T T
T~ T T~ 7 TN T 7
T~ T~ ~—_— TN T ——
o~ T~ T~ T~ T~ T~
/ X = =" —_— | =
e T
o e
X(t) sin(2 pi ft) n

]
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4- Théorie : Traitement du signal

4.2- Transformée de Fourier (temps et fréquences discrets)

X(k) = XN a(n) - exp (j-2nL - n), Vk e [0, N]

e Variables :
» n le numéro d’échantillon
» k les fréquences discrétes
e Taux d’échantillonnage (sampling rate) : 44100 Hz

» Distance entre deux échantillons : 755 4100 = (0.000023s.
» Fréquence de Nyquist= taux d’échantillonnage
> Repliement spectral (roue de voiture dans les films)

x(n) X(k)
1 30

0.8

0.6

: A\jﬁvqﬁ,_ .

-0.2

-0.4

-0.6

° n

-0.8

-1
0 50 100 Q&offroy (il?eeters Sdntroduetion & 18 description audio - 2015 - 16



4- Théorie : Traitement du signal

4.3- Transformée de Fourier (& Court Terme)

X(k,m)

= ZnNz_Ol z(n)-h(m—n)-exp (j - 27L& - (m —

n)), Vk € [0, N]

e Application de la TFD & une portion du signal centrée autour de I’échantillon m

Pourquoi la Transformée de
Fourier & Court Terme ?

» Signal audio = non-stationnaire
» ses propriétés varient au cours du
temps
» Stationnaires "localement" (en
temps)
» sur une durée de + 40ms
» TFCT = suite d’analyses de Fourier
sur des durées de + 40ms

» = analyse & Court Terme
("trames/frames" en vidéo)

gt o
M‘Wr i, [ MWM Al W

hin) h{n}) lh(n) L h(n) L

-—XI Hx

T e T
“ ﬁ|| MM\MJ\ postonens™

v
FFTHFFTHFFT| |FFT|
v v v

A

Frequence

Temps

source : Jean Laroche H
Ircam
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4- Théorie : Traitement du signal

4.3- Transformée de Fourier (& Court Terme)
X(k,m) = ZnNz_le(n) h(m —mn)-exp (j-27% - (m —n)), Vk € [0, N]

Fenétre de pondération h(t)

o z(t)-h(t) = X(w) » H(w)

> h(t) est appelé "fenétre de pondération"
» h(t) différents types de fenétre
(

h
» h(t) définie sur un horizon fini (longueur temporelle) [0, L].
» Choix du type et de la longueur détermine les caractéristiques spectrales

» Largeur de bande fréquentielle (4 -6dBs) : Bw = <%
» Hauteur des lobes secondaires

ircam
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4- Théorie : Traitement du signal

4.3- Transformée de Fourier (& Court Terme)

Choix du type de la fonction :

» rectangulaire h(n) = 1 — Bw = 1.81
> hanning h(n) = 0.5(1 — cos(#2)) — Bw = 2

» hamming h(n) = 0.54 — 0. 46(:0 s(#%) — Bw = 1.81
» blackman h(n) = ag — a1 cos(3=%) + ap cos(22%) — Bw = 2.35

ircam
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4- Théorie : Traitement du signal

4.3- Transformée de Fourier (& Court Terme)

Influence du type de la fonction

boxcar z Cw=1.210000 —> Bw=30.250000
s 0
-
{=]
g -50 ;
0 0.01 0.02 0.03 004 0 20 40 60
Time [sec] Frequency [Hz]
hanning — Cw=2.000000 —> Bw=50.000000
1 S @
S
0.5 o
0 ‘ ‘ ‘ g -50 ; ‘ ; ‘
0 0.01 0.02 0.03 004 o 0 20 40 60 80 100
Time [sec] Frequency [Hz]
hamming s Cw=1.810000 —> Bw=45.250000
1 < o0
S
05 2 \‘\
0 3 50
0 0.01 0.02 0.03 004 0 20 40 60 80
Time [sec] Frequency [Hz]
blackman . Cw=2.350000 —> Bw=58.750000
1 < o
3
0 g -50 ; n
0 0.01 0.02 0.03 0.04 o 0 20 40 60 80 100 "

Time [sec] Geoffroy Peeters - IntFJ@lg&%}FX ﬁ'ﬁldescription audio - 2015 - 20



4- Théorie : Traitement du signal

4.3- Transformée de Fourier (& Court Terme)

Choix de la longueur temporelle L :

» Au plus la fenétre est courte,
» au plus on observe précisément les temps.
» Au plus la fenétre est longue,
» au plus on observe précisément les fréquences.
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4- Théorie : Traitement du signal

4.3- Transformée de Fourier (& Court Terme)

Influence de la longueur temporelle L (L = 0.06)

X(t) h() X(t) h(t)
4 1 15
5 0.8 1
0.6 05
0
0.4 0
2 0.2 -05
-4 0 -1
0 002 004 006 0 002 004 006 002 004 006
X(w) H(w) X(w) * H(w)
1 1 100
0.8 0.8 80
06 0.6 60
0.4 0.4 40
0.2 0.2 20
0 ‘ 0 0
) 50 100 ) 50 100 50 100

n
Pompidou

Geoffroy Peeters - Introduction a la description audio - 2015 <22



4- Théorie : Traitement du signal

4.3- Transformée de Fourier (& Court Terme)

Influence de la longueur temporelle L (L = 0.4)

x(® h(v X(®) h(t
1 4
> 0.8 P
0.6
0 0
0.4
=2 0.2 =
-4 0 -4
0 0.2 0.4 0 0.2 0.4 0 0.2 0.4
X(w) H(w) X(w) * H(w)
1 1 1000
0.8 0.8 800
0.6 0.6 600
0.4 | 0.4 400
0.2 1 0.2 200
0 0 0
0 50 100 0 5 10 15 0 50 100

Pompidou
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4- Théorie : Traitement du signal

4.3- Transformée de Fourier (& Court Terme)

Influence de la longueur temporelle L (L = 0.01)

5000
4000

3000

Frequency [Hz]

2000 i+

1000

Center of frames [sec]

Pompidou
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4- Théorie : Traitement du signal

4.3- Transformée de Fourier (& Court Terme)

Influence de la longueur temporelle L (L = 0.1)

5000 -

4000 -

3000

Frequency [Hz]

2000

1000

Center of frames [sec]

n
Pompidou
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4- Théorie : Traitement du signal

4.3- Transformée de Fourier (& Court Terme)

Paradoxe temps/ fréquence

e Pas possible d’avoir simultanément une bonne localisation en temps et en
fréquence !

1 ! 1
05F g 05- g
g g LA hp |
5 o 5 0 il i
n n
-051 B -051 B
o1 . . . . . . . . . " . . . . . . . . .
0 005 01 015 02 025 03 035 04 045 05 0 005 01 015 02 025 03 035 04 045 05
Time (sec) Time (sec)
2000 2000
_ 1500f I I E _ 1500f 4
g f g =
E 1000 g E 1000 g
S S
E E
L L
w w ———
500 | | im}" 'm i I B soof . — ]
(I (L - —
o | . . . . . . . . o . . . . . . . . .
0 01 02 03 0.4 05 06 07 08 09 1 0 01 02 03 0.4 05 06 07 08 09 1
Time (sec) Time (sec)
C ésoud bléme ? i
omme resoudre ce probleme ! Ircam
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5- Modéles de signaux

2.0-

Pourquoi des modéles de signaux ?

e On suppose que le signal a été produit par un certain modéle
e Permet de réduire le nombre de parameétres observés du signal
» la TFCT contient beaucoup trop d’information
e Permet d’obtenir des paramétres plus facilement interprétables (indexation)
et manipulables (transformation, synthése)
» la TFCT fournit des parameétres non directement exploitables

e Quels modeles?
» Modéle sinusoidal harmonique
» Modele source/ filtre
» Modéle autorégressif

ircam
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5- Modéles de signaux

5.1- Modéle sinusoidal harmonique

Modeéle sinusoidal harmonique

20 . . . Signal
e Hypothese : ol
» le signal x(t) est un signal OWWMW%WWWM
harmonique oy
> EXemple - une note de musique’ 205 200 200 500 300 1000 1200
les parties voisées de la voix 600 P
e Modélisation : 2001
» le signal est représenté comme 200}
une somme de sinusoides dont les . | ! ‘
fréquences sont des multiples ’ o 2O(mModé?soeoiinuso?dogafl harmi’ri(i)que -
entiers de sa hauteur + un wor fo 21 3, 4% ‘ ‘ ‘
résiduel 4o
» Exemple : instrument de 200}
Il-;.luSl(ilZe() JI(_)IZaIIlflolldIlélllz_é?)c(ofn-_il)e, 00 1000 2000 3000 4000 5000 6000
0= )
la somme de ses harmoniques :
fo = 440 Hz, 2f, = 880 Hz,
3fo = 1320 Hz, ...
ircam
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5- Modéles de signaux

5.1- Modéle sinusoidal harmonique

Modeéle sinusoidal harmonique

20 . . . Signal
10+
:
H 10} 4
X(f) = ), Ansin(2mhfo + én) + (f) R T
h=1 IFFT|
600 T T T T T
(1)
400
» Ay, : amplitude de 'harmonique h 20
. A ? ] OU 1000 20‘00 3000 40‘00 50‘00 6000
g hfo ’ frequence de 1 harmonlque h ¢ ot 3 af Modeéle sinusoidal harmonique
o ey . 600 - T T T
» ¢y, : phase initiale de I'harmonique Lo
. 2 o 400 -
h (représente la synchronisation
200
temporelle)
0
> e(f) : résiduel’ Ce qui ne peut pas 0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
étre représenté par le modele
ircam
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5- Modéles de signaux

5.1- Modéle sinusoidal harmonique

Utilisation du modéle sinusoidal ?

e Synthése, modification du signal
e Codage
» paramétrisation du signal comme fy + enveloppe spectrale [A;, Ao, ..., Ay]

e Extraction de paramétres pour I'indexation

Différentes estimations

e de la fréquence fondamentale

» Temporel : auto-corrélation, Average Mean Difference Function, Yin, Cepstre
» Fréquentiel : Filtre en peigne harmonique, Maximum de vraisemblance, ...

e de I'enveloppe spectrale

» LPC (Linear Predictive Coding)
» Cepstre
» MFCC
ircam
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5- Modéles de signaux

5.2- Modeéle source/ filtre

Modele source/ filtre e o "
N T,
e Hypothese : i) 0, _ DLANAND,
> le signal z(t) est le résultat du ‘ * U VARV
passage d’une excitation (un
pulse, une série de pulse) dans un Ew) Gw) X(w)
filtre (résonnant) "
» Exemples : le signal de parole, ° X =
certains instruments de ‘ ‘ ‘ ‘ |
|

musique (trompette)

e Modélisation temporelle :
» un signal d’excitation e(t) passe
(convolution) a travers un filtre
g(t) :
s a(t) = e(t) k g(t)
e Modélisation fréquentielle
» la multiplication de la TF du
signal d’excitation (source) par la
TF du filtre. ircam
» X(w) = E(w) - G(w) by~
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5- Modéles de signaux

5.2- Modeéle source/ filtre

Modélisation du signal de parole :

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

» les cordes vocales

» une excitation réguliére /
périodique
» le conduit bucco-nasal (bouches/
nez)

» filtrage résonant/ anti-résonant

niquences

s 8§ EEEEL

ircam
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5- Modéles de signaux

5.2- Modeéle source/ filtre

Modélisation du signal de parole :

e Ouverture/fermeture périodique des
cordes vocales
» détermine la hauteur
» Hauteur de 100Hz ? pulses d’air
sont espacés de
To = 1/fo = 1/100 = 10ms.
» Appelé signal d’excitation (ou
signal source), e(t).

niquences

s 8§ EEEEL

e Conduit bucco-nasal
» créer les différentes voyelles pour
une hauteur donnée en renforcant
(résonance) et retirant
(anti-résonances) certains
fréquences.
» Filtre résonant (AR :
Auto-Regressif) et
anti-résonant (MA : Moving

Average) : un filtre dit ?uircam
"ARMA". = F:)rl:lpidoll
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5- Modéles de signaux

5.3- La prédiction linéaire

Modéle auto-régressif :
e Le signal a l'instant n peut étre prédit a partir desinstants précédents
z(n) = ayz(n — 1) + agz(n — 2) + agz(n — 3)... + apz(n — P)

x(n—p)+ G -u(n)

“M“U

G

o Equivalent a passer le signal dans un filtre FIR tout-pole :V (z) = F¥S Y=
p=1 apz

e Objectif de la prédiction linéaire ?
» déterminer le filtre V' (z) (donc les résonances ou les formants dans le cas de la
voix) & partir du signal z(n) (signal de pression micro)

G

u(n) x(n)
V@2)/G= Az ——»

Geoffroy Peeters - Introduction a la description audio - 2015 = 37



5- Modéles de signaux

5.3- La prédiction linéaire

Choix du nombre de pole P

T T T

= E — |

T E| — === —_— =

e —— = =55 =

=i E — - — B

| = CsE=—1 =

- = . = E

02 04 06 08 1 12 14
/\ ﬂ 1 {-
W r/\'\A/"\,\AA i
VWY JJ\/
Il i
I

200 a0 Fvsquz‘:&g [Hz) o ey jize 2000 4000 6000 8000 10000 12(

Ircam
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5- Modéles de signaux

5.3- La prédiction linéaire

Importance de la fréquence fondamentale et de ’enveloppe spectrale

W | 1

0 2000 2000 5000 a000 10000 12000 Ty 5000 00 R W00 00 3000
Enveloppe spectrale son de trompette Enveloppe spectrale son de violon
ircam
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6- Descripteurs audio

6.0-

Descripteurs audio ?

e Valeurs numériques extraites du signal audio dont le but est de représenter une
propriété particuliére de son contenu
» Tout est dans la forme d’onde, dans la TFCT mais difficilement lisible et de trop
grande dimension
e Forme?
» Descripteurs scalaire
» Descripteur vectoriel
e Extraction?

» Opérateurs mathématique
» Algorithme d’estimation

ircam
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6- Descripteurs audio

6.1- Chroma,/ Class de Profil de Class

Chroma=Pitch Class Profile (PCP)

e Représenter le contenu harmonique du spectre a un
instant donnée X (k, m) sous forme d’un vecteur =
C(n,m)

» Trés utilisé dans les applications

» reconnaissance de tonalité
» reconnaissance de suite d’accords = ] &
» identification de “cover versions”

e Shepard =

» représenter la hauteur comme une structure
bi-dimensionelles :

» la hauteur tonale (numéro d’octave),
> le chroma (classe de hauteur)

e Calcul?

» mapping entre les valeurs de la transformée de
Fourier fj et les 12 classes de hauteurs de demi-tons

n .
.- . . PN Ircam
» utilisation directe des valeurs de la Transformée a = taire
J . mpidou
Q-COHStant de Classe de Chroma equd}Y&l@p&%eters - Introduction & la“description audio - 2015 <43



6- Descripteurs audio

6.1- Chroma,/ Class de Profil de Class

Amplitude

14

Frequency

Time [sec]

6 8 .

Time [sec] — ul!‘cam
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6- Descripteurs audio

6.1- Chroma,/ Class de Profil de Class

Amplitude

14

N W b
o O o
o O O
o O O

Frequency

[
o
o
o

Time [sec]

6 8 .

Time [sec] — ul!‘cam
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7- Estimation

7.1- Estimation de la hauteur d’une note

Période fondamentale T ou fréquence fondamentale f,

e fy : fréquence fondamentale en Hz
» exemple La3/A4= 440Hz
o Ty = % : période fondamentale en secondes

» exemple La3/A4 = 0.0023s.

k‘ﬁ
Q

004 ‘ H 4
002 ’M“‘ y‘]ﬂ( wﬂ i
a et o o i
1 2000 3000 4000 5000 6000

H i
0195 02 0205 02t 0215 o [
Frequency [Hz]

Ampiitice fin)
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7- Estimation

7.2- Méthodes temporelles

Méthode de 'autocorrélation

o r(m) = 23N T a(n)z(n +m) sim =0

e r(m) est maximum si m = T

] ] ] ] ]
0.005 0.01 0.015 0.02 0.025 0.03
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7- Estimation

7.2- Méthodes temporelles

Méthode de 1’Average Mean Difference Function (AMDF)

o AMDF(m) = SN 1" 2(n) — z(n + m)|

N—m n=0

e AMFT(m)=0sim="T

I I
0.03 0.035 0.04

i i
0.015 0.02

: : : n
1 Il | |
0.015 0.02 0.025 0.03 0.035 u
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7- Estimation

7.3- Estimation du tempo

Rhythme ?

Andante grazioso (» =120)

4 3 4 3
2— £ . 2 S
e Tempo (beat) B e
L . s8I 72irfrl P
» indiquer sur une partition @
_ . P—— — ==
» "vitesse moyenne & laquelle les 4 D 4 dJ
gens tapent du pied en écoutant e e e e e
la musique" —  — =
e Subdivision du rythme
> mesure
R entre deuX barres, le Beats lBeats divided Beat subdwlded]
groupement des noires = f f B s e ey —— ————
N tactus 1 2 3 1 2 3
an o Beats Beats divided Beat subdivided
» généralement la noire — le : :
tempo — i SESES B ==
N t atum 1 2 3 1 2 3
Beats Beats divided Beats subdivided

» la vitesse la plus rapide - . :

» la subdivision de la noire en @ =+ f f f e e ==

croches, triple-croches, 234 ! 2 3 4

double— CrOCheS ” Beats Beats divided Beats subdivided
7 T m

v i i T I S — —— S T S —— — —

T T T T N I N S R s R Y
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7- Estimation

7.3- Estimation du tempo

Estimation du tempo ?

e Détecter la périodicité des
évenements dans le signal audio

Détection des événements ?

e Début des événements — onsets
e Méthode 1

» détecter les maxima locaux de la
fonction d’énergie du signal

= 2 X (k,m)?

> ener(m)

e Méthode2
» détecter les maxima locaux du
flux spectral :
> fluz(m) =
> hwr[ X (k,m) — X (k,m—1)]
> hwr(z) =z if xz>1
» hwr(z) =0 otherwise

5000

4000

Frequency [Hz]

2000 "

1000

.
5

Spectral Flux
T R R
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7- Estimation

7.3- Estimation du tempo

Périodicité des événements ?

e Calcul de la transformée de Fourier
(DFT) du flux spectral :

- FLUX (k) =
25:_01 fluxz(n) - e:vp(jQW%n),Vk
e Calcul de la fonction
d’auto-correlélation du flux spectral

Spectral Flux

Estimation du tempo ?

o Détecter le peak (fréquence fi de la e
DFT) correspondant au tempo -

» Tempo= 60f; (BPM : Battement

0.7 B
par Minute) ool
» Peaks correspondant & la mesure, o1
au tactus, au tatum
01

o i i | i i | i Pompidou
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7- Estimation
7.3- Estimation du tempo

|#) test_phoenix.wav

IWI ﬂ' Wl mm P’F" 'NW M] |‘ m'ﬂ 'WW Mm i w m||’| M W” M‘ |‘|

-
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8- Applications

8.1- Estimation d’accords

Les accords ?

e réduction du contenu harmonique a
un instant donné d’un morceau

» ensemble de notes jouées (quasi)
simultanément Cmay Dmin Fmn Fmay Gma Amin  Bdim

o différents types d’accords

Root-note of the chord Type of the chord

C,C#,D,D#...B Triads: major (CM: c,e,g) , minor (Cm: c,
eb, g), suspended (Csus2: c, d, g/ Csus4: c,
f, g), augmented (Caug: c, e, g#), diminished
(Cdim: c, eb, gb),

Tetrads: major 7 (CM7: c, e, g, b), minor 7
(Cm7: c, eb, g, bb), dominant 7 (C7: c, e, g,
sib), major 6 (CM6: c, e, g, a), minor 6 (Cm6:
c,eb, g a)...

Pentads: major 9 (CM9: c, e g, b, d), domi-
nant 9 (C9: c, e, g, bb,d)...

ircam
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8- Applications

8.1- Estimation d’accords

Estimation des accords ?

e Représentation des accords dans un

ordinateur

» Création d'un vecteur a 12
dimensions (les 12 notes)

» valeur 1 si la note est présente

dans l'accord

» valeur 0 si la note est absente

» Gabarits G4 (n)

> a le nom de ’accord
> n la note n € [1,12]

» Vecteur de Chroma/PCP C(n, m)

a 'instant m

e Calcul d’une distance entre gabarit
d’accord et vecteur de chroma

e Choix de la distance
d(C(n,m), Ga(n))
» distance Euclidéenne
» distance cosinusoidale

Note

C-Major C-minor C—diminished
si si
la# la#
la la
sol# sol# sol#
sol sol sol
fa# 2 fa# L fa#
o o
fa Zz fa Zz fa
mi mi mi
re# re# re#
re re re
do# do# do#
do do do I
05 1 05 1 05 1 15
\/alin \/aliia \/aliin
ircam
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8- Applications

8.1- Estimation d’accords

Amplitude

L oo o »
o |- 4
o 4

Frequency

08
06
04
02

mmmmmm

; | ' v
1) (") d(*,)
% Gp(n) ———Id(*,") de,")

E Gg(n) —{d(*,*) de*,”) = e

Pompidou
Geoffragy Peeters - Introduction a la“description audio - 2015 < 61




8- Applications

8.1- Estimation d’accords

Décodage de la suite d’accords

o 1. Les observations :

» on extrait la séquence de
descripteurs audio chroma/PCP

2. Les états :
» les 24 accords qui sont chachés

3. Probabilités initiales :

4. Probabilitiés de transition entre
accords :

» suivent la théorie musicale (cercle
des quintes, relatifs
majeur-mineur) :

» GMaj vers CMaj (consonance),
» GMaj vers C#Maj
(dissonance)

5. Probabilité d’émission des
accords :
» p(S = CMagj|chroma),
p(S = DbMaj|chroma), ...

Hidden Markov Model

- Modeling
MOde."."g chords
transition

between
Eh S

ircam
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Applications

8.1- Estimation d’accords

12-bin Chromagram b

ravcen
m

D [
DI- ' I e
CHI-
g8 'l W . . NN . .
0 2 k] 6 8 10 12 14 16 18 20
Ground Truth
1 C:n}aj I D:minsev I | G:domse\.vl l C:maj I ‘ | A:min Didomsev
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22
HMM Recognition
I C:r\taj D:min | G:maj | C:maj ! A A:min JD:m.aj |
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22

Time (seconds)
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8- Applications

8.2- Détection de cover-version

Cover-version ? =

Let It Be
Let It Be

Let It Be

e Une reprise

. " Let it be" par The Beatles, Aretha Let It Be - The Beatles Tribute
Franklin Joan Baez, ...

LetitBe
LetItBe
Let It Be Sung

Let It Be

Caractéristiques d’'une

Hey Jude

cover-version :

e généralement la méme suite
harmonique

» méme suite d’accords,
» méme mélodie

e éventuellement transposée

Geoffroy Peeters -

| Aniste | Album D. Pop. W
~ The Beatles Recovered Band 30 Beatles Top Hits. o3:s0 [N
' The Hit Co., The Tribute Co. ATribute to the Beatles: The Lat... 03:42 [[llll ||
~ Labrinth Let It Be 03:05 [l O
 Ray LaMontagne Gossip in The Grain o441 Il O

Let It Be Let It Be - The Beatles Tribute oza9 [l
Lois Let It Be - The Voice 2 03:15 [lll O
The Yesteryears ATribute to #1 Beatles Hits - T... 03:48 [[lIll/| ©
- Aretha Franklin This Girl's In Love With You 03:33 Il
~ Jack Johnson, Matt Costa, Zach Gill,... If | Had Eyes 04:09 | 8)
Vox Angeli Gloria 03:26 [lI =]
v Paul McCartney Good Evening New York City 03:54 |lll 8]
Let it Be Hey Jude 03:55 Ml O
Joan Baez Greatest Hits And Others 03:51 [l O

Pompidou
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8- Applications

8.2- Détection de cover-version

Méthode

e Chaque morceau est représenté par
la séquence temporelle de ses
chromas/PCP : C'(n,m)

» n est la pitch-class et
» m est le temps

e Pour une collection de morceaux, on

compare les morceaux deux a deux
» Calcul du coiit pour aligner
C1(n,m) et Co(n, m)

e Sile cotit d’alignement est faible, il
s’agit vraisemblablement d’'une
cover ou ... d'un plagia

e Technique utilisée :

» Alignement Dynamique du Temps

Fleetwood Mac - Gold Dust Woman - Beat Sync Chroma Ftrs

chroma bins
>@ omT

400 600 800 1000
Sheryl Crow - Gold Dust Woman - Beat Sync Chroma Ftrs

1200
beats @ 246 BPM

>mW OmTs

chroma bins

I
1000 1100
beats @ 259 BPM

Comparaison ?

ircam

I I I I I —
I I I I I I I —
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8- Applications

8.2- Détection de cover-version

Alignement de deux séquences
temporelles A et B

e Hypothese :
» début et fin en correspondances
e Meéthode

» Parcours progressif de tous les
points (a,b) de la matrice
d’alignement

» En un point (a,b), recherche du
meilleur chemin (de cott local
minimal) pour y arriver parmi :

> (a—1,b—1) — (a,b) : chemin

normal
> (a,b—1) — (a,b) : insertion
> (a—1,b) — (a,b) : deletion

» Cott local =
» colit du point précédent
(cumul)

» + colit défavorable si ins. ou
del.

Séquence B

[N

Geoffroy Peete;s B Ijtriduction a la“description audio - 2015 < 68
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8- Applications

8.3- Identification audio

[dentification audio ?

e Objectif :
» Reconnaitre un morceau diffusées sur radio, télé, Internet, bar, discothéque, ...
» Identifier 'enregistrement (ISRC), pas 'oeuvre (ISWC)

ircam
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8- Applications

8.3- Identification audio

Méthode 1 : Watermarking
e Codage :

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

e Décodage :

dacoding

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

Embedded message

: Original

—

ircam
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8- Applications

8.3- Identification audio

Méthode 2 : Fingerprint

e Shazam, Midomi, Philips, ... d : D
o Codage : '
» prise d’empreinte du signal,
stockage dans une base de
données
Auteur
e Décodage : Titre
» pour un nouveau signal, prise +——— Informations
d’empreinte, comparaison avec les
empreintes de la base de données
e Challenge :

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

ircam
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8- Applications

8.3- Identification audio

Fingerprint : algorithme de Shazam

e Extraction de points saillants dans le plan temps/fréquence

» onsets de sinusoides, maxima locaux
» "constellation points"

Spectrogram of the audio excerpt Binary spectragram of the audio excerpt

5000

4000

3000

Frequency (Hz)

Frequency (Hz)

2000 i

1000

2 25 3 a5 4 45
m

05 1 15 2 25 3 35 4 45
Time () Time (s)

J—
T
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8- Applications

8.3- Identification audio

Fingerprint : algorithme de Shazam

e Représentation des "constellation points" :

» chaque point est pris comme un "anchor point" ayant une "target zone"
» stoquage :

» fréquences des points f1, fo

» le At du temps to — t;

» (le temps de lanchor ;)

ircam
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8- Applications

8.3- Identification audio

Fingerprint : algorithme de Shazam

e Matching :
» pour chaque points correspondants dans la base de données on mesure le

décalage temporel : timeg, — timesqgmple = constant
» puisque le décalage doit étre constant, on calcul I’histogramme des A t, il doit

présenter un peak

Scatterplot of matching hash locations: Diagonal Present

T T T 5O T T T T T
o o
Bl o o & o o ]
o
£ o &
5150 e &)o o 1
3 o
3 10- & o 1
2 o o
& 51 6" & o ]
«»

. Q.. . © I 1 L I L .

10 20 30 40 50 60 70 80 20
Fig. 3A Database soundfile time

Histogram of differences of time offsets: signals match
25 T T T T T T T T ™
20 1
15[ 1
10 1
5t 8
ol—m ms m | = mm om mm mm | = m P |
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Fig. 3B Offset tgatabase-tsample

]
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8- Applications
8.3- Identification audio

R— 16 08
w2 In
AudiolD ...

Roal lyvw e

Connected
Yesterday

Demo
(The Beatles)
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