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Segmentation trame-a-trame

Critére BIC (Bayes Information Criteria)

Convolution de la matrice d'auto-similarité par un noyau en
damier

Algorithmes de clustering

Introduction

Algorithmes de partitionnement : K-Means (nuées
dynamiques)

Algorithmes de partitionnement : Fuzzy-K-Means
Algorithmes de partitionnement : Gaussian Mixture Model
Algorithmes hiérarchiques : par agglomération

Algorithmes hiérarchiques : par divisions

Autres : Clustering spectral : Singular Value Decomposition
Autres : Clustering par NMF

Conclusion

Génération de résumé audio par estimation de structure
. Estimation d’une structure musicale - approche par “‘séquence"

Segmentation : méthode des "Structural features"
Segmentation : méthode des "Structural features" avec
probabilité a-priori

Regroupement par Dynamic Time Warping
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1- Introduction
Différents types de description du con

Fréquences
fondamentales multiples,
mélodie, tempo, ...

Détection d'onsets,
détection des beats/
downbeat, ...

Variable en
temps

Le temps est
l'information

ra
d'observations
= descripteurs
audio

Modéle d'accords,
Supervisé de genre,
d'humeur

Traitement du
signal

Description du
contenu musical

Apprentissage
machine

Segmentale en
temps

Globale en temps

egmentation parole

musique, estimation suite
d'accords, structure

musicale, ...

Estimation du genre,
de I'humeur, ...
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1- Introduction

Détection d'une structures musicale d'un morceau de musique

Objectifs

INTERACTIVE PLAYER

Vidéos [T

facnorcrer Dane

e Estimer une structure d'un morceau de

. ;i Longtemps, longtemps (tu M'aimes en Passant) Cume - oo - Busers pop kgirarock
musique : CrariteCouturs

o Créer automatiquement un résumé audio
représentatif du contenu du morceau e

Applications

o Ecoute inter-active : création d'interface de
lecture (player) interactif,

e Pré-écoute rapide d'un morceau
¢ Exemples audio et vidéo

Méthode %v

source : Quaero project, MSSE-Orange interface

o Extraction de descripteurs audio
o Visualisation de la structure
o Estimation de la structure
. Apprentissage non-supervisé (pas de
pré-apprentissage possible)
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1- Introduction

Méthodes d'estimation de la structure

e 1) Extraction d'observations pertinentes du signal audio
o Descripteurs audio : mise en évidence de différents contenus (timbre, harmonique, bruite, ...)

e 2) Analyse des observations afin de détecter une structure

o Approche par états

. segmentation temporelle et

. regroupement des segments homogénes identiques
o Approche par séquences

. détection des répétitions non-homogeénes et

. regroupement des segments répétés en séquences

BIC‘AKAIKEI

Kernel sur Matrice .
| L Clustering, HMM

d'auto-similarité

L]
Segmentation > Regroupement Approche par "états"
. Intégration
Descripteurs egratio
Temporelle -

Détection de _ Regroupement des Approche par "séquences”

répétitions "| répétitions en séquences PP P q

Descripteurs dynamiques
Multi-Probe Histogram

[Matnce d'auto- ] [ DTW ] [Heuristiques] [ Fitness ]
Measure

similarité

—

[Traitementd'image] [ Peak-picking ]

Géoffroy Peeters -5



2- Descripteurs audio
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2- Descripteurs audio
Introduction

Les descripteurs audio

[G. Peeters. A large set of audio features for sound description (similarity and classification) in the cuidado project. Cuidado project

report, Ircam, 2004.]

e Valeurs numériques extraites du signal audio dont le but est de représenter une propriété
particuliére de son contenu

e Tout est dans la forme d'onde, dans la TFCT, difficile a lire, trop grande dimension
e Contrainte :

e on veut le méme nombre de dimensions pour toutes les données
e Extraction?

o Algorithme d'estimation
o Opérateurs mathématique
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2- Descripteurs audio
Introduction

Les descripteurs audio

[G. Peeters. A large set of audio features for sound description (similarity and classification) in the cuidado project. Cuidado project

report, Ircam, 2004.]
e Différentes formes :
o scalaire : Centroide spectral, étendue spectrale, fréquence fondamentale, spectral roll-off,
spectral flux, zero-crossing rate, RMS, ...
o vecteur : Mel Frequency Cesptral Coefficients, coefficients LPC, coefficients PLP ...
e Différentes temporalité :

o représente une trame du signal audio — descripteurs “instantanés"
o représente le résumé du contenu d'un ensemble local de trame — texture windows
o représente globalement le signal audio

e Mise en évidence de différents contenus (, harmonique, bruité, ...)

o contenu timbral : Mel Frequency Cesptral Coefficients, coefficients LPC, coefficients PLP ...
o contenu harmonique : Pitch Class Profiles/ Chroma ...

e contenu bruité : Spectral Flatness Measure

e contenu rythmique : ...
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2- Descripteurs audio
Introduction

Les descripteurs audio

Audio(t)
Descriptive Stafistics
Frame of time-varying
descriptors
DFT(t) Audio bl |||t

Window duration=60ms
Hope size= 20ms
Number of dimension=512

MECC() [EEEEENEEENENENERENENENENEEEE]

Window duration=60ms
Hope size= 20ms
Number of dimension=13

—= 1
g
Y —

d
1
'
'
'
'
'
'
|

v

m
( Modéle } ———— ’l Intégration temporelle |
mean-MFCC(t) v
Window duration=1000ms L

Hope size= 500ms
Number of dimension=K*13
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2- Descripteurs audio
Taux de passage par zéro

Taux de passage par zéro -crossing rate (zcr)

e Mesure le nombre de fois que la forme d'onde croise |'axe zéro
e zcr =05 ZQI:I |sign(x(n)) — sign(x(n — 1))

e Utilisation :
e permet de distinguer les signaux bruités — zcr élevé
o permet de distinguer les signaux harmoniques — zcr bas

08 Zero crossing rate (t=50ms)
1 —
— audio
09 A parole ||
[
08 |
o7t |
|
06 /
o5+ / w
08 04
08 03
o 2 4 0 0 10
02
04
01
03
0
02| 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
01
° source : Gaél Richard
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2- Descripteurs audio
Enveloppe ADSR

Enveloppe ADSR (Attack, Decay, Sustain, Release)

e Modele réprésentant I'évolution (I'enveloppe) d'énergie d'une note de musique

o Utilisation :
e permet de distinguer les attaques rapides (sons percussifs) / lentes
o permet de distinguer les décroissances rapides (sons non-tenus) / lentes (sons tenus)

signal (contrebasse) A | D enveloppe

[en]
_—
L
—
—_—
/
/
s
/
/
L

-2 L L . -1 . |

0 1 2 3 4 5 0 20 40 R 60
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2- Descripteurs audio

Description du spectre (barycentre, étendue spectral)

Description du spectre (barycentre, étendue spectral)

1
Son «rond»,

I
e Centroid spectral chaud» :ha/m -6
— Zk fi A
o s = S
o Utilisation : source : Gagl Richard

. permet de distinguer les sons terne des sons brilliant

e Etendue spectral

_ Zk(fkfcs)zAk ]
* S =\ TOTA, Son «lYrillant», y
o Utilisation : «péngtrants

. permet de distinguer les sons pauvres des sons riches T

e Flux spectral

e Mesure la variation temporel du spectre
o fs = Zk(Ak(t) = Ak(t = 1))2
o Utilisation :

. permet de distinguer les sons pauvres des sons riches g HGS

source : Gaél Richard

CGS

source : Gaél Richard

Geoffroy Pesters ©)12



2- Descripteurs audio
Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCCs)

e décrire la forme du spectre (du timbre) d'un signal a I'aide d'un nombre réduit de coefficients

Cepstre complexe

e Cepstre complexe ¢(7) :

c(r) = TF~* [log(X (w))]
= —f log(X (w))e/*T dw

e T est appelé “céfrence"
o x(t) T5 X(w) <% log(X(w)) ™= ()

Geoffroy Pesters ©)13



2- Descripteurs audio
Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCCs)

Cepstre complexe

e Modéle source/ filtre :
e Source : signal périodique
e Filtre : résonant/ anti-résonant ~100f

Spectrum
Cepstre

x(t) = e(t) ® g(t)

2
T X(w) = E(w) - G(w) @

Amplitude (d820)

I I I I I I I
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000

Frequency (Hz)
* Enveoppe speciaf | | ‘ ‘ ‘
o '
0
03 5‘0 150 1‘50 20‘0 2;0 3(;0 3‘50 4(‘10 A;D 500
[
=5 log(X (w)) = log(E(w)) + log(G(w))
— —
variation rapide a travers w variation lente a travers w

. (3)
T TFlog(X(w))] = TF ' [log(E(w))] + TF* [log(G(w))]

énergie aux céfrences r>> énergie aux céfrences r<<
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2- Descripteurs audio
Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCCs)

Cepstre réel

o Cepstre réel :
o Cepstre calculé sur la partie réelle du log-spectrum

X(w) = A(w) - )
log(X(w)) = log(A(w)) + jé(w) (4)
R(log(X(w))) = log(A(w))

cepstre réel = TF~! [R(log(X(w)))]
= TF ! [log(A(w))]

o(r) = % J log(A(w) & duw

e Le spectre d'amplitude étant réel etsymétrique
e sa TF se réduit a sa partie réelle
. donc a la projection de log(A(w)) sur un ensemble de cosinus — DCT

Geoffroy Pesters ©)15



2- Descripteurs audio
Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCCs)

Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCCs)

e Mel Frequency Cepstral Coefficient :
o Cepstre réel calculé sur un spectre d'énergie exprimé en convertissant I'énergie | X (w)|? en
échelle perceptive (échelle de Mel)
e Pouquoi?
o La transformée de Fourier :

. décomposition sur une série de sinusoides linéairement espacées (10Hz, 20Hz, 30Hz, ...
Hz)
o L'oreille :

. décomposition sur une série de filtres de fréquences logarithmiquement espacé (10, 20,
40, 80, ... Hz).

. meilleure résolution en basses fréquences que en hautes fréquences.

. résonances de |'enveloppe spectrale sont plus rapprochées en basse fréquence.

e MFCCs permet une représentation plus compacte que le cepstre réel
e Comment?
e On utilise des échelles dites perceptives : échelles de Mel, de Bark, filtres ERB, Gamma tone
e Utilisation ?
o Les coefficients les plus utilisés dans le monde de la reconnaissance audio : parole, musique,
sons environnementaux, ...

Geoffroy Pesters )16



2- Descripteurs audio
Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCCs)

Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCCs)

e Echelle de Mel :
M = f pour f < 1000Hz

f (6)
M=t <1 + logq, (f pour f > 1000Hz
C
] 7 Number of mel bands: 40
0.07 T
. |
0.06
|
l
0.05
) J 0.04 ‘ 1
o 1000 2000 3040 4000 4600 ‘H‘
FREQUENGY (tHz) ‘h H‘
0.03
M
0.02
| H
0.01 ‘ “ IR
source : Gagl Richard ‘ . K\
| \”‘ A /
4000 5000 6000
=i = Gedffroy Pesters OT7 (v



2- Descripteurs audio
Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCCs)

Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCCs)

o Calcul du spectre de puissance : |X(w)|?
e Calcul des filtres de Mel : Hp(w) avec b € [1, B]

« choix du nombre de filtres B : 40
. choix de la forme des filtres : triangulaire, hanning, tanh, ...

o Conversion du spectre de puissance en bandes de Mel : S(b) = > |X(w)[? - Hp(w)
o Passage en échelle logarithmique : log(S(b))

e Calcul de la IFFT (ou de la IDCT) :

e Sélection des coefficients de la IDCT proches de zéro (jusqu'a 13)

. les coefficients proches de zéro représentent la décomposition du spectre en échelle de Mel sur
un ensemble de cosinus a variation lente

2 Somme dans FFT inverse
DFTI (chaque Filtre ) > ( Log ) » ( DCT inverse I:

Nombre de filtres | | Forme des filtres |

Coefficients <:
Enveloppe spectrale

Coefficients >:
Période fondamentale
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2- Descripteurs audio
Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCCs)

Exemple de calcul de MFCCs

x107°

-1 L L L L L L
0 50 100 150 200 250 300 350

i /\XXXXX/W\XXXXX/W S

osen Signal spectrum
7 Y’”“Vx\,\,%w& Ve e W"W Mel band values
‘ \/ ‘ ‘ ‘ MFCC approximation
1000 2000 3000 4000 5000 6000
Frequency [Hz]

0 T T T T T T T

Log amplitude
4
o

At

e ] Mel band spectrum

‘ MFCC spectrum \I

|
0 5 10 15 20 25 30 35 40
Mel band

Log—amplitude
ik
o
T
j
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2- Descripteurs audio
Chroma - Pitch Class Profile (PCP)

a - Pitch Class Profile (PCP)

e Objectif :
o le spectre a l'instant n : X(k, n)

e représenter son contenu harmonique sous forme
d'un vecteur : C(c,n) c€[0,12]

p=84—=c=0,0=6 J

Frequengies

o Utilisations :

e reconnaissance de tonalité,
e reconnaissance de suite d'accords,
o détection de “cover versions”

e Shepard-1964 :

e représenter la hauteur d'une note p comme une
structure bi-dimensionelles :

e p=c+o0-12 %

Chi / PCP
p=86—c=20=6 "0

Frequencigs

« le chroma ¢ (classe de hauteur).
. la hauteur tonale o (numéro d'octave),

p="50 > c=2,0=3
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2- Descripteurs audio
Chroma - Pitch Class Profile (PCP)

Calcul des Chromas - Pitch Class Profile (PCP)

o Relation entre les fréquences fi de la DFT et les
hauteurs de note p (hauteurs de demi-tons en échelle
de notes MIDI)

e p(fx) = 12log, (440) +69, pe Rt
o f(p ):440~2 =
e Calcul des chromas C(c, n)

¢ On additionne toutes les valeurs du spectre
X(k, n) tel que f; correspondent a un ¢ donné

e Hard-mapping

e Soft-mapping

EEANp =84 = c=0,0=6 J

Frequengies

Chi / PCP
e p=86 —c=2,0=6 roma

Frequencigs

p—=1050 +c=2,0=3

:
:
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2- Descripteurs audio
Chroma - Pitch Class Profile (PCP)

Calcul des Chromas - Pitch Class Profile (PCP)

e Résolution fréquentielle ?
o Elle doit permettre la séparation des notes voisines
e On définit la largeur (3 -6 dB) : Bw = LCS'::
e Si fmin (la fréquence la plus basse considérée dans le sectre) est 50 Hz
. on veut séparer G#1 (51.91Hz) et Al (55Hz) — Lec = S% = Toseo; = 0.7613s
e Si finin est 100 Hz
. on veut séparer G#2 (103.82Hz)de A2 (110Hz) — Lgc = £ = s = 0.3806s
e Deux possibilités :

e Choisir Ls en fonction fin
e Choisir fmin en fonction de L.
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2- Descripteurs audio
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2- Descripteurs audio
Chroma - Pitch Class Profile (PCP)

Calcul des Chromas - Pitch Class Profile (PCP)

e Calcul des chromas C(c, n)

¢ On additionne toutes les valeurs du spectre
X(k, n) tel que fi correspondent a un ¢ donné
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2- Descripteurs audio
Chroma - Pitch Class Profile (PCP)

Hard-mapping

e Hard-mapping ?
e Une fréquence fx de la DFT contribue
uniquement & la note la plus proche
e Par exemple,

. I'énergie 3 f,=452 Hz
(p(f)=69.4658) contribue
entiérement 3 la note p=69 (c=10)

. alors que f,=453 Hz
(p(£)=69.5041) & p=70 (c=11).

e Création d'un banc de filtres H, centrés sur
les hauteurs de demi-tons
pl € [43,44,...,95] :

,,,,,,,,,,,,,

M

\“ ‘ ‘ \‘ 1 ‘\ “ ‘ \‘ \‘ L
E E] 300 0
)

Frequency e
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2- Descripteurs audio
Chroma - Pitch Class Profile (PCP)

Soft-mapping

e Soft-mapping?

e Une fréquence fx de la DFT contribue a
différents chroma avec un poids
inversement proportionnel a la distance
entre p(fx) et les p les plus proches

o Par exemple,

chroma FILTRE-m

WAL ’/\‘

. I'énergie a f,=452 Hz
(p(f)=69.4658) contribuera de
maniére presque égale a p=69
(c=10) et p=70 (c=11).

o Création d'un banc de filtres H, centrés sur
les hauteurs de demi-tons
p' € [43,44,...,95] :

Amplitude

\ [
|
i

350 400

Frequency [Hz]

I
450 500
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2- Descripteurs audio
Chroma - Pitch Class Profile (PCP)

Soft-mapping

e Création d'un banc de filtres H, centrés sur
les hauteurs de demi-tons
p €[43,44,...,95] :
e Chaque filtre est défini par la fonction

1 1
Hp/(fk) = Etanh (7T(1 — 2X)) + 5

dans lequel x= distance relative entre
centre du filtre et fréquences de la TF
x = R|p" = p(fi)l-

o Les filtres sont équi-répartis et
symétriques sur |'échelle logarithmique
des hauteurs de demi-tons, non-nulles
entre p’ — 1 et p' + 1 et a valeur
maximale en p’.

Amplitude

chroma FILTRE-m

/‘ \“‘/\\ " ’[\‘

350
Frequency [Hz]

/i
400
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2- Descripteurs audio
Chroma - Pitch Class Profile (PCP)

Calcul des Chromas - Pitch Class Profile (PCP)

e La valeur du spectre de hauteur de demi-ton o FILTRE
N(n’) est obtenue en multipliant les valeurs 7 T
de la transformée de Fourier A(fy) par o
I'ensemble des filtres H,; :

P(p') = > Hp (f)Alfe)
fi

T

Amplitude

e Le mapping entre les hauteurs de demi-tons
n et les classes de hauteurs de demi-ton
(chroma) c est défini par
c(p) = mod (p, 12).

e La valeur du vecteur de chroma est obtenue
en additionnant les valeurs de classes de
hauteur équivalentes

Clc) = > P(n') cel0,12[

p tel que c(p’)=/

350
Frequency [Hz]
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2- Descripteurs audio
Chroma - Pitch Class Profile (PCP)

Limitations des Chromas - Pitch Class Profile (PCP)

e Présence des harmoniques supérieures de
chaque note

‘ Pitch ‘ Harmonic ‘ Frequency f ‘ MIDI-scale my, ‘ Chroma/PCP p |

3 fo 130.81 48 1(=c)

e En pratique pour une note C on a pas g;’o §S§'i§ 676%1 8011<(=c) )

[1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0] 4fg 52325 7 '1(=Z)g

e mais pIut(“)t 5fo 654.06 75.86 4.86 (~e)
[31+32+34,0,0,0,35,0,0,34,0,0,0,0]

o Influence de I'enveloppe spectrale
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2- Descripteurs audio
Chroma - Pitch Class Profile (PCP)

Limitations des Chromas - Pitch Class Profile (PCP)

Exemple piano Exemple violon

2

Amplitude
-

o
Amplitude
.

8 6
Time [sec] Time [sec]

Time [sec]

6 8
Time [sec] Time [sec]
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2- Descripteurs audio
Chroma - Pitch Class Profile (PCP)

Variante du calcul des Chromas - Pitch Class Profile (PCP) : blanchissement/ whitening

2 Somme dans ) > < Regroupement des
OFTl ( chaque Filtre contributions de chroma)_> Chroma

Filtre de Note

Nombre de filtres | | Forme des filtres

Coefficients <:
Enveloppe spectrale
2 Somme dans FFT inverse
w( chaque Filtre H Log }'C DCT inverse I:
Coefficients >:
Période fondamentale

Nombre de filtres | | Forme des filtres

Somme dans
chaque Filtre

Filtre de Note

Nombre de filtres | | Forme des filtres |

FFT inverse FFT Regroupement des "
( DCT inverse ) /V( DCT ) ( = )' Coontributionsdechroma Chroma whitened
Coefficients >:
Période fondamentale
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2- Descripteurs audio
Spectral Flatness Measure (SFM)

Spectral Flatness Measure (SFM)

e Objectif : distinguer la présence de contenu harmonique ou bruité dans chaque bande

e avec les MFCCs/PCP méme valeur si le contenu est harmonique ou bruité dans une bande du
spectre

e Spectral Flatness Measure : mesure de la platitude d'une bande du spectre

¢ Si la bande du spectre contient du bruit — spectre plat (flat)
e Si la bande du spectre contient des sinusoides — spectre avec des piques (peaky)
e Calcul [?] : rapport moyenne géométrique / moyenne arithmétique

(I ex k)™
S = % D ke (k)

« SFM=~0 pour signaux tonaux, SFM=~1 pour signaux bruités
. Calcul effectué dans plusieurs bandes de fréquence :

- [250 — 500], [500 — 1000], [1000 — 2000], [2000 — 4000] Hz (MPEG-7)
e Mesure de tonalité :

SFMyg = 10log,o(SFM)  Tonality = min (SF/Z’;B , 1) (8)

e Tonality~0 pour signaux bruités, Tonality~1 pour signaux tonaux
Geoffroy Pesters <32



2- Descripteurs audio
Spectral Flatness Measure (SFM)

Exemple cas brui Exemple cas non-brui

181 b
161 m
16 sfm: -5.5186sfm: -5.6585sfm: -4.0373sfm: ~5.7592 i sfm: —142.594fn: —142.5986n: ~142.308fM: -141.3584
14r -
141 1 B
scm: 6.3495;scm: 9.9175 iscm: 8.0693 scm: 9.3777 sscm: 10.7918&cm: 10.791&cm: 10.70045cm: 10.4139
121 m
12r- b
° 258.3984 506.0303 | {1012.0605 2013.3545 40159424 o 1P 258.3984 - (506.0303 | 1012,0605, o 424 -
ERN i 1 2
= 1 s
E
< ol 1 Eost 4
Al 0.6 i : : P
4 0.4} L : : -
ZW\A i |
0 5 5 " - .
10 10 10° 10°

10
Frequency [log Hz] Frequency [log Hz]
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2- Descripteurs audio
Intégration temporelle

Intégration temporelle

e Objectifs :
o Représenter le comportement temporel des observations

. Calcul des dérivées et accélérations des observations (A-MFCC, A-A-MFCC) —
permet de représenter le comportement temporel du descripteur au cours du temps
o Réduire la quantité de données a traiter

. Si le pas d'avancement = 20 ms, un morceau de 4 m. = 12.000 trames
. — matrice d'auto-similarité = 12.000 x 12.000 — c'est beaucoup !

e Intégration sans-modéles
o Analyse des descripteurs sur une fenétre de durée plus longue (0.5s., 1s,, ...)

. Calcul des moments statistiques (u, o) de chaque dimension k d'un descripteur (chaque
coefficient MFCC, PCP, SFM, ...)

. modulation spectrum, scattering transform
. modéles AR

e Intégration avec modéles

o Multi-prob histogram
o Universal Background Model, iVector

Geoffroy Pesters )34



2- Descripteurs audio

Intégration temporelle

Audio(t)
Descriptive Statistics
Frame of time-varying
descriptors
DFT(t) Audio ty

Window duration=60ms
Hope size= 20ms
Number of dimension=512

MFCC() (ENEEENSNENSNSNENENERENENEEEE]

Window duration=60ms
Hope size= 20ms
Number of dimension=13

— t
=
g

v

m
( Modele } -——-- ’l Intégration temporelle |
mean-MFCC(t) v
Window duration=1000ms I l l l l l l l |

Hope size= 500ms
Number of dimension=K*13

o ) = ' Geoffroy Pesters©)35 (™



Représentation visuelle de la structure temporelle de la musique
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3- Représentation visuelle de la structure temporelle de la musique
La matrice d'auto-similarité

La matrice d'auto-similarité

|
N . T T .
e Similarité entre deux instants t; et t; Mlme
e Similarité entre les observations du signal ] T T
aux trames i et j : s(t;, tj) = s(d', &) (t: 1)
. ] o Ry - |- 5 S(t; &
o Matrice d'auto-similarité= les valeurs s(t;, t;) E | 1,7]

sont représentées sous forme d'une matrice

S = s(ti, ) Vi,j E -_D_
, o i
Lecture/ interprétation

e Une valeur élevée dans S(t;, t;) représente
une similarité importante entre les instants t;
et t;. *

e Si t; >~ tj,1 ~ tjy» nous observons un - ¥
bloque homogeéne

time

e Si une séquence de temps t;, t; 1, tii2, ...
est similaire & une séquence de temps
tj, ti+1, tj+2, ... nous observons une diagonale
supérieure/ inférieure dans S.
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3- Représentation visuelle de la structure temporelle de la musique

Hypothéses concernant la macro-structure d'un morceau

Hypothése 1 : ogénéité
A B Jabc[abc B T ltime
e Hypothése : le morceau est formé d’une ]
0 -ré & > L1
succession de segments temporels non-ré.homogene )
homogeénes t; ~ tj 1 >~ ti,>,... et de répste  homogene (o t----= I:l
segments non homogeénes B
o homogeéne? contenant une information répété non-homo. i F------->
similaire au sens d'un critére non-ré. non-homo. | | F-----=------
d'observation) répété  homogéne |X ————IE, ——————
e “A” et “B" sur la Figure .o
' £
e Exemple : arrangements d'un couplet ou =
b elEn | homogéne  non-homogéne
répété état séquence
e Méthode : approche par “état" non-répété | état état

g 8
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3- Représentation visuelle de la structure temporelle de la musique

Hypothéses concernant la macro-structure d'un morceau

Hypothése 2 : répétition

A B Jabc[abc B T ltime

e Hypothése : le morceau renferme des ]
répétitions temporelles. non-ré. homogene I |- >
o elles peuvent correspondre a des répéte  homogene [l ---- I:l
répétitions de segments homogeénes E
[
e {1, a2} = {8 isn, tria) et ot omromo. [B] ----->
ti~ tiy1 >~ tizo non-ré. non-homo. | | F------------
. “B" dans la figure répété homogene ""E’ """
. Méthode : approche par “état" 'g

o elles peuvent correspondre a des | homogéne _ non-hormagéne
répétitions de segments non opete otat sequence
homogénes non-répété | état état

o {ti tiv1, tiva} = {ti, tig1, tivo) et
ti # tip1 # Lis2

. séquence “abc" dans la Figure

. Méthode : approche par
“séquence"

-
offroy Pesters ©)30



3- Représentation visuelle de la structure temporelle de la musique
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3- Représentation visuelle de la structure temporelle de la musique
Matrice d'auto-similarité/distance (temps,temps)

Matrice d'auto-similarité/distance (temps,temps)

e Similarité entre deux instants t; et t;

e Similarité entre les observations du signal a G G time
deux trames i et j : s(t;, t;) = s(d', &) — : :
e Descripteurs audio multi-dimensionnels ] I
d=dikeK E | _ _| s(titj)
Choix d'une distance ‘E D '
e Distance euclidéenne : 4/, (di — d)2 s(t: t)
Corrélation : 3, (dj - )

Dist inusoidale ; ——2k(dd)
e Distance cosinusoidale NoRCALYSATAD
e Correlation Pearson :
2ilde—p)(dy =) v

VD (A= p)2 /S (] — )2 ¥

time
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3- Représentation visuelle de la structure temporelle de la musique

Matrice d'auto-similarité/distance (temps,temps)

MFCC Modulation spectrum 1

Modulation spectrum 2

8

o
o
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3- Représentation visuelle de la structure temporelle de la musique
Matrice d'auto-similarité/distance (temps,lag)

Matrice d'auto-similarité/distance (temps,lag)

e Une valeur élevée dans S(t;, tj) représente
une similarité importante entre les instants t; J
et ¢;.

e Si une séquence de temps t;, tiy1, tiy2,... est
similaire a une séquence de temps
tj, tj+1, tj+2, ... nous observons une diagonale
supérieure/ inférieure dans S. -—--

e Lag = distance entre la répétition
(démarrant en t;) et la séquence originale

(démarrant en t;) Clag=tit 0
o cette distance est donnée par la (ti,tj) ()
projection de t; sur la diagonale d lag=t:t
principale de la matrice : t; — t; i
e souvent constante
e Matrice de lag :
L= L(t,-,lag,-j) =5(t,',t,'—tj) I
e les diagonales dans une matrice
(temps,temps) -
e deviennent des lignes verticales dans | b---- E ot
une matrice (temps,lag)
----- > _pl
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3- Représentation visuelle de la structure temporelle de la musique
Génération de résumé audio par méthode du “summary score"

Génération de résumé audio par méthode du “summary score"

[M. Cooper and J. Foote. Automatic music summarization via similarity analysis. In Proc. of ISMIR, Paris, France, 2002.]

e Recherche du segment temporel continu
représentant au mieux le contenu d'un
morceau de musique selon un critére de
similarité — création de “previews” musicaux

Geoffroy Pesters 944



3- Représentation visuelle de la structure temporelle de la musique
Génération de résumé audio par méthode du “summary score"

Génération de résumé audio par méthode du “summary score"

e Recherche du segment démarrant en g de

durée L = r — g expliquant le maximum de [ ]

répétitions

start q r end
e Similarité moyenne de I'instant g avec tous
les temps du morceau start
. % Z,Iy=1 S(q,n) similarity
e Similarité moyenne du segment [q, r| (de matrix S
longueur L = r — q) avec tous les temps du
morceau q

N
. s(q, L) = ﬁ Z:n:q Sy S(m,n)
e Pour un L donné, nous cherchons g
maximisant s(q, L)

. qL = argmax; <y S(i, L)

e Variante : pour favoriser la détection de q r  end
résumés en début de morceau,
. ajout d'une pondération w(n) fonction source : [Cooper and Foote, 2002, ISMIR]

décroissante du temps
r N
. s(q,L) = ﬁ Zm:q Dineq W(n)S(m,n)
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3- Représentation visuelle de la structure temporelle de la musique

Génération de résumé audio par méthode du “summary score"

Sum over column

500 1000 1500 2000 0 500 1000 1500 2000 2500
Time

2000 g

2000

1500

1000 k= i

Length of summary

500

2000 500 1000 1500 2000
Start of summary

500 1000 1500

o ) = ' Geoffroy Pesters ).




4- Segmentation temporelle d'un flux de descripteurs
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4- Segmentation temporelle d'un flux de descripteurs
Segmentation trame-a-trame

Segmentation trame-a-trame

e Variation trame-a-trame de d*

Geoffroy Pesters <48



4- Segmentation temporelle d'un flux de descripteurs
Critere BIC (Bayes Information Criteria)

Critere BIC (Bayes Information Criteria)

e Pour chaque temps t (potentiellement
instant de rupture) on compare deux
hypothéses

e HO : le signal obéit au méme modéle
probabiliste de part et d'autre de t,
modéle noté Mo (o, Xo)

e H1 : il y a un changement de modéle en Ho Mg
t, deux modeles différents M (111, 21)
et M(p2, X2) H M, M

e Critére Delta BIC
ABIC = R(t) — AP
1
R(t) = 5 (Nlog(|Zo|) — tlog(|x1]) — (N — t) log(|Z2])
e si ABIC > 0, H1 est vérifiée

e parametres :

o P : proportionnel a la difféerence des nombres de paramétres estimés pour chaque hypothése
o ) : facteur de pénalité choisi tel que ABIC > 0 si H1 est vérifiée
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4- Segmentation temporelle d'un flux de descripteurs
Convolution de la matrice d'auto-similarité par un noyau en damier

Convolution de la matrice d'auto-similarité par un noyau en damier

[J. Foote. Automatic audio segmentation using a measure of audio novelty. In Proc. of IEEE ICME, New York City, NY, USA, 2000.]

e Méthode “Novelty Curve" [Foote, 2000,
ICME]

e Approche plus robuste

e Convolution de la matrice de similarité S par
un noyau prenant en compte a
e la similarité inter-segment
(homogeénéité) et
e la dis-similarité entre segments gauches
et droites
¢ “checker-board” kernel : source : [Foote, 2000, ICME]

1 -1 1 0 0 1
C=[—1 1]=[o 1]_[1 o}
e La valeur de |a diagonale de la matrice ..

“filtrée” mesure la similarité/
dis-similarité des régions gauches et
droites

awn

v Geoffroy Pesters©)50




4- Segmentation temporelle d'un flux de descripteurs
Convolution de la matrice d'auto-similarité par un noyau en damier

100
0.015
2000 80 0.01
X
g 1500 5 60 0.005
E 1000 40 -0.005
(7]
500 20 -0.01
-0.015
500 1000 1500 2000 20 40 60 80 100
diagonal _
6 g
g
4 o
z 2 =
8 z
E 0 5
3 £
a - (7]
2 c
i)
-4 %
>
c
-6 B . a2 N
500 1000 1500 2000 500 1000 1500 2000 Geoffroy Peeters - 51



5- Algorithmes de clustering
Introduction

Clustering ?

e Processus qui partitionne un ensemble de données en sous-classes (clusters) ayant du sens
e Algorithme permettant de trouver la structure sous-jacente a un ensemble de données
e Apprentissage non-supervisé (par opposition a |'apprentissage supervisé : Bayes, ...)

e Deux grandes classes d'algorithmes :

Algorithmes de Algorithme :

divise un ensemble de N items en K clusters, tous P
L, . 3 ' e Par agglomeération :
les clusters sont considérés simultanément . o
o o les paires d'objets ou de clusters sont
O IR successivement liées pour produire des
clusters plus grand (bottom-up)
e Par division :

e Fuzzy-K-Means
e GMM

o les clusters sont successivement divisés
en de plus petits clusters (top-down)
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5- Algorithmes de clustering
Algorithmes de partitionnement : K-Means (nuées dynamiques)

Algorithmes de partitionnement : K-Means
(nuées dynamiques)

¢ Initialisation :

e choisir K subsets (clusters) initiaux

o calculer le centroide de chaque subset
(cluster) a partir des objets attribués a
ce subset (cluster)

o différentes méthodes pour
I'initialisation : random, KD-tree . ..

e Etape E (Expectation) : attribuer chaque
objet au subset (cluster) dont il est le plus
proche (distance euclidienne)

e Etape M (Maximization) : étant donné la
nouvelle attribution des objets aux subsets
(clusters) recalculer les centroides (moyenne
arithmétique)

o Itération : réitérer jusqu'a ce que les objets
ne bougent plus (ou que la valeur des
centroides ne bougent plus)
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5- Algorithmes de clustering

Algorithmes de partitionnement : K-Means (nuées dynamiques)

ler iteration

35

25F

15F

05F

0 . . 1 1 1 1 1 1 ]
0 0.5 1 15 2 25 3 35
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5- Algorithmes de clustering

Algorithmes de partitionnement : K-Means (nuées dynamiques)

2em iteration

4~

35

25F

15F

05F

0 . . 1 1 1 1 1 1 ]
0 0.5 1 15 2 25 3 35
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5- Algorithmes de clustering

Algorithmes de partitionnement : K-Means (nuées dynamiques)

3em iteration

4~

35

25F

15F

05F
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0 0.5 1 15 2 25 3 35
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5- Algorithmes de clustering

Algorithmes de partitionnement : K-Means (nuées dynamiques)

4em iteration

4~

35

25F

15F

05F

0 . . 1 1 1 1 1 1 ]
0 0.5 1 15 2 25 3 35
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5- Algorithmes de clustering

Algorithmes de partitionnement : K-Means (nuées dynamiques)

bem iteration

4~

35

25F

15F

05F

0 . . 1 1 1 1 1 1 ]
0 0.5 1 15 2 25 3 35
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5- Algorithmes de clustering

Algorithmes de partitionnement : K-Means (nuées dynamiques)

6em iteration

4~

35
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15F
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5- Algorithmes de clustering

Algorithmes de partitionnement : K-Means (nuées dynamiques)

Tem iteration

4~

35

25F
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5- Algorithmes de clustering

Algorithmes de partitionnement : K-Means (nuées dynamiques)

8em iteration

4~

35

25F
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0 0.5 1 15 2 25 3 35
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5- Algorithmes de clustering

Algorithmes de partitionnement : K-Means (nuées dynamiques)

O9em iteration

4~

35
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15F
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0 . . 1 1 1 1 1 1 ]
0 0.5 1 15 2 25 3 35
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5- Algorithmes de clustering
Algorithmes de partitionnement : Fuzzy-K-Means

Algorithmes de partitionnement : Fuzzy-K-Means

e Variante de I'algorithme K-means :

o chaque objet appartient, avec une certaine probabilité (distance), a tous les clusters
o proche de I'algorithme EM pour les GMMs

¢ Initialisation :

e choisir K subsets (clusters) initiaux,
o calculer le centroide de chaque subset (cluster) a partir des objets attribués & ce subset

e Etape E (Expectation) :
o chaque objet a une certaine probabilité d'appartenance a chaque cluster, on calcul
I'appartenance de chaque objet x a chaque cluster k comme

1 \Ve-D
invd(k,x) = (d(k X)>

_invd(k,x)
), invd(k, x)
e Etape M (Maximization) :

e le centroide de chaque subset (cluster) est calculé comme une moyenne pondérée de tous les
objets, la pondération est fonction de |'appartenance des objets x a un cluster k donné

6 _ S Pk X)PF(x)
==
Zx P(k7 X)b Geoffroy Peeters - 63
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5- Algorithmes de clustering

Algorithmes de partitionnement : Fuzzy-K-Means

ler iteration

35F
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5- Algorithmes de clustering

Algorithmes de partitionnement : Fuzzy-K-Means

2em iteration

4~
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5- Algorithmes de clustering

Algorithmes de partitionnement : Fuzzy-K-Means

3em iteration

4~
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5- Algorithmes de clustering

Algorithmes de partitionnement : Fuzzy-K-Means

4em iteration

4~
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5- Algorithmes de clustering

Algorithmes de partitionnement : Fuzzy-K-Means

Bem iteration

4~
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5- Algorithmes de clustering

Algorithmes de partitionnement : Fuzzy-K-Means

6em iteration

4~
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5- Algorithmes de clustering

Algorithmes de partitionnement : Fuzzy-K-Means

7em iteration

4~
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5- Algorithmes de clustering

Algorithmes de partitionnement : Fuzzy-K-Means

8em iteration

4~

35F
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5- Algorithmes de clustering

Algorithmes de partitionnement : Fuzzy-K-Means

Oem iteration

4~

35F

25F

15F
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0 ) M Il Il Il Il Il Il J
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5- Algorithmes de clustering
Algorithmes de partitionnement : Gaussian Mixture Model

Algorithmes de partitionnement : Gaussian Mixture Model

e Modéle :
o p(x) = Ty mN (x| i, T
. avec Zle me=1
e On peut ré-écrire ce modeéle comme
o p(x) = Xyl p(K)p(x[K)
e Estimation

e K mélanges
e ne[1,N] données x,

Expectation

e Probabilité a-posteriori :

1 N
p(K)p(x(4) = o
(0 = plk) = PR EE N 2 700)
WkN(ka,Zk) N

_ _ X1 %00
ZﬁlﬂjN(Xlﬂj’zj) = m

5 1 %00) 00— 14) O — 117) "

! SN (X)) Geoffrey Pecters - 73




5- Algorithmes de clustering
Algorithmes hiérarchiques : par agglomération

Algorithmes hiérarchiques : par agglomération

o Initialisation : chaque objet constitue un cluster

e Itération : regroupement des objets ou clusters les plus 0©
proches

e Condition d’arrét : on arrive au sommet de |'arbre, ou
bien on a obtenu K clusters

DAS|

oi

o
2 Geoffroy Pesters ©)74



5- Algorithmes de clustering

Algorithmes hiérarchiques : par agglomération

e Choix de distance entre objets x et y

O
o dist = distance Euclidienne, Minkowski, cosine, ... %
e Choix de distance entre entre un objet et un ./6 @)
cluster, entre deux clusters R et S o
e Single : plus petite distance ... :
d(R,S) = min(dist(x,y)) ¥x € R, Vy € S ® .'
X,y

e Complete : plus grande ...

d(R,S) = max(dist(x,y)) Vxe R, Vy € S
X,y

e Average : moyenne des distances entre les paires

d(R,S) = mean, ,(dist(x,y)) Vxe R, Yy € §

e Centroid : distance entre les centroides de R st S
d(R,S) = dist(R,S)

e Ward : représente I'augmentation de I'inertie
intra-groupe due a la réunion des groupes R et S

n, + ns Geoffroy Pesters ©)75



5- Algorithmes de clustering

Algorithmes hiérarchiques : par agglomération

o Représentations et coefficients
¢ Dendrogramme :

. Représente graphiquement sous forme d’arbre
binaire les différentes connections entre

objets/clusters.

. La hauteur de la connexion (distance
Cophenetic) entre deux objets/clusters
représente la distance entre les deux objets/

clusters connectés. 5 6 g
o Coefficient de corrélation Cophenetic :

. Compare la distance entre les objets entre eux a la distance entre les objets tels que connectés
dans |'arbre; indique I'adéquation de |'arbre & représenter les données

o Coefficient d’inconsistance :

. Compare la hauteur d'une connexion a la hauteur moyenne des connections (précédantes)
ayant amené ces objets.

. Connexion consistante : a approximativement la méme hauteur que les connections
inférieures, indique qu'il n'y a pas de division distinctes entre les objets réunis a ce niveau de la
hiérarchie et les objets qu'ils contiennent

. Connexion inconsistante : a une hauteur différentes des connections inférieures, indiquent que
les objets réunis a ce niveau sont beaucoup plus éloignés que les objets qu'ils contiennent.
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5- Algorithmes de clustering
Algorithmes hiérarchiques : par divisions

Algorithmes hiérarchiques : par divisions

e Initialisation : un seul cluster contenant tous les objets

e |tération : séparer les objets ou clusters les plus dis-similaires
e Condition d'arrét : tous les objets sont séparés ou K clusters
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5- Algorithmes de clustering
Autres : Clustering spectral : Singular Value Decomposition

Autres : Clustering spectral : Singular Value Decomposition

[M. Cooper and J. Foote. Summarizing popular music via structural similarity analysis. In Proc. of IEEE WASPAA, New Paltz, NY,
USA, 2003.]

e Pour chaque segment j, calcul de y; et ¥; pour chaque segment j
e Construction d'une matrice de similarité S entre segments

o utilisation de la divergence symétrisée de Kullback-Leibler (cas Gaussien) :

G (G, T1), Gy, 7)) = 5 | THEET) + TS ) + (s — ) (5 + 55 ) s — )| B

e B est le nombre de dimensions
e Décomposition de la matrice de similarité S par SVD :

S=UAVT

p

e pour chaque valeur singuliére A,, on a la décomposition du morceau sur une sous-matrice
By(i.J)
e Pour une sous-matrice donnée B,(i, ), la somme d'une colonne b,(j) = >}, By(i,J)
o fournit la similarité entre un segment j et tous les autres segments i selon ce cluster p.
e le segment j est assigné au cluster p (a la sous-matrice B,(i,;)) pour lequel il est le plus

similaire aux autres segments. Geoffroy Peeters - 78



5- Algorithmes de clustering
Autres : Clustering par NMF

Autres : Clustering par NMF
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5- Algorithmes de clustering

Conclusion

e Problémes des algorithmes de clustering :

e Choix du nombre de clusters
e Choix d'un critére de distance/ similarité pour le regroupement

. distance euclidienne, distance de Minkowski, de Manhattan, ...?

e Choix d'un critére de qualité de chaque cluster
e Probléme d'homogénéité des unités des dimensions

. normalisation des dimensions par leur variance ?
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6- Génération de résumé audio par estimation de structure

Génération de résumé audio par estimation de structure

[G. Peeters, A. Laburthe, and X. Rodet. Toward automatic music audio summary generation from signal analysis. In Proc. of ISMIR,

Paris, France, 2002.]Peeters, Laburthe and Rodet 2002, ISMIR]

e Stratégie proposée
e choisir des extraits audio spécifiques en
fonction du contenu dérivé de
I'approche par séquence/ par état

e Construction du résumé

e Le signal est représenté comme une
succession de séquences/ états A A B A
BCAAB

e Quels séquences/ états pour le résumé?

. un exemple unique de chaque
séquence/ état

. reproduire la succession temporelle
des séquences/ états

. la séquence/ état le plus important
(en terme de nombre de répétition,
en terme d’extension temporelle)

. exemple audio des transitions entre
états

[ -

e e e el = = =~ =]

|

[ Dl _Te] B ]
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6- Génération de résumé audio par estimation de structure

Génération de résumé audio par estimation de structure

e Construction du signal audio :

e Extraits courts de signal audio
correspondant aux séquences/ états
choisis

e Doit fournir une construction
“cohérente” et “intelligente”

e Continuité de I'information : Addition/
Recouvrement (Overlap-add), respect
du tempo/ beat, taille des segments =
kx4 or kx3 bars, synchronisation aux
positions des beats

- beat allgnmant

Genap-a
moduls |

[Geatalgmment |

I
LT

[T |
[LETITIT |

o verlap-add

Geoffroy Pesters )82
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7- Estimation d'une structure musicale - approche par “séquence"
Segmentation : méthode des "Structural features"

Segmentation : méthode des "Structural features"

[J. Serra, M. Muller, P. Grosche, and J. L. Arcos. Unsupervised detection of music boundaries by time series structure features. In

Proc. of AAAI Conference on Atrtificial Intelligence, 2012.]

e Calcul de la matrice d’auto-similarité en

(temps, lag)Lag-matrix 0 Lag | N c(t)
. ) 0 U
e On considére chaque ligne (les lags pour un
temps donné) comme une “structural g(t)
ot — e g ——
feature" g i1/
e On calcul la différence trame a trame de g* : VA -
t+1 _ St]]2 - = 7 — S —
g g'll 3 l /L
i ’/ 7777 == N
/,/ SR ——
v =—=—=————— - - —
Ny i

Serra: c(t) = [|g(t + 1) — g(t)||?
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7- Estimation d'une structure musicale - approche par “séquence"
Segmentation : méthode des "Structural features" avec probabilité a-priori

Segmentation : méthode des "Structural features" avec probabilité a-priori

[G. Peeters and V. Bisot. Improving music structure segmentation using lag-priors. In Proc. of ISMIR, Taipei, Taiwan, 2014.]

e Pondération des “structural feature" par la

probabilité a prior d'observer une répétition a  p(¢,1) © lag | N
un lag donné 0 A n ﬂ o)
e Calcul de cette probabilité par la méthode de - —— Y
Goto 2003 | | I I
e On calcul la différence trame a trame o N S S
3 Lo
i
A o
e
P e F> =
Nv | | |
| | | 2
vVovoy e (t) :/ %p(t,l) dt
o) = [ty Al .
()= o | ote.0)|
t
2
) = [0 | okt
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7- Estimation d'une structure musicale - approche par “séquence"
Regroupement par Dynamic Time Warping

Regroupement par Dynamic Time Warping

e Pour chaque segment détecté, on cherche ®
quelles séquences temporelles sont expliquées D(n, m)

N . , ) " N 200 200
o Utilisation d'une version modifiée du - . %

Dynamic Time Warping

160

140 140
i

120 120

=] 100 100

40

20 20

source : Mueller
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