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Ugo MARCHAND 28 novembre 2016

Caractérisation du rythme a partir de I"analyse du signal audio

Résumé : Cette thése s'inscrit dans le cadre de 'analyse automatique de la musique. La
finalité de e champ de recherche est d'extraire des informations de la musique, ou autre-
ment dit, de faire comprendre ce qu'est la musique a un ordinateur. Les applications sont
nombreuses: fabriquer des systémes de recommandation musicale, transcrire une parti-
tion a partir du signal ou générer automatiquement de la musique. Mous nous intéressons
dans ce manuscrit a 'analyse automatique du rythme. Notre objedif est de proposer de
nouvelles desariptions du rythme qui s'inspirent d' éudes perceptives et neurologiques.

La représentation du rythme d'un signal musical audio est un probléme complexe. [1
ne 5'agit pas simplement de détecter la position des attaques et la durée des notes comme
sur une partition mais plos généralement de modéliser I'interaction temporelle entre les
différents instruments présents et collaborant a 'établissement d'un rythme de maniére
compacte, discriminante et invariante. Nous cherchons a obtenir des représentations in-
variantes a certains paramétres (tels la position dans le temps, les variations faibles de
tempo ou dinstrumentation) mais a 'inverse sensibles a d'autres (comme le motif ryth-
mique, les paramétres fins d'interprétation ou le swing). Mows étudions les trois aspects
fondamentaux pour la description du rythme: le tempo les déviations et les motifs ryth-
miques.

Avant de proposer nos différentes méthodes d'analyse du rythme, nous décrivons
les différents corpus que nous allons utiliser. Mous présentons en particulier deux corpus
que nous avons spécialement aéés pour nos travaux d'analyse des motifs rythmiques et
du swing.

Dans un premier chapitre, nows étudions la prédicion de 'accord entre auditeurs sur
la perception du tempo. En effet, la perception du tempo peut ne pas étre partagée pour
un méme morceau, les auditeurs pouvant se focaliser sur différents niveaux métriques.
Cette perception dépend bien évidemment de 'auditeur mais nous faisons 'hypothése
que certaines caractéristiques du signal audio peuvent faciliter ou non la perception par-
tagée du tempo. Pour étudier cela, nows avons utilisé plusieurs descri pteurs (onset, simi-
larité & court-terme, balance spectrale et changement d'harmonicité) pour modéliser les
différentes caractéristiques du signal audio. Mous avons ensuite proposé quatre modéles
de prédiction de |"accord/ désaccord entre auditeurs sur base de ces descripteurs. Notre
meilleure prédicion 75% repose sur un modéle utilisant la cohérence des quatre tem-
pos estimés individuel lement a l'aide des quatre descripteurs. Ce modéle valide notre
hypothése de départ: si l'information de tempo est partagée entre les descripteurs, les
utilisateurs auront tendance a étre d'accords sur la perception du tempao.

Dans un second chapitre, nous avonsétudions les déviations systématiques de position
des événements dans la musique jazz: le swing. Mous proposons plusieurs méthodes d'es-
timation de ces déviations systématiques, toutes basées sur |'auto-corrélation de la fonc-
tion d'onset du signal. Cette fonction d'auto-corrélation est trés utile pour l'estimation du
swing (ou plus généralement de la métrique) car elle posséde un pic pour chaque niveau
métrique important. La premiére méthode, notée ACE, compare 'auto-corrélation d'un
morceau a une base de prototypes des couples swing /tempo. La seconde, notée LLACE,
fait de méme mais en utilisant I'auto-corrélation en échelle logarithmique de déalages.
La derniére, notée PIC, modélise les pics de la fondion d'auto-corrélation correspondants



aux différents niveaux métriques. Mous comparons ces trois méthodes pour une tiche de
classification de morceaux en Swing /NoSuing (selon que le morceau posséde ou non du
swing) et pour une tiche d'estimation du ratio de swing. Mous montrons en particulier
que notre méthode PIC donne de meilleurs résultats que I'état de art (LLACF [Dittmar
et al., 2015]) en détection de swing et en estimation de son ratio.

Dans un troisiéme chapitre, nous éudions la représentation des motifs rythmiques.
Lne telle représentation se doit de satisfaire deux contraintes: ée invariante aux dé-
calages temporels et étre invariante aux changements de tempo. Pour cela, nous nous
appuyons sur l'invariance aux décalages temporels fournie par 'auto-corrélation ou le
module de la DFT et la quasi-invariance aux changements de tempo fournie par la trans-
formée d'échelle. Mous proposons le Modulation Scale Spectrum (MS5) comme ['appli-
cation de la transformée d'échelle sur différentes bandes de fréquence. Nous montrons
que notre Modulation Scale Spectrum (M55) donne de meilleurs résultats que I'état de
I'art [Holzapfel et al., 2011 ] sur les deux corpus de référence BALLROOM et CRETE. Ced
démontre que la prise en compte de la localisation fréquentielle des événements est im-
portante pour la description des motifsrythmiques. Le M55 modélise cependant les diffie-
rentes bandes de fréquences de maniére indé pendante. Mous proposons ensuite le 2DMSS
et le MASSS qui modélisent les inter-relations entre les bandes de fréquence par utilisa-
tion d"'une transformée de Fourier 20 suivie d'une transformeée d'échelle 200 [2DMSS) et
par la fusion tardive du MSS et de mefficents de corrélations croisées entre les bandes
de équences inspirés d'expériences perceptives (MASSS5). Mous montrons que notre
MASSS fourni les meilleurs résultats a 'heure actuelle et ce quel que soit le corpus. Cec
démontre que la prise en compte non seulement de la localisation fréquentiel le des évé-
nements mais également de leurs inter-relations est importante pour la description des

motifs rythmiques.

Mots clés : MIR, rythme, tempo perceptif, ratio de swing, motifs rythmiques, perception
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Chapitre 1

Introduction

Cette thése s'inscrit dans le cadre de 'analyse automatique de la musique ou
« Music Information Retrieval » (MIR). La fmalité de ce champ de recherche est
d'extraire des informations de la musique, ou autrement dit, de faire comprendre
ce quest la musique a un ordinateur. Les applications sont nombreuses @ fabri-
quer des systémes de recommandation musicale, transcrive une partition a partir
du signal ou générer automatiquement de la musique. Mous nows intéressons
dans ce manuscrit a l'analyse automatique du rythme.

Le rythme est une composante essentielle de la musique et posséde un lien
assez particulier avec notre espéce et notre corps. En effet, nous nows différen-
cions des autres espéces entre autre par notre apacité a percevoir le rythme. Le
rythme est aussi intimement lié au mouvement : tout le monde est capable de
frapper des mains sur les temps ou de danser sur un morcean de musique. Le
rythme est enfin une composante assez universelle de la musique, contrairement
a la tonalité par exemple. Certaines musiques ne sont méme composées que de
rythmes, comme de nombrewses musiques traditionnelles africaines ou la batu-
cada brésilienne.

L'objecti fde cette thése estd'étudier I'estimation automatique des paramétres
relatifs au rythme a partir de 'analyse d'un signal musical. 51 l'attention de la
communauté scienti fique s'est portée pour l'instant essentiel lement sur 'estima-
tHon automatique du tempo, de la métrique, de la position des batterments et des
premiers temps, la desaription du rythme au sens général est restée peu étu-
dige. Cette recherche donc dans un premier temps a défimir les paramétres les
plus pertinents pour décrire un rythme et dans un deuxiéme temps a étudier
les meilleures représentations du contenu avdio permettant 'estimation auto-
matique de ces paramétres.

La représentation du rythme d'un signal musical audio est un probléme com-
plexe. [l nes’agit pas simplement de détecter la position des attaques et la durée
des notes comme sur une partition mais plus généralement de modéliser 'inter-
action temporelle entre les différents instruments présents et collaborant a 'éta-
blissement d'un rythme de maniére compacte, discriminante et invariante. Mous
cherchons a obtenir des représentations invariantes a certains paramétres (tels
la position dans le temps, les variations faibles de tempo ou d'instrumentation)
mais a l'inverse sensibles a d'autres (comme le motif rythmique, les paramétres
fins dinterprétation ou le swing .

Tout au long de ce manuscrit, nous allons montrer importance des études
perceptives pour 'analyse automatique du rythme. Motre objectit est de propo-
ser de nouvelles descriptions du rythme qui s'inspirent d'études perceptives et
neurologiques.

Mous allons étudier trois aspeds fondamentaux pour la description du
rythme : le tempo, les déviations et les motits rvthmiques. Chaoum de ces aspects



2 Chapitre 1. Introduction

fera I'objet d'um chapitre a part.

Résumé des chapitres

Chapitre 2 : Etat de Vart

Mous définissons tous les concepts associés au rythme. Mous insistons parti-
culiérement sur les études perceptives et neurologiques lide a la compréhension
de la perception du rythme afin de voir comment elles peuvent profiter a 'ana-
lyse automatique. Mous proposons enfin un état de 'art sur ["analyse automa-
tique du rythme.

Chapitre 3 : Corpus d"évaluation

Avant de proposer nos différentes méthodes d'analyse du rythme, nous dé-
crivons les différents corpus que nows allons utiliser. Mous présentons en particu-
lier deux corpus que nous avons spécialement créés pour nos travaw: d'analyse
des motifs rythmiques et du swing,

Chapitre 4 : Tempo perceptif

Mous y décrivons le probléme de ['ambiguité de tempo. Mous proposons en-
suite plusieurs systémes de prédiction de "accord entre auditeurs sur la percep-
tion du tempo. Motre meilleure prédiction 75% repose sur un modéle utilisant
la cohérence de quatre tempos estimés individuellement a 'aide des quatre des-
cripteurs modélisant différentes caractéristiques du signal audio. Ce modéle va-
lide notre hypothése de départ : si l'information de tempo est partagée entre les
descripteurs, les utilisateurs auront tendance a étre d'accord sur la perception du
tempo.

Chapitre 5 : Estimation des déviations systématiques

Mous présentons tois méthodes temporelles d'estimation d'un type de dé-
viations systématiques de position des événements dans la musique jazz : le
swing. Les trois méthodes reposent sur la foncton d'auto-corrélation qui per-
met de mettre en évidence les différents niveaux métriques d'un signal audio.
Mous montrons que notre méthode PIC donne de meilleurs résultats que I'état
de l'art sur les deux tiches de détection du swing et d'estimation de son ratio.

Chapitre 6 : Estimation des motifs ryvthmigques

Dansce chapitre, nous éudions la représentation des motifs rythmiques. Une
telle représentation se doit de satisfaire dewux contraintes : étre invariante aux
décalages temporels et étre invariante aux changements de tempo. Four cela,
nows nous appuyons sur linvariance awx décalages temporels fournie par |'auto-
corrélation ou le module de la DFT et la quasi-invariance aux changements de
tempo fournie par la transtormée d'échelle. Mous proposons le Modul ation Scale
Spectrum (MS5) comme ['application de la transformée d'échelle sur différentes
bandes de fréquence. Mous montrons que notre M55 donne de meilleurs résul-
tats que 'état de 'art sur les deux corpus de référence. Ceci démontre que la
prise en compte de la loalisation fréquentielle des événements est importante
pour la description des motifs rythmiques.
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Le MSS modélise cependant les différentes bandes de fréquences de maniére
indépendante. Mows proposons ensuite le 2DMSS et le MASSS qui perme ttent
de modéliser les inter-relations entre les bandes de fréquence. Le ZDMMS uti-
lise une transformée de Fourier 20 suivie dune transformée d'échelle 20D et le
M ASSS la Fusion tardive du MSS et de coefficients de corrélations aoisées entre
les bandes de fréquences inspirés d'expériences perceptives. Mous montrons que
notre MASSS fourni les meilleurs résultats a 'heure actoelle et ce quel que soit
le corpus. Ceci démon tre que la prise en compte non seulement de la localisation
fréquentielle des événements mais également de leurs inter-relations est impor-
tante pour la description des motifs rythmiques.
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6 Chapitre 2. Etat de 'art

2.1 Lerythme

211 Approche historigue et générale

Historiquement, une des plus anciennes définitions du rythme est due a
[Platon, -350] qui le définit par « l'ordre dans le mouvement ». Cette dé finition
met déja 'accent sur les deux points fondamentaux nécessaires a la définition du
rythme, a savoir le temps qui passe (mouvement), et la présence de régularités
{ordre). [l est a noter que «|'ordre » ainsi défini ne se limite pas a une séquence
isochrone, mais peut étre plus complexe en matiére de durées.

D'un point de vue général, nous avons retenu deux facons complémentaires
de défimir le rythme qui se complétent.

Dans la premiére, le rythme est une répétition d'événements identiques au
cours du temps (C'est le cas du rythme des saisons ou du rythme cardiaque).
Et}rrmluglql.mmt, rythme provient du grec fudpds (e rhytmos «, « any regular
recurring motion «) [Henry George et al., 1999] : récurrence (ou motif) revenant
de fagon réguliére dans le temps. Cette défimition peut s'appliquer a n'importe
quel phénoméne ayant une fréquence ou une périodicité temporelle, pouvant al-
ler de la microseconde au million d'années (le tic-tac dune horloge, 'alternance
des saisons, la révolution des objets stellaives. . .). Dans cette définition, le rythme
est la répétition d'événements identiques au cours du temps. Dans le cadre de
la musique, cette défmition du rythme s'appliquerait a la structure musicale : a
I"échelle d'un moroeau, on observe la répétition de parties quasi-identiques.

La seconde définition voit le rythme comme un enchainement d'événements
non-isochrones mais néanmoins basés sur une régularité (horloge, métronome),
c'est le cas du rythme musical. Cette définition s'applique spécifiquement awx
arts (musique, danse, poésie, . ..). Le rythme y est défini comme l'instant fem-
porel des événements (sons musicaux et silences, pas de danses, métrique d'un
poéme). [l faut bien noter que ces instants sont loin d'étre choisis au hasard, mais
sont souvent basés sur une grille temporelle réguliére (le tempo dans le cadre
de la musique). L'échelle des tempos possibles est beaucoup plus restreinte que
dans la définition précédente : les tempos sont sowvent de 'ordre de quelques
Hertz (ou 120 bpm comme ou powrra le voir plus tard ). Cette échelle est calquée
sur labiologie du corps humain, et sur ce que qu'il est physiquement possible de
percevoir. En effet, une hypothése commune expliquant pourquoi notre préfé-
rence va vers les tempos aux alentour de 120 bpm est que ce tempo est similaire
aux rythmes du corps humain (rythme ardiaque, de la respiration, de la marche
ou des ondes aérébrales). Clest cette seconde définition, qui se rapproche le plus
du rythme musical et quiva nous intéresser par la suite.

212 Divergences surla définition de rythme.

Le rythme a fait |'objet de trés nombreuses études ces derniéres décennies.
Mous donnons un apergu de la complexité de définir ce qu’est le rythme dans
cette partie. Pour [Cooper, 193], étudier le rythme cest étudier la musique dans
son ensemble (« to study rhythm is to study all of music =, pl). Pour [Randel,
1545] (p629), trouver une définition du rythme acceptable, méme pour une mi-
norité de personnes, semble une tiche impossible (« [t would be a hopeless task
to search for a definition of rthythm which would prove acceptable event to a
small minority of musicians and writers on music »). Ce constat est repris par

[Fraisse, 1974].
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Définitions Les définitions du rythme sont trés nombreuses. Elles peuvent étre
assez générales, comme pour [Honing et al., 2014], o0 le rythme est la fagon dont
les événements sont ordonnés dans le temps (« The way events are ordered in
time «) ou pour [Fraisse, 1974] (p107) « La perception du rythme est faite tout a
la fois de la perception de structures et de leur répétition. «. Elles peuvent éhre
plus spédfiquement basées sur l'organisation des événements musicaws. Pour
[Cooper, 193], ressentir le rythme est le fait de grouper des sons séparés en mo-
tifs strocturés (« o experience thythmisto group separate sounds into structured
patterns «, pl). Elles peuvent découler de phénoménes perceptifs : pour [Clarke,
19499] et [Fraisse, 1974], le rythme se limite a des durées courtes. Clarke fait la diF
férence entre les événements court-termes (« thythm ) et long-termes {« form «).
Fraisse explique (p?9) que « Plus l'intervalle entre les sons augmente, plus le
nombre d'éléments que 'on peut saisir en une suite est petit =, « Rédproque-
ment, pour percevoir plus d'éléments, il faut réduire la durée des intervalles qui
les séparent ». Le rythme peut-Gtre awssi vu dun point de vue sensori-moteur il
peut étre définit comme le cité dansant de la musique, e quinous donne envie
de bouger. Plusieurs travaux confirment cette définition empirique et montrent
que certaines zones motrices du cerveau s'activent lors de la production et la
perception de rythme []J. L. Chen etal., 3008 ; Grahn et al., 2007 ; Schubotz et al.,
2000]. Mous n'avons dté que les définitions les plus courantes, de nombreuses
autres défmitions sont présentées dans les travaux de [Waadeland, 2000] (pl&)
ou de [Gouyon, 3005] (p8).

Grandes théories du rythme [l existe plusieurs grandes théories du rythme.

Les premiéres présentent la musique comme stratifiée ([Cooper, 193] parle
d'architecture du rythme [« architectonic «) et [Yeston, 1976] de stratifiation
du rythme). Cela signifie que le rythme s'établit sur plusieurs niveaws, ou sur
plusieurs échelles temporelles, et que les propriétés du rythme sont les mémes
quelque soit 'échelle. Cooper utilise des groupements basés sur des métres poé-
tiques (iamb, anapest, .. ) pour définir des régles rythmiques. Cette théorie du
rythme est donc I'art de grouper ensemble des événements sonores.

La Théorie Générative de la Musique Tonale ou « Generative Theory of Tonal
Music » (GTTM), proposée par [Lerdahl et al., 1985], permet d'expliquer com-
ment un auditewr se construit une compréhension de la musique. Les auteurs
cherchent 4 décrire un ensemble infini (la musique) par tn ensemble fini de
régles. C'est ce qu'on appelle une théorie générative. Le langage, par exemple,
en est une : un certain nombre de régles (grammaire) nous permet de générer un
nombre infini de phrases que nows n'avons jamais entendues avant. Les auteurs
proposent donc une grammaire capable de représenter e qu'est la musique pour
un humain. La GTTM se concentre sur quatre systémes hiérarchiques créant nos
intuitions musicales : « grouping structure », « metrical strocture », « ime-span
reduction » et « prolongationnal reduction «. [1s énoncent une série de régles per-
mettant d'établir ces systémes. Cette théorie a été a 'origine de trés nombreus
travaux tant dans le domaine de la théorie musicale que dans le domaine de la
perception.

[Jones et al., 1989] proposent une théorie de 'attention et de la perception
d'événements temporels appelée Théorie de I'Attention Dynamique ou « Dyna-
mic Attending Theory « (DAT). Elle montre que le contexte de perception dun
événement temporel est crucial. Chaque événement va étre anticipé par 'audi-
teuren fonction du passé. La DAT peut étre résumée simplement par : le cervean
tend a fournir un minimum d'effort. Motre attention est plus forte lorsque 'on
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saitquun événementsonore va arriver (par exemple, aumoment de la pulsation,
ou sur un point fort d'un motif rythmique), et elle baisse le reste du temps. Le
cerveau cherche donc a minimiser sa durée d'attention. Nous allons étre moins
précis lorsquun événement arrive a un moment incohérent avec les précédents.
[l est & noter qu'il n'y a pas de notion d'horloge réguliére inférée par 'auditeur.
Cette théorie s'en abstrait car les motifs rythmiques ne sont pas toujours simples,
évidents ou fixés rigidement.

Dans les neuro-sciences, la question de la perception du rythme par le cer-
veau est toujours en suspens. Pour 'instant, il existe deux théories principales.
D¢ trés nombrewses publications sont disponibles a ces sujets, nous n'en citons
que quelques-unes pour chacune des deux théories. La premiére est la théorie
du codage d'intervalle, qui se base sur l'existence d'accumulateurs temporels
neuronaux ou « chronométres ». Dans ette théorie, le codage du temps est ex-
plicite, et la précision diminue avec la durée (selon la loi de Weber AT ~ T
Récemment, [Merchant et al,, 2011] ont montré l'existence de plusieurs types de
neurones sensibles au rythme : neurones du temps relatif, neurones du temps
absolus et neurones accumulateurs qui sont ges fameux neurones chronomeétres.
La deuxiéme théorie est la théorie de |"entrainement des ondes cérébrales {ou
« neural resonance theory «). Ici, le temps est opdé de fagon périndique, et la pré-
cision temporelle est trés haute et se dégrade peu. Le coeur de cette théorie est
que les rythmes et les oscillations neuronales sont couplés entre ewe. Les der-
niers résultats de cette théorie sont présentés par [Large et al, 2009]. On peut
citer, par exemple, [Fujioka et al., 2012] qui montrent que méme en |'absence to-
tale de mouvement, certaines oscillations de neurones (aux alentours de 20Hz)
se synchronisent avec le rythme.

Et pour aller plus loin, [Patel, 2014] pose la question majeure du rapport
entre le rythme et le langage, sachant que le langage est un point différenciant
les humains des autres espéces, et qu'il est supposé que langage et perception
temporelle sont étroitement liés. La perception du rythme est-elle nécessaire a
la mise en place du langage ou le langage précéde-t-il la perception du temps?
[Winkler et al, 2008] montrent que les nouveawe-nés ont une perception partielle
du rythme innée : leur cerveau se synchronise avec les débuts de mesure. Le lan-
gage ne se développe que vers 2-3 ans et la capacité de se synchroniser sur un
rythme vers 5 ans. De plus, nous n'expliquons toujours pas pourquol certai nes
espéces sont capables de se synchroniser sur des temps ('exemple du perroquet
dansant sur Mickael Jackson a fait le tour du monde).

[Stober et al., 2014ab] montrent qu'il est possible d'identifier des rythmes
percus a partirde I'EEG d'un auditeur et de réseaux de neurones convolutionels.
[l va donc sirement étre possible prochainement de comprendre le fonctionne-
ment du cerveau en e qui concerne la perception temporelle.

213 Choix d'une définition

Mous venons de voir que la définition du rythme est loin de faire consensus.
Mous allons choisir une défnition du rythme et la conserver tout au long de ce
manuscrit. Motre définition est présentée dans la figure 2.1. Le rythme est dé-
fini comme |'um des quatre aspeds fondamentaux de la musique. La musique est
composée de quatre dimensions : la mélodie (ce qui est joué), 'intensité {com-
ment), le timbre (qui joue) et le rythme (quand). La mélodie est la suocession
de hauteurs de 'ensemble des notes jouées. Le timbre représente la couleur de
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'extrait musical, ¢est-a-dire son instrumentation. Lintensité (ou la nuance) re-
présente la force a laquelle les notes sontjouées. Le rythme représente dong, pour
nows, toute 'information temporelle d'une piéce musicale.

; Rythme
N [remee [

—_— —_—

L Emmmz
/ / N\

|
| Timbime

FIGURE 2.1 — Le rllome dans b musigue.

MNous découpons le rythme similairement a [Gouyon, 2005] et a [Honing,
2001] en tempo, groupements (métrique et motifs) et déviations. Ces concepts
vont étre défmis en détails dans la partie 2.2, Ce choix est motivé par la multipli-
cité des définitions du mot rythme. Eneffet, le mot rythme peut-étre utilisé, selon
les contextes, pour désigner tous les aspects tempore ls d une piéce. [l peut dési-
gner le tempo (quand on dit « cette musique a du rythme =, on se référe souvent
a l'allure de la pigce), les motifs rythmiques ([Cooper, 1963 ] nomme ses motifs
rythmiques «rhythm «) ou certaines déviations systématique (comme le swing
dans la musique jazz qui fait le « rythme » d'une pigce). Clest pourquoi nous
avons choisila défmition la plus générale possible.

Le rythme est donc I'ensemble des informations et des relations tempore lles
de lamusique, il inclut tempo, métrique, motifs et déviations, Mous allons définir
ces notions dans la partie suivante.

2.2 Ladescription du temps dans la musique.

Dans cette partie, nous définissons tous les concepts associés au rythme,
en insistant sur les aspects perceptifs. Mous allons donc étudier les accents, le
tempo, les groupements et les déviations.

221 Accents

A la base de tout rythme, il v a des accents, c'est-a-dire des notes qui sortent
du contexte de leur série de notes (« accent is a stimulus (in a serie of stimuli)
which is marked for consciousness in some way. », [Cooper, 1963] p8). L'origine
des accents est multiple et n'est toujours pas entiérement comprise. Four Cooper,
elle est psychologique, et peut provenir de plusieurs facteurs, comme la durée,
l"intensité, le contour mélodique, la régularité, la hauteur, le imbre. .. La note
accentuée doit cependant rester similaire 4 la série de son a laquelle elle se rap-
porte, sinon elle devient un son isolé. L'harmonie peut elle auss jouer un réle
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[Lerdahl et al., 1985]. Cooper défimit aussi le « stress «, qui est une intensification
dynamique d'un événement, qu'il soit un accent ou pas (« dynamic intensifica-
tion of a beat, whether accented or imaccented =), Dans la GTTM [Lerdahl et al.,
1985] dtent trois types d'accents :

— Le premier, est équivalent au «stress « de Cooper et Meyer. [l corresponda
n'importe quel événement sur la surface musicale qui donne de 'emphase
au fhux musical. Cela correspond aux attaques, aux accents locaux (comme
un sforzando), aux changements spudains de dynamique, de timbre, au
passage de notes trés hautes a trés basses, aux notes longues, aux change-
ments harmoniques. Clest ce typed’accent qui va servir d'indice a ['audi-
teur pour qu'il extrapole une métrique.

— Le second correspond aux accents métriques, cest-a-dive tout temps qui
est plus fort dans son contexte métrique.

— Enfin, les accents structurels, qui sont les accents causés par les points de
gravité harmoniques ou mélodiques dans une phrases musicale.

Phénoméne d'accentwation subjective Dans une série d'événements iso-
chrones et identiques, les auditeurs peuvent quand méme percevoir des acents.
C'est le phénoméne de d'accentuation subjective (« subjective rhythmization « ).

[Fovel et al., 1961] étudient les accents émergeant dans une séquence de sti-
muli identiques en tout point {fréquence, contenu spectral, intensité, durée), le
seul paramétre variant est la durée du silence interstimuli. Une séquence ré-
pétée de deux stimuli identiques dont la durée entre les stimuli alterne va étre
pergue comme un ensemble de groupes de deux notes. Une des deux notes sera
pergue comme ayant un accent clair, bien que rien ne la différencie de "autre.
L'accentuation subjective se fera soit sur la premiére note, soit sur la seconde,
en fondion de la durée relative des silences. Une autre expérience montre que
le phénoméne est loin d'étre anodin étant donné qu'il faut augmenter l'intensité
des notes non pergues comme accentuées de 4dB pour compenser 'accentuation
subjective. [Parncutt, 1994 ] a demandé a des auditeurs de battre le tempo de dif-
férentes séquences de rythme. [l obtient des résultats variables sur les vitesses
et les emplacements des accents, méme quand les sons sont physiquement tous
identiques et isochrones, montrant que la perception des accents est un phéno-
méne subjectif.

Certains modéles perceptifs ont essayé d'expliquer ce phénoméne d'accen-
tuation subjective On peut citer le modéle « d'horloge interne » d'[Essens et al,,
19685; Povel et al, 1985]. Dans plusieurs expériences, ceux-d montrent que la
perception et la reproduction de rythme est meilleure et plus précise quand les
rythmessont composés de multiplesentiers d'ume pulsation de base appelée hor-
loge interne. Cette horloge interne est inférée par l'auditeur 4 partir des accents
d'un extrait musical, et elle est d'autant plus forte que les accents sont pério-
diques. [Jones et al., 1989], dans sa DAT, explique que des auditeurs 4 qui on
présente ume séquence d'événements sonores extraient certaines régularités dés
le premier événement. [ls vont ensuite anticiper les futures propriétés de la sé-
rie a partir de celles-ci. Cette anticipation va donc dbler l'attention sur certains
événements, qui seront donc pergus comme accentués méme s'ils ne le sont pas.

[Brochard et al., 2003] essayent d'apporter des preuves physiologiques du
phénoméne d'accentuation subjective. Pour en trouver une manifestation phy-
sique, les auteurs mesurent les potentiels évoqués (ou Event-Related Potential
ERF) du cerveau d'un auditeur lorsquon lui présente une séquence de sons iso-
chrones et identiques. Les mesures des ERP suggérent quiume struchure métrique
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binaire est pergue par défaut. [ls indiquent aussi que le phénoméne est partielle-
mentaffectd par l'expertise musicale. [Drake etal., 2000a] puis [Potter et al, 2009]
confirment 'étude précédente, ef montrent que notre perception du rythme est
altérée par les écoutes précédentes (confirmant 1a awssi la DAT de [Jones et al,,
19689]}, et par notre expérience personnelle (3 savoir si 'auditeur est musicien ou

non-musicien [Crake et al., 20000]%.

222 Tempo, pulsation

Avant de parler de tempo, nous définissons brigvement e que sont le tatum
et le tactus. Le tatum est I'événement le plus court de la strocture métrique. Se-
lon [Bilmes, 193], c'est la division temporelle qui coinade le plus fréquemment
avec tous les événements sonores (« ime division that most highly coincide with
all note onset «). [l est présent dans la litkérature sous une multitude de noms dif-
férents @ « tick » [Gouyon et al, 2002], « attack-point « [Schloss, 1985], « tatum «
[Bilmes, 1993], « basic time unit » [Parncutt, 1994], « atomic beat » [Hofmann-
Engl, 2002]. D'un point de vue musical, le tatum est souvent le niveau de la
croche ou de la double croche. [l est a noter que dans un morceau trés syncopé,
le tatum peut ne pas étre explicite et étre seulement induit.

Le tactus est le nom donné a la pulsation ou au temps (« beat » en anglais). [l
est défini par [Cooper, 193] comme un stimulus parmi une série de stimuli iden-
tiques, réguliers et récmrents | « one of a series of regularly recurring, precisely
equivalent stimuli =). Le tactus est le niveau métrique qui défimit le tempo. Une
définition commume du tempo est la vitesse a laquelle des auditeurs vont taper
dans leur mains en écoutant la musique. C'est en effet du ooté de la perception
qu'il faut aller chercher la défmition du tempo. [Scheirer, 2000] en propose deux
qui conviennent : la fréquence d ime bande-son composée de clics et ajustée pour
qu'elle soit perque comme ayant la méme vitesse que le stimulus (« the frequency
of a dick-track adjusted to have the same perceived speed as the stimulus =) ou
le tempo d'un son pour une personne est juste ce qu'il pense étre le bon tempo
[« the tempo of a sound to a listener is just whatever the listener thinks itise).

Le tempo symbolise la vitesse d'un extrait musial. [ est apparu sur les par-
titions au XvN© sous forme d'indication relative, et ce n'est qu’au X1 siécle,
avec ['apparition du métronome, que le compositeur a pu indiquer précisément
le tempo quil désire pour son morceaw. [ est mesuré en battements par minute
(bpm). Une source de confusion de la définition de tempo est qu'il est possible
que le niveau métrique insarit sur la partition ne soit pas celui sur lequel les gens
vont taper dans leur main.

Ambiguité du tempo  De plus, plusieurs aunditeurs peuvent entendre des tem-
pos différents pour un méme morceau. [l existe relativement peu d'articles trai-
tant de 'ambiguité de la perception d'un tempo, donc sur | 'existence d'um tempo
partagé par tout le monde ou non. Les premiéres études sur ce sujet ont été réa-
lisées par [McKinney et al., 2004, 2006; Moelants et al., 2004] qui ont proposé
un modéle de résonance pour expliquer l'apparition d'um tempo prétérentiel. En
effet, lors de plusieurs expériences perceptives on il était demandé aux supets
de taper les batterments d'un extrait musical, il est apparu un tempo préféren-
tiel, souvent centré autour de 120 bpm. Ce modéle est validé par des tests de
perceptions dans leur laboratoire. [ls proposent aussi une explication basée sur
les accents rythmiques lorsque les résultats s'éloignent de leur modéle de réso-
nance. [Moelants et al., 2004 ] vont plus loin et font 'hypothése que la perception
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du tempo est partagée (Cest-a-dire que tous les sujets battent le méme tempao) si
|"extrait musical contient un nivean métrique proche de ce tempo de résonance
(120 bpm). Par contre, si I'extrait contient un niveau métrique ayant deux pics
de part et d'autre du tempo préférentiel, la perception du tempo risque d'élre
ambigué (c'est-a-dire que les sujets ne sont pas d'accord entre eux). L'hypothése
d'un tempo de résonance est confirmée par les travaux de [Drakeet al., 2001 ] qui
montrent qu'il existe une zone temporelle de traitement optimal pour 'humain
aux alentours de 600 ms (ce qui correspond a un tempo de 100 bpm ).

Une des rares autres études traitant du désaccord sur la perception du tempo
entre utilisateurs a &b réalisée par [Zapata et al.,, 2012]. [ls montrent que 'on
peut prédive la confiance a apporter aux résultats des algorithmes d'estimation
automatique de tempo, grace a3 une mesure de 'acoord entre annotateurs (MMA
« mean mutual agreemeent« ). Cette mesure (MMA) permet aussi la sélection de
|'annotateur de tempo le plus fiable pour un extrait musical donné. Les résultats
de cette expérience montrent que les corpus classiques sur lesquels travaillent
les algorithmes d'estimation de tempo sont souvent biaisés et fournissent trop
d'exemples faciles. D'aprés leur article précédent [Holzapfel et al., 2002], ce biais
est a l'origine du plafonmement des algorithmes d'estimation avtomatique du
tempo.

En ce qui concerme l'estimation automatique du tempo perceptif, peu de mé-
thodes existent. Les algorithmes aduvels souffrent des fameuses erreurs d'odave
(I"algorithme estime le double ou la maitié du tempo), l'objectf principal de la re-
cherche dans ce domaine est done de rédwire ces erreurs d'octaves. W ous verrons
ces méthodes dans le chapitre 4 dédié a l'estimation du tempo perceptif.

223 Groupements

Meétrique et motifs rythmiques La GTTM de [Lerdahl et al., 1985] différen-
cie deux types de groupements des événements sonores : les motifs rythmiques
w grouping strocture « et la métrique « metric strocture = La métrique v est dé-
finie comme un motif régulier de temps forts et faibles. Pour [Cooper, 193], ce
sont les événements sonores accen tués qui permettent d'inférer la métrique. Des
accents conflictuels ou irréguliers vont donner une notion flove ou ambigué de
la métrique, alors que des accents en phase vont donner une métrique ferme. Si
une métrique est établie, il faudra des éléments contradicoires important pour
en changer (ce résultat s'accorde avec la DAT proposée par [Jones et al., 1989]).
Les accents métriques sont donc purement subjectifs. Pour [Honing et al., 2014 ],
la métrique représente les multiples niveaux de régularités d'un rythme musi-
cal, qui ensemble, créent un motit hiérarchique prédominant (« multiple levels
of regularity in a musical rhythm, which together create a hierarchical pattern of
saliency = ). [Lerdahl et al., 1985] font bien la distinction entre la métrique qui est
induite par les événements accentués et les motifs rythmiques. Les motifs rythe
migques, (quisont appelés rythme dans [Cooper, 1963]) sont la fagon dont sont
groupés les événements non-accentués avec les événements accentués. Pour la
GTTM, un auditeur organise naturellement ce qu'il entend en phrases, mesures,
périodes, . .. que I'on appelle génériquement groupes. Le musicien va chercher a
respirer entre ces groupes plutit que pendant.

Miveaux hiégrarchiques Pour [Cooper, 193], [Yeston, 1974 ] ainsi que [Clarke,
1999], la musique est stratifiée. Cela signifie que le rythme s'établit sur plusieurs

niveaux (ou sur plusieurs échelles temporelles). Cooper parle d'architecture du
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rythme [« architectonic «) et Yeston de stratification du rythme. Cette stratifica-
tion du rythme a pour conséquence que tous les niveaux ou toutes les échelles
temporelles doivent s'analyser de la méme fagon. Une régle théorique définis-
sant comment les groupements rythmiques se font doit étre valable quel que soit
le niveau d'analyse auquel on se place. En général, il v a 5 ou & niveaux hiérar-
chiques (ou métriques) dans une piéce, la métrique annotée (barre de mesure)
étant souvent le nivean intermédiaire. Tout le monde n'entend pas pour autant
tous les niveaux métriques de fagon équivalente. Un auditeur a tendance a se

congentrer sur un pu deux niveaux principawx qui sont de l'ordre de la vitesse

de battement du pied.

Régles théoriques de groupement [Cooper, 193] et [Lerdahl et al., 1985] pro-
posent des régles permettant de regrouper les événements sonores entre eux afin
de former la métrique et les motifs ry thmiques. Dans la GTTM, les régles princi-
pales de formation de la structure métrique sont : chaque accent présent dans un
niveau métrique doit I'étre aussi dans tous les niveaux inférieurs, chaque nivean
métrique doit étre constitué d'accents équidistants et les divisions sont de deux
ou trods.

En ce qui concerne les régles de groupement en motifs rythmiques, elle sont
présentées sous la forme de régle de bonne formation de rythmes. En pratique,
elles ne sont pas suffisantes pour faire les choix nécessaires a la formation les
rythmes a partir des événements sonores. Pour Cooper, créer les rythmes est un
exerdoe abstrait et non concret, il n'y a pas de régles précises et rapides pour
trouver quel est le rythme dans un extrait particulier (« rythmic grouping is a
mental fact, not a physical one. There are no hard and fast rules for calcalating
what in any particular instance the grouping is ). Cet exerdoe fait appel 4 un
certain nombre de connaissances, a de l'intuition, 3 de 'expérience et a de la
sensibilité. Cl'est done tout un art.

De fagon générale, la similarité entre événements forme la cohésion (donc le
rythme) et la répétition créé la séparation entre groupes. Dewx sons tréssimilaires
ne s sont différenciés que par un aspect perceptif (durée, mélodie, instrumenta-
tion, ornementations...) [l serait possible de faire correspondre tous les niveaus
perceptifs afin de créer des rythmes non-ambigus. Cependant, cela supprimerait
les niveanx supérieurs d'organisation (phrases, strocture... ).

Importance des ratios entiers Dans la musique occidentale, la partition est
quantifiée. Les durées des événements sonores sont des multiples ou des divi-
sions entiéres de la pulsation de base. L'objectit de la quantification rythmique
automatique est de faire correspondre une liste d'événements sonores a une par-
tition dans la notation occidentale (mesure, rythmes, .. o les durées choisies (1,
1/4,1 /6, ...) le sont par rapport 4 une signature temporelle de mesure (44, /8,
..Jetun tempo.

[Essens et al., 1955] travaillent aussi sur la métrique. A partir de plusieurs ex-
périences de production ou de reproduction de motifs rythmiques, ils montrent
que, spontanément, les sujets vont produire des intervalles inter-groupes en
moyenne dewx fois plus longs que les intervalles intra-groupes. Ce résultat est

1. Labame de mesune peut étre um bon indice de by métrique dang la musique oocidentale.
I fut cependant faire attention car elle est parfos utilisée de fagon un peu arbitraire, et certaing
comp o beurs complaien t sur P interpréte pour donmer b sersation de la bonme métrique et n'ndi-
quait done pag celke-ci Ce sont méme parfois kes dditeurs de musique qui ont sjou b plus oumeins
atbitrairement ks barres de mesune 3 la 11.'I1.'IH-'il'.|_'L'E -'.[u"'i I 'im]:!rimm'ﬂnl'_
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indépendant du motif rythmique a reproduire et du tempo. [ls montrent aussi
qu'il n'y a pas l'air d'avoeir de distinction entre les intervalles avec ratio entier
(2:1, 3:1,4:1) et les intervalles avec ratio non-entier (1.5 :1, 25 :1, 35 :1) L'in-
tervalle le miews reproduit reste le 2 11, Le ratio 1.5 1 est sur-évalué, et les ratios
supérieurs a 2 :1 sont sous-évalués. Enfin, les motifs rythmiques qui peuvent
étre interprétés par la métrique sont plus facilement reproduits que ceux qui ne
le peuvent pas. Le cas du ratio 2 :1 fait exception, dans ce cas-a, tous les motifs
sont bien reproduits méme si ceux-ci ne sont pas interprétables par la métrique.
[l v a donc une place toute particuliére du ratio 2 :1 dans la perception et la pro-
duction de rythme.

Cette observation perceptive est confirmée par des expériences neurolo-
giques de [Abecasis et al., 2005] sur ['accentuation subjective. L'analyse des ERP
du cerveau d'auditeurs pendant |'écoute de motifs rythmiques (long-court ou
long-court-court) confirment que le groupage est binaire par défaut, et non ter-
naire.

[Fatel et al., 2005] cherchent a répondre entre autre a la question : comment
la synchronisation avec une structure métrique différe de la synchronisation
avec une périodicite? [1s réalisent une expérience oo les sujets doivent battre
la pulsation sur des rythmes ayvant une métrique plus ou moins présente. Cer-
tains rythmes sont trés métriques, cest-a-dire qu'ils ont un événement sur tous
les temps ayant une importance métrique comme la pulsation. Dautres le sont
beaucoup moins Toutes les séquences sont basées sur des rythmes tirés des ex-
périences précédentes de [Essens et al, 1985]. [Is montrent que la précision de
frappe est la méme si les gens se synchronisent sur un métronome ou sur un
rythme trés métrique, ce qui est contradictoire avec les résultats de [Large et al,,
1999] qui montraient une meilleure synchronisation grace a des rythmes par rap-
port a un métronomse seul. Large et Jones montrent aussi que la prédsion de la
frappe est moins bonne sur les rythmes non-métriques, validant par 1a les expé-
riences d'Essens.

Deux autres expériences de [Essens, 1983 montrent que les motifs temporels
sont représentés hiérarchiquement, et que les hauts niveaux sont liés awue bas ni-
veaux par des intervalles entiers égaux a4 2 ou 3. Pour avoir une reproduction
précise des motifs rythmiques, les expériences montrent que les unités d'horloge
doivent étre divisées en parties qui forment des ratios entiers. La reproduction de
motifs temporels dont les ratios ne sont pas entiers est moins précise, de méme
que celle dont les motifs qui ont des ratios supérieurs a 5. La reproduction d'in-
tervalles est précise pour les ratios 2, 3et 4. Les divisions en 2 et en 4 n'inter ferent
pas entre elles, suggérant qu'elles sont lides. Cette étude soutient |'idée d"un mo-
déle dune représentation interne des motits rythmiques dans lesquels 'horloge
pergue est subdivisée en deux ou trois parties, elles-mémes divisées en deux ou
trois. Ce modéle est confirmé par des observation neurologiques par [Sakai et
al., 1999 ] qui ont montré que la représentation neuronale d"un rythme (fMRI) dé-
pendde si le rythme est métrique ou non-métrique. Pour les ratios 1:2:4 et 1:2 23,
une partie de |'hémisphére gauche est principalement adtivée, alors que pour les
ratios 1 :2.5:35, c'est une partie de | 'hémisphére droit quiest principalement ac-
tivée. Cela conforte les expériences psychologiques d’'Essens, montrant qu'il y a
une différence entre les motifs rythmiques basés sur une métrique a ratio entier,
et sur une métrique a ratio non-entiers.

[Collier et al., 1995] ont de plus mis en évidence le phénoméne de régularisa-
tion des rythmes. CQuand il a été demandé a des personnes de jouer des rythmes
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ayant des rapports d'intervalles temporels non-entiers, ces personnes ont eu ten-
dance a régulariser les ratios non-entiers : par exemple le ratio 2.5 11 est devenu
2 11, le ratio 3 :5 est devenu 3 :1. [Large et al., 2002] et [Madison et al, 2002]
confirment ces résultats, en montrant que les auditeurs ont tendance a percevoir
des temps non-réguliers comme réguliers. Large et al. nomment o phénoméne
régularisation subjective (« subjective rhythmisation «).

224 Déviations

Sur une partition o0 la musique est quantifié, les déviations temporelles ex-
pressives des notesne sont pas indiquées quantitativement mais sous forme d'in-
dication (rubato, ral, ...). La GTTM, qui est une représentation abstraite de la
partition, posséde le défaut de ne pas prendre en compte les déviations expres-
sives ni systématiques. Une déviation temporelle est définie comme |'écart entre
la position temporelle théorique d une note selon la quantification rythmique et
sa position réellement jouée.

Mathématiquement, il est toujours possible de représenter une déviation par
un changement local de tempo, et inversement [Honing, 2001 ). Musicalement,
cependant, modifier le tempo d'une piéce, ou utiliser des déviations tempore lles
pour accentuer l'expressivité sont bien diftérents. En général, l'interprétation la
plus probable est : le tempo est constant et le morceau posséde des déviations
temporelles lo@les. Prenons 'exemple dune musique jazz ayant du swing : il
est plus probable que tout le monde partage le méme tempo constant, ef que
certains musiciens jouent hors des temps, plutét que d'aveir un tempo variable
pour chaque musiden qui joverait alors sur ses propres temps. Dans la pratique,
la courbe de tempo n'est jamais constante, comme 'ont fait remarqué [Dixon et
al., 2006 ] {« the regular pulse, which is the basis of rhythmic notation incommon
music notation, is anything but regular when the timing of performed notes is
measured. ). [1s ont aussi montrés que les participants ont tendance a lisser la
courbe de tempo, et donc que les instants des temps pergus sont un compromis
entre pulsation parfaitement réguliére et déviations nulles.

[l existe dewx typesde déviations temporelles dans lamusique : les déviations
expressives, qui peuvent étre utilisées pour aréer des accents locaux, ou pour ins-
taurer une certaine émotions dans une piéce de facon globale, et les déviations
systématiques, comme le swing dans la musique jazz. [Palmer, 1997] a montré
que les déviations sont loin d'étre al éatoires et [Honing et al., 2008] que les mu-
siciens jazz professionnels ont un contréle extrémement précis sur le facteur de
swing qu'ils veulent atteindre.

2.3  Analyse automatique du rythme

231 Sysitme général d'analyse automatique de la musique

Les deux points les plus importants d'un systéme d'apprentissage automa-
tique de la musique sont 'extraction d'information significatives a partir du si-
gnal audio (extraction de descripteurs) et la modélisation efficace de la relation
entre ces descripteurs et les concepts a estimer (algorithme de classification). La
Figure 2.2 résume cela *.

2 U movtera Pexibemes do méthodas bosdes sur les régeomy de meumones ]:rrl::-F-:n'dH_. n'.|_'|.1:| per-
matemnt e ndaliser cog daax Stapes en ume ] passe, lesy meraromess e cvmnchest de worbeg ar-
responcdan s au concepts ef les neumones descouches intermédiaires rmpresentnt ksdesoripeurs
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FIGURE 2.2 - Sysléme d analyse aidomaliqwe de la musiqee. I se compose en géné-
ral d*wne élape d'exlraclion de descriplenrs @ parliv du signal audio, el d e élape
de modélizalion des concepls il -pivean x.

Mous @ismms remarquer que nous nous intéressons seulement aux systémes
basés sur l'analyse du signal audio, par opposition a des systémes se basant
sur une représentation MIDI ou sur une partiion comme dans les travawe de
[Meudic, 2004].

Descripteurs. [l est intéressant de noter qu'il existe des représentations pour la
mélodie (chromas) et le timbre (« Mel-frequency cepstral coefficients « (MECC)),
mais qu'iln'yen a avcune faisant consensus pour une description « universelle =
du rythme*.

Mous ne décrirons pas ici tous les types de descripteurs existant pour 'ana-
lyse automatique de la musique. Mous verrons seulement dans la partie 2.3.2 les
descripbeurs associés a 'analyse du rythme.

Applications. Le adre de l'analyse automatique du rythme comprend de
nombreuses applications comme |a classifi@tion en rythmes prédominants (ou
classification en motifs rythmiques) [Holzaptel et al., 2009; Jensen et al, 2009 ;
Feeters, 2005], I'estimation de tempo et le « beat-tracking « (localisation des bat-
tements) [Elowsson et al, 2015; Paulus et al., 2002], 'estimation des déviations
systématiques [Dittmar et al,, 2004 ; Gouyon et al, 2003a; Laroche, 2001 ], 'est-
mation de la métrique [Quinton et al, 2015], l'estimation de la structure [Peeters
etal., 2014a] ou encore la création de résumé audio [Antonopoulos et al., 2007;
Bartsch et al., 2005].

232 Casspicifique du rythme

Mous venons de voir le adre général d'apprentissage automatique de la muw-
sique. Dans le cas spécifique de 'analyse du rythme (Figure 2.3), la premiére

Moz me parkons pas de ces méthodes dang ce mamecrit pour diverses raisons DMabord dun
point de vie chroneksgique les premiénes dhudes ont commencé & faire leur apparition au début
de g fravm, et le sujet Stait encore un peu mounveas pour e labora toire. Les temps de calouls
sk dér.'\-:rl:u'agembt_. bt |-::-'r:1¢r|.1e Vi mie ]:I-::ﬂu&de pas ke matérial a:lé-\'{unl:, cummne dest carbes
graphiques demier ori ou une ferme de serveurs de caleuls. Mous crovens de phe que des des-
criptenms spécifiquement créds pour ume tiche peuvent lingement dgaler des résanuy de neurones
profonds. Mo touvens phes ntérssant de travailler sur Fagpect taiement du simal, cest-a-
dire comment Finformation & modélier s traduit dans ke signal sudio phait que sur Fapect
ttmﬁw.‘n’al‘i-:m et op s tom de résesin e menomess. Brdim, les COTPLE vl st om e ]:l-c:rmé:hnl:
pr r"in:d:anl:]:!mm -:i"ﬂh:m'n]:ﬂm pimar ]:l-::-'l.'n'-::-'i'r e b @ e vre Ce l'_ﬂ:\': e nrthacla, n’.rL'I:I T e
gitent besuaup de donmées & apprentisage.

A Attenbion, nous e prétendons pas que les Chromas et ks MECC goient suffisants pour
résoudme o les problémes d'estimation automatique de la mélodie et du Hmbre, mouws avan-
pong simplement quiils sont s utilids, quiik pessident de nombreses déclinaisons possibles,
et quils sont majori briremen b utilisés pour ce bype de problmes.
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étape d'extraction de descripteurs s"appuie sur lextraction des événements tem-
porels (partie 2.34), suivie d'une représentation temporelle cherchant notam-
ment a rendre compte des périodicités et/ou des motifs rythmiques présents
[partie 23.5). Ces éapes sont souvent précédées dun pré-traitement facultatif
visant 4 améliorer les performances de la fonction de détection d’'onset ou a sé-

parer le signal en bandes de fréquences (partie 2.33)

Orset Pér iodicités
A ko Concepits

D2 Imips

N o o rechmigues
TETMgue
Lelesy=hal ) |+

FIGURE 2.3 — Syslime d'analyse audomalique du ryllone. Par rappod 8 un sysléme
d'analyse général, Ia premire élape d'exlrac lion de descripleny esl sonvenl divisée en
whe Elape d'exlraclion des accents fonsel) el d'wne élape de rechercle de périndicll és

L'estimation avtomatique du tempo, des motifs rythmiques ou des dévia-
tioms feront tous une utilisation différente des fonctions de périodicités. [l est a
noter que nous avons cherché a généraliser "analyse du rythme, et que, méme
51 la majorité des systémes exdstants suivent la Figure 2.3, tous ne le font pas
strictement.

233 Pré-traitement facultatif d u signal

Une des principales raisons de pré-traiter le signal dans le cadre de I'analyse
du rythme est d'améliorer I'extraction de la fonction de détection d'onset. Pour
cela on peut séparer le signal en parties harmoniques et percussives ou séparer
le signal en multiples bandes de fréquences.

Séparation harmonique/percussive

La séparation du signal en éléments harmoniques et percussifs est une tech-
nique pouvant étre trés utile 4 'analyse du rythme. En effet, les événements
percussifs ce que joue la batterie dans la musique occidentale, ou plus géné-
ralement, ce que jouent toutes les percussions) sont souvent des repéres pour les
autres musiciens en terme de rythme. Une séparation idéale permettrait d'avoir
d'un cité tows les événements harmoniques (trés utiles dans le cadre d'un ana-
lyse automatique de la mélodie), et de 'autre tous les événements percussifs.
Mous distinguons trois types d'approches pour la séparation en sources harmo-
niques et percussives d'un signal audio. La premiére est dite aveugle, et utilise
des méthodes comme la factorisation en matrices non-négative (NMF) [Helen
et al., 2005], ou |'analyse en spus-espaces indépendants [Uhle et al., 2003]. La
deuxiéme approche cherche a faire correspondre des modéles de sons de per-
cussions (temporels [Zils et al., 2002] et spectrawx [Yoshii et al., 2004]), en les
cherchant et les adaptant au signal analysé (« match-and-adapt »). La derniére
méthode est basée sur la création d'un modéle discriminant entre la partie per-
cussive et la partie harmonique. [Gillet et al., 2005] considére la partie harmo-
nique comme une somme de sinusoides et la partie percussive comme du bruit,
tandis que les méthodes de [Fitzgerald, 2010; Ono et al., 2008a,b; Rigaud et al,,
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2011] sont basées sur le fait que dans le spectrogramme d'un signal musical, les
événements percussifs seront représentés par des droites verticales, et les évé-
nements harmoniques par des droites horizontales. Un simple filtrage médian
du spectrogramme sur les fréquences permet done de détecter les événements
percussifs, et un filtrage médian sur 'axe temporel permet d'extraire la partie
harmoni que.

Séparation en bandes de fréquences

Un autre pré-traitement courant consiste a séparer le signal en différentes
bandes de fréquences. La Figure 2.4 montre l'importance de ce traiterment. En ef-
fet les dewx rythmes présentés sur cette figure sont sémantiquement différents,
pourtant, sans représentation fréquentielle, il ne seraient pas différentiables : ume
détection basique des accents donnerait dans les deux cas, les mémes événe-
ments aux méme moments.

(PR QO T I 1Y R S G G ¢
W o Jrd || ddddd

FIGURE 2.4 — Dewx rllimes donl b différence esl la réparlilion fréquentidle des
CEREMER S R0 s,

Séparer un signal en bandes de fréquences permet aussi de se rapprocher de
la perception humaine, ce qui est en général est assex intéressant. En particulier
cela rend l'interprétation des traitements et des résultats plus facile. [Desain et
al., 1998] spulignent le manque de collaboration qu'il peut v avoir entre les ap-
proches perceptives, neurologiques et computationnelles. [Benetos et al., 201 3]
soulignent aussi que les algorithmes d'analyse automati que de la musique pour-
raient grandement bénéfider des résultats des autres champs de recherche. Dans
le cadre de la détection d'onset, de nombreux travaux utilisent déja des résultats
psvcho-acoustiques [Collins, 2005].

D'un point de vue signal, séparer en bandes de fréquences permet généra-
lement de gagner en résolution. Il est possible d'analyser ce qui se passe sur
chaque bande individuellement, mais aussi d'observer les corrélations ou les
non-arrélations entre les bandes.

De nombreux auteurs utilisent la séparation en bandes de fréquences pour
améliorer la précision de leur algorithmes. [Scheiver, 1996] est le premier a avoir
souligné clairement que pour la détection d'onset, il fallait analyser le signal sur
différentes bandes de fréquences et combiner aes analyses ensuite. Cette idée a
&té reprise, entre autres, par [Klapuri, 1999], [Paulus et al., 2002] et [Dixon et al.,
2003]. Tous ces auteurs utilisent 6 a 21 bandes de fréquences espacées logarith-
miquement.

['un point de vue perceptif, il existe plusieurs échelles fréquentielles cher-
chant a reproduire au mieux le fondionnement de I'appareil auditif humain (co-
chlée et oreille interne). Les deux principales sont 'échelle de mel et "échelle
de bark. Elle sont aussi basée sur ume répartition logarithmique des bandes de
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fréquences. L'échelle mel 4 a3 étéintroduite par [Stevens et al., 1937]. Une des tor-
mules permettant de convertir f Hertz en m mel est

o= 2410 log g (1 + %)
[l s'agit de 'échelle la plus populaire, elle est utilisée dans de trés nombreux
travaux. L'échelle bark a été introduite par [£wicker, 1961 ]. Elle est légérement
moins populaire que 'échelle de Mel. Elle a été définie par des expériences de
mesures de la puissance sonore subjective (« loudness ). Elle posséde 24 bandes
de fréquences. Au-dessus de S00Hz, celles-ci sont espacées plus ou moins loga-
rithmiquement, et en dessous, I'échelle devient de plus en plus linéaire. Elle a été
utilisée par exemple dans [Jehan, 2004; Pampalk et al, 2002].

Enfin, [Patterson et al., 1992] ont montré que la réponse impulsionnelle de la
fonction gammatone d'ovdre 4 est ume tvés bonne approximation des formes des

filtres auditifs humains. La fonction gammatone est définie par
Gt = at™ ! cow( 27 ft + 9] exp~ 2™

ol n est I'ordre du filtre, b sa bande-passante, @ son amplitude, f sa fréquence
centrale et ¢ sa phase. Nous montrons la réponse fréquentiel le de 12 filtres gam-
matones répartis entre 20 et 4000 Hz sur la Figure 2.5,

41 .
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FIGURE 2.5 — Béponse fréquentielle de 12 fillres gammalone rémrlis enlre 20 el
4000 Hz

234 Extraction des éviénements temporels du signal

Extraire les onsets d'un signal revient 4 trouver o sont les accents (par-
tie 2.2.1). De tréss nombreuses méthodes existent, commie en atteste une litkérature

A Lemot mel vient de me lodie.
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trées fournie. Les travaux de [Bello et al., 2X5] et de [Biack et al., 2012b] donnent
un bon apercu de toutes les possibilités. Mows en résumons les principawx points
dans cette partie.

Définition del'onset.  [Klapuri, 1999] le définit comme « le début d'événements
discrets dans un signal acoustique » (« the beginning(s) of discete event(s) in
acoustic signals «). [l peut étre pergu comme un changement d'intensité, de haw-
teur pu de timbre. [Bello et al., 20035] le défmissent comme l'instant choisi pour
marquer un transient, qui est un court intervalle temporel durant lequel le signal
évolue rapidement de fagon non triviale. Dans la plupart des cas, l'onset est le
début du transient. Un exemple dans le cas d'un signal simple est montré dans
la Figure 2.6.

II III' de roEsane
II
onset
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FIGURE 2.6 — Définilion d'ur « onsel » dans un o de sighal déal Figure inspirée
de kn Fig 1 de | Bello el al, 2005,

Algorithmes de détection d’onsets. Dans le cadre d'un signal musical, c'est-a-
dire polyphonique, complexe et bruité, il est diffidle d'extraire directement les
onsets. [l est donc souvent fait appel 4 une représentation intermédiaire, appe-
lé&e fonction de détection d'onset” (« onset detection function » ou ODF), qui va
décrive la quantité de changement qui se produit dans le signal d'un instant a
|'autre.

Trois étapes sont donc usuel lement réalisées pour extraire les onsets d'un si-
gnal musical. La premiére consiste a pré-traiter le signal. On peut noter "utilisa-
tion de multiples bandes de fréquences [Gotoetal., 199 ; Klapuri, 1999 ; Scheirer,
1998], d'une amplitude exprimée en logarithme [Eyben et al, 2000; Klapuri,
1999] ou de la méthode d'adaptative whitening [Stowell et al., 2007].

La seconde étape est le calcul d'ODF {ou I'étape de réduction dans [Bello et
al., 2005]). Les méthodes de @lcul d'ODF donnant de bons résultats sont par
exemple le fux spectral [qui consiste a différencier temporellement 'amplitude
du spectrogramme ), la déviation de phase pondérée par 'amplitude ([Bello et
al., 2004; Dixon, 2006 ]) ou ['utilisation du domaine complexe ([Cuxbury et al,,
2003]).

Enfin, les onsets sont extraits par recherche de pics dans 'ODF, ce qui se tra-
duit souvent par une recherche de maxima locu.

A Cette fonction peut awssi et appelés “rovelty function” | Foode, 2000].
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Thiche d'estimation d'onsets. Une tiche d'estimation des onsets a & intro-
duite en 2005 dans « Music nformation Retrieval Evaluation eXchange » (MI-
REX). Chaque année, quelques participants soumettent leur algorithmes d'esti-
mation d'onset. Les méthodes qui donnent de bons résultats sont [Ribel, 2005]
[Collins, 2005] [Zhouetal., 2011] [Bock etal.,2012a b] [Evben etal., 2010] [Lacoste
etal., 2006] et [Degara etal., 2011]

De par la forte utilisation des onsets pour des taches d'analyse automatique
de la musique, on peut trouver des implémentations de fonctons de détection
d'onset prétes a étre utilisées comme [Ellis, 2007 ).

Offset  Si l'onset peut étre assimilé au début d'un événement musical (au début
d'une note par exemple), l'offset en est sa fin. [l a beancoup moins été étudié
que son homologue. Son intérét est moindre pour 'analyse du rythme, mais il
est utile pour la transcription automatique de la musique. Nous pouvons citer
les travawx de [Benetos et al., 2011], qui proposent une estimation conjointe de
fréquences fondamentales mul tiples, d'onset et d'offset.

235 Représentations temporelles

La difficulté principale pour créer un descripteur rythmique est de modéli-
ser correctement le temps. Faire des statistiques simples telle que des moyennes
sur les analyses trame a trame d'un morceau n'est pas suffisant pour modéli-
ser correctement les interactions temporelles entre les événements sonores. Cest
pourquoi dans la littérature des méthodes sont utilisées pour chercher 4 mettre
en avant les périodicités du signal (partie 2.3.5.1), sa vitesse de variation sur
plusieurs bandes de fréquence (partie 235.2), ses similarités a court-terme (par-
tie 2.35.3) ou ses motifs rythmiques (partie 2.3.5.4).

2.3.51 Les fonctions de périodidté

Banc de filtres résonants. Unedes premiéres fondion de périodicité est le banc
de filtres résonants proposé par [Scheirer, 1998]. Scheirer utilise ces filtres en
peigne comme résonateurs et analyse les périodicités du signal préalablement
séparé sur six bandes de fréquences. [l utilise 150 résonateurs espacés logarith-
miquement entre 60 et 180 bpm dont il somme les sorties sur les & bandes de
fréquences. Cette représentation est ensuite utilisée pour estimer la position des
battements et le tempo. [Klapuri et al, 2006] utilisent aussi ces bancs de résona-
teurs pour 'estimation de métrique.

Transformée de Fourier (FFT). Un des algorithmes les plus utilisés en traite-
ment du signal pour 'extract on périodicités ou fréquences est la transtormée de
Fourier. On peut appliquer cette transformée directerment sur différentes bandes
de fréquence du signal, comme [Pampalk et al., 2002]. On peut awssi l'appliquer
sur une fonction d'onset, comme [Holzapfel et al, 2011; Peeters, 2011] ou sur
n'importe quelle représentation du signal comme le Flux Spectral [Klapuri et al,,
2006 ou l'amplitude du spectre de puissance [Peeters, 2007].

Fonction d’auto-corrélation (ACFL  Clestaussi une des représentations les plus
communes pour montrer les différentes périodicités d'un signal. Elle se calcule
COMIE : -

z(thzlt — 7)dt

=]

ACF(T) = [
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Mous montrons un exemple avec un motif classique de batterie sur la Fi-
gure 2.7, A gauche, nous présentons le moti 5 rythmique qui a permis de générer
le signal. A droite, nous montrons |'auto-corrélation de sa fonction de détection
d'onset. Lesrythmes av-dessusdes pics de l'auto-corrél ation représentent les du-
rées ass0ciées A ces pics. Le premier pic a environ (1, fs correspond a la période de
durée égale a une croche, le second pic a son double (soit la durée d'une noire),
et ainsi de suite. Avec cette représentation, on voit pourquoi 'auto-corrélation
est particuliérement adaptée a l'estimation des différents niveaux métriques.
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FIGURE 2.7 — Un mollf nitlmique de ballevie simple el son aulocorréalion. Les
nillomes au-dessis de l'awlocorrdalion représenlent les durdes assocides @ ces pics.

L'auto-corrélation a ébé utilisée entre autres par [Goto, 2001 ; Gouyon et al.,
2003k ; Peeters, 2011 ; Tzanetakis et al, 2002 ], et de trés nombreuses variations de
cette fonction sont possibles.

Une variante de I'ACF appelée « Narrowed Auto-Correlation Function »
(MACF) a été introduite par [Brown etal, 1989]. Elle est calculée en ime somme
pondérée des auto-corrélation pour les retards multiples entiers & de © (r, 2r,
dr..) avec un poids diminuant quand k augmente. Cela permet une plus grande
précision des périodicités, ce qui peut-étre intéressant dans le cas o0 un signal
possede des périodicités proches, mais ce qui n'est pas trop le cas dans le cadre
de la détection du rythme od les périodicités sont relativement grandes.

Four représenter le rythme, [ Tzanetalds et al., 2002] propose un histogramme
{« beat histogram «) basé sur ume auto-corrélation améliorée, venant de [ Tolonen
et al., 2000]. Une fois la fondion d'auto-corrélation aloulée, celle-a est réduite
a ses valeurs positives, puis étirée temporellement par un facteur 2, puis sous
traite a elle-méme. Cela permet de supprimer les effets des multiples entiers des
périodicités premiéres, et d'ainsi améliorer la détection de pics ultérieure. Lidée
peut étre répétée autant de fois que nécessaire pour des périodicités supérieures
(3 4.0

Afin de proposer une représentation s'affranchissant en partie du tempo,
[Cittmar etal., 2005; Eppler etal., 2014; Gruhne et al., 2009 ; Jensen et al., 2009 ;
Volkel et al., 2010] ont proposé un ré-échantillonnage de la fonction d’auto-
corrélation sur une échelle de temps logarithmique (« log-lag automrrelation
function » LLACF). Cette représentation est moins sensible aux petits change-
ments de tempo. Corriger le tempo v est aussi plus facile, étant donné qu'un
changement de tempo correspond & un simple décalage temporel du retard.
Cette méthode se rapproche de la Transformée d'Echelle, que l'on verra par la
suite.
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Combinaison de la FFT et de 'ACF  Une idée introduite par [Pecters, 2006] est
de combiner les deux représentations précédentes. En effet, quand on cherche
a trouver le tempo a partir des deux représentations, les problémes prindpaux
remcontrés sont les erveurs d'octave (le pic sélectionné pour représenter le tempo
est le double ou la moitié du tempo réel). [ est intéressant de combiner |"auto-
corrélation et la transformée de Fourier car les erreurs d'octave que 'on peut
faire dans les deux cas évoluent de fagon inverse ['une de 'autre. Notons f; la
fréquence fondamentale associée au tempo. Avec la FFT, on risque de sélection-
ner des multiples de cette fréquence k fu, k £ £, alors qu'avec |"auto-corrél ation,
on risque de sélectionner des multiples de la période, soit &/ fi. b £ 2. Ainsi,
lorsque I'on combine les dewx fonctions, les erreurs ne se combinent pas et le pic
principal est généralement celui du tempo.

Transformée d'Echelle. La transformée d'Echelle estdéfinie par [Cohen, 1993] :

Telc) = F(t)t= i 1 dt

-l ]
)
Elle posséde une propriété trés importante : invariance a l'échelle. Dans le cadre
de la musique, cette invariance correspond a une quasi-invariance au tempo.
Cette propriété est trés intéressante pour la description du rythme. Elle a été uhi-
lisée dans le cadre de la modélisation durythme par Holzaptel et al. [Holzapfel et
al., 2008 ; Holzapfel et al., 2011]. [ls utilisent la transtormée d'échelle pour modé-
liser I'auto-corrélation de la fondion de détection d'onset du signal. Les spectres
d'échelle sont ensuite comparés entre eux au moyen d'une distance cosinusoi-
dale. Cette méthode donne actuellement les mellleurs résultats sur une tiche de
classification de motifs rythmiques. La transtormée d'échelle a aussi ébé utilsée
par [Vilkel etal., 2000] qui I'utilisent aussi powur s'affranchir du tempo. s pro-
posent plusieurs représentation pour di fférender des rythmes de musique latine
américaine, dont 'une est basée sur la transformee d'échelle. Les résultats sont
assez encourageants pour ce ty pe de représentation. Cette transformée sera évo-
quée plus en détails dans la partie é.

Autres. De trés nombreuses autres représentations existent : la représentation
en ondelettes [Smith et al., 2008 ; Tzanetakis et al, 2002], les histogrammes inter-
onset [Gouyon et al., 2003a, 2002], la transformée a ) constant [ Brown, 1991], ou

le tempogramme [Cemgil et al, 2000] qui est la convelution du flux spectral avec
les filtres en peigne de [Scheirer, 1998].

2.3.52 Modulation Spectrum

[Rodet et al., 2003 ; Worms, 1998] et Peeters proposent le Spectre de Moduw-
lation (Modulation Spectrum), sans le nommer explicitement, pour reconnaitre
automatiquement des extraits musicaux par leur empreinte sonore. Le spectre
de modulation modélise I'évolution temporelle de contenu éner gétique sur plu-
sigurs bandes de fréquence par une transformée de Fourier. [McKinney et al,,
2003] calculent le spectre de modulation sur un banc de 18 filtres Gammatone.
[ls somment ensuite son énergie sur quatre bandes de fréquences, et utilise ces
18x4 descripteurs pour classifier un ensemble de données en dng classes audio
[classique, pop, parole, bruit, foule) et 7 genres musicaux. [Whitman et al., 2004]
proposent les descripteurs Penny (Penny features) pour aéer un systéme qui
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comprenne les avis sur les productions musicales, et qui éhiquette les chansons
a partir de leur contenu audio. [Atlas et al., 2003] proposent un modéle joint de
fréquence acoustique et de fréquence de modulation pour améliorer 'enmdage
audio. Ce modéle a 32kbit /s a été trouvé de meilleure qualité audio par des auw-
diteurs que le format MP3 a 56 kbit /s,

2.3.53 Matrice similarité

La représentation par matrice de simil arité a été introduite par [Foote, 1999].
Elle se calcule selon les étapes suivantes :
— l'audio est d'abord paramétré, avec ume représentation spectrale [Foote
etal., 2001], ou des MFCCs, ou encorve des chromas [Bartsch et al., 2005]
— il en résulte une séquence de vecteurs de descripteurs dont les distances
sont calculées deux a deuw Le résultat est présenté dans une matrice de
similarité 574, j.
[Foote et al., 2001 | proposent ensuite deux représentations dérivées de cette ma-
trice d'auto-similarité, le « beatspectrum » et le « beat histogram «. Le « beat spec-
trum « {fonction du retard 1) est calculé en trouvant les périodidtés dans la ma-
trice de similarité en premant la somme diagonale correspondant au retard 1

Bil) =Y _S(k.k+1)
k

Le « beat histogram « [qui est le « beat spectrum « en fonction du temps) permeet
d'analyser la structure rythmique de U'extrait. [l est basé sur ume mesure d'auto-
corrélation de la matrice de similari té

Blk1) =" S(i.0)8(i+k.j+1)
id

[l a été ensuite proposé de multiples améliorations et utilisations de cette ma-
trice d’auto-similarité, comme la convolution de cette matrice par un noyvau de
type « checkerboard kernel « [Foote, 2000] pour la segmentation de I'audio, ou le
filtrage de cette matrice d'auto-similarité pour créer des résumés audio [Bartsch
et al, 2005]. [Antonopoulos et al, 2007] utilisent cette représentation appliquée
a l'ensemble d'un morceau ou 3 son résumé pour créer des « signature ryth-
miques =, Ces signatures sont ensuite comparées entre elles par un algorithme
de Détormation Temporelle Dynamique ou « Dynamic Time Warping » (DTW)
pour classer des corpus de musique traditionnelles grecques et africaines selon
lewur rythme prédominant.

2.3.54 Motifs rythmiques

Une autre approche intéressante est d'essayer d'estimer directement les mo-
tifs rythmiques d'un morceau. Le probléme n'est pas aussi simple qu'iln'y parait,
etil est difficile de trouver des motifs sans connaitre leur position temporelle ni
leur tempo. Clest le paradowe de 'oeut et de la poule @il est plos facile d'estimer
les motifs lorsque l'on connait leur position temporelle, et il est plus facile de
trouver les positions temporel les des motifs lorsqu'on connait leur forme. Pour
résoudre ce probléme, plusieurs approches ontété réalisées. La premiére consiste
a synchroniser la recherche de motifs sur le tempo (et donc sur la mesure) [Dixon
etal., 2004; Paulus et al., 2002]. La deuxiéme consiste a créer des motifs indépen-
dants du tempo [Jensen et al, 20(9]. La derniére consiste a créer des estimations
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conjointes : des motifs rythmiques et de leurs positions [Tsunoo et al, 2009 ,b],
ou des motits ry thmiques et du tempo du morceau [Wright et al., 2008].

Motifs synchrones sur le tempo  [Dixon et al., 2004] proposent des motifs de
durée égale a3 une mesure. Pour trouver les instants de début et de fin des
mesures, nécessaires a l'estimation de ses motifs rythmiques, ils utilisent ["al-
gorithme BeatRoot [Dixon, 2001], dont ils corrigent manvellement les estima-
tions. Le motif rythmique dune mesure est l'amplitude de 'enveloppe du si-
gnal. s cheisissent le motif dominant d'un morceau par partiionnement en k-
moyennes : le motif dominant étant la moyenne géométrique de tous les motifs
appartenant au groupe (duster) prindpal.

[Paulus et al., 2002] estiment d'abord le tactus, le tatum et la durée de la me-
sure. Comme précédemment, un motif rythmique a la durée d'une mesure. [ls
réduisentun motif rythmigque a trois descripteurs (a 13 dimensions) re présentant
la brillance (centroide spectral), le volume (logarithme de I'énergie du signal) et
le imbre (MFCC). [ls mesurent la similarité entre différents motifs par DTW.

Motifs indépendants du tempo  [Jensen et al., 2009] proposent une représen-
tation des motifs rythmiques insensible aux petites déviations de tempo. [1s cal-
culent d'abord 'auto-corrélation d'une fonction de détection d'onset sur des fe-
nétres temporelles de quatre secondes. [ls ré-échantillonnent ensuite ces auto-
corrélations sur un axe de temps logarithmique. [ls montrent quiun petit chan-
gement de tempo n'aura donc peu ou pas d'influence sur aette représentation.

Estimation conjointe des motifs et de leur position  [Wright et al, 2008] s'in-
téressent awx motifs des claves dans la musique afro-cubaine. [ls proposent d'es-
timer conjointement les motifs et leurs positions. Les motifs rythmiques sont a
priori connus et les auteurs proposent de considérer exhaustiverment tous les
tempos possibles et toutes les rotations possibles des motifs. [ls utilisent ensuite
un score basé sur la corrélation croisée entre une fonction de détection d'onset
adaptée a la détection de claves et toutes les possibilités de motifs rythmiques.
Tous ces scores entrent ensuite dans un algorithme de programmation dyna-
mique sensible aux rotations pour estimer réellement le tempo, les débuts de
mesure et les motifs rythmiques.

24 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons montré qu'il existe de multiples défmitions du
mot rythme (partie 2.1 Mous choisissons la définition consistant a séparer le
rythme en tempo, déviations et groupements (motifs rythmiques et métrique).
Chacun de ces trois aspects fera 'objet d'un des chapitres suivants,

Mous définissons ensuite tous les concepts associés au rythme (partie 2.2).
Mous insistons particuliérement sur les éudes perceptives et neurologiques
montrant les phénoménes importants a prendre en compte lors de 'analyse au-
tomatique du rythme, comme I'ambiguité de tempo.

Enfin, nous avons présenté un état de |'art exhaustf sur l'analyse automa-
tique du rythme (partie 2.3). Mows remarquons que seulement un faible nombre
de méthodes proposées s'inspirent de la perception.
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3.1 Introduction

Dans ce chapitre nous décrivons les quatre corpus que nous avons utilisés
tout au long de ce manuscrit pour évaluer nos modéles d'estimation du rythme.

Mous donnons tout d'abord un apercu, dans la partie 3.1.1, de 'ensemble des
corpus exstants pour ['analyse automatique du rythme. Dans le cadre spécifique
de tiches d'évaluation des déviations systématiques et des motifs rythmiques,
les corpus existants ne sont pas totalement satisfaisants. Clest pourquoi dewx
des corpus d'évaluation que nows utiliserons (GTZAN-RHYTHM et EXTENDED
BALLROOM) sont des contributions de cette thése. Mous présenterons dabord
dans la partie 3.1.2 les aritéres nécessaires a la création d'un bon corpus d'éva-
[1a tiom.

Finalement, dans les parties suivantes, nous présenterons les quatre corpus
utilisés dans ce manuscrit. Le premier, GTZAMN-RHYTHM, (partie 3.3) est utilisé
pour évaluer les méthodes d'estimation automatique de la métrique ou des dé-
viations systématiques. Les trois suivants @ BALLROOM, EXTENDED BALLROOM
et CRETE sont utilisés principalement pour la classification en motifs rythmiques
et sont décrits dans la partie 3.4

311 Corpus existants

[l existe une multitude de corpus relatifsa la desaription des paramétres ryth-
miques a partir de I'audio. Nous présentons les principaux’ dans la Table 3.1
Mous distinguons six bypes de tiches @ 'estimation automatique du tempo, des
battements, du 1 temps de la mesure, des déviations, de la métrique et des mo-
tifs rythmiques. Pour chacun des corpus listés, il est indiqueé si les extraits audio
sont accessibles et le type d'annotation disponible.

Comme on peut le constater dans la Table 3.1, de trés nombreux corpus an-
notés en tempo existent. Une tiche plus spécialisée consiste 4 estimer automa-
tiquement les instants du niveau métrique le plus important (tactus ou pulsa-
tion). [l est a noter que les difficultés des corpus varient beaucoup d'un corpus
a l'autre. Récemment, [Holzaptel et al., 2012] ont créé un corpus (SMC) dont le
but est de mettre en échec la majorité des algorithmes d'estimation automatique
des temps, afin que ces algorithmes puissent continuer a s’améliorer. [Quinton
et al,, 2015] ont proposé trés récemment un nouveau type d'annotation en mé-
trique qui prend en compte le fait qu'il n'existe pas toujours 1un niveau métrique
principal {tactus). Ce type d'annotation va certainement ouvrir des voix vers ume
estimation globale de tows les niveaux métriques, en s'affranchissant du tempo,
ce qui, dans certains @s est plus logique du point de vue perceptif (par exemple
lorsqu'il exdste plusieurs tempo pergus pour un extrait musical [Peeters et al,,
2014b]). [l n'existait pas de corpus ayant des annotations en déviations systéma-
tiques. C'est pourquoi nous avons créé le GTZAMN-RHYTHM [Marchand et al.,
2015a] (partie 3.3). Pour ce qui est de I'évaluation en motifs rythmiques, il existe
deux corpus annotés ;| BALLROOM et CRETE. Mous avons mis a jour le corpus
BarLLroos, afin d'avoir une meilleur qualité avdio, une dasse de rythme sup-
plémentaire, et beavcoup plus de titres (voir partie 3.4.2).

L Ure Iste  phs  exhomtive et dipondle & Padresse hbbpr /Swww .

avdiocontentanalysis.orgfdata-sebs /.
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312 Crittres pourla création d"un bon corpus d’évaluation

Mous avons créé deux corpus d'évaluation au cours de nos travaux. Nous
avons donc éhé amenés a nous interroger sur les aritéres permettant de former
un bon corpus d'évaluation.

Concepts et limites.

Un point important est d'aveir une défnition précise des concepts annotés,
et d’étre conscient des limites du corpus d'évaluation. Mous allons donc utiliser
les travaux de [Peeters et al., 2012b] qui proposent des bonnes pratiques pour la
description de corpus.

Contrainte de diffusion de 1"audio.

Le principal intérét de créer un corpus d'évaluation est de powvoir comparer
ses résultats a ceux de la littérature. [l est done primordial de pouvoir le diffuser.
Cela implique des contraintes fortes en matiére d'extraits audio : il est possible
d utliser

1. desextraits audio libres de droit,

2. des extraits audio que tout le monde peut récupérer facilerment a iden-

tique,

3. ou des extraits audio que tout le monde posséde déja.

1. Libre de droit. La premiére possibilité (créer un corpus avec exclusive-
ment de la musique sous licence libre) se révéle souvent insuffisante. [l existe
des sites web ayant de la musique sous licence libre assez foumis comme
www . jamendo. com, mais dont le nombre de morceaux spécifique a une tiche
[comme |'estimation du facteur de swing par exemple) est assez limité, De plus,
il est assez compliqué de aéer un corpus d'évaluation a partir de morceaux re-
lativement inconnus du grand public (ce qui est malheureusement encore le cas
de la musique sous licence Creative Commons pour l'instant) @ 'agrégation de
méta-données est plus compliquée, mais surtout, la musique est moins représen-
tative de la musique écoutée en général et de la production studio acuelle.

2. Récupérable a I'identique. La deuxiéme possibilité (donner les références
permettant de récupérer les extraits musicaux a l'identique) est ditfidlement réa-
lisable, mais possible si une attention particuliére est portée sur les références/ les
outils disponibles pour construire le corpus. Dewx choix s'offrent a nows @ donner
une référence précise des titres, ou donner un outils permettant de re-construire
le corpus a 'identique. La premiére méthode est possible, mais demande beaw-
coup d'effort pour la personne cherchant a utiliser le corpus. Pour la plupart
des titres de musique, il existe de multiples versions (studio, concert, voire plu-
sieurs versions d'un CD a 'autre], sans compter les versions identiques avec des
compressions audio différentes. Dans le cadre de l'estimation du swing, on a
'exemple de la Weimar Jazz Database utilisée par [Dittmar et al., 2015]. L'aw-
dio n'est pas eléchargeable directement, mais les transcriptions MIDI le sont et
beaucoup d'efforts ont été réalisés pour aider a la diffusion de ce corpus @ tous
les morceaws sont clairement identifiés (titre, artistes, label, date d'enregistre-
ment). [l est donc théoriquement possible de retrouver les enregistrements ori-
ginaux. La deuxiéme méthode est d'utiliser un fournisseur de contenu. Certains
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sites (comme www . Tdigital . com) proposent des extraits audio de 3 secondes
pouvant étre utilisés a des fins de recherche. Par contre, il est généralement inter-
dit de les redistribuer. [l faut donc que chacun les télécharge individve llement, et
il est difficile d'étre sir que ces extraits seront les mémes dans quelques années.
Clest pourquoi un effort particulier doit étre fait dans les outils d'extraction du
corpusafind’assurer la reproductibilité des résultats. Le corpus d'évaluation Ex-
TENDED BALLROOM que nows proposons suit ce principe. Mous décrivons pré-
cisément les mécanismes mis en place pour a la fois fadliter sa récupération et
pour assurer son intégribé.

3. Déja existants. La derniére possibilité (utiliser des extraits andio déja large-
ment diffusés) est peut-étre la plus facile a réaliser en terme de diffusion d'au-
dio. C'est la méthode choisie pour la création du corpus d'évaluation GTZAN-
RHYTHM. Mowus avons sélectionné 'ensemb le de données nommé GTZAN pu-
blié¢ par [Tzanetakis et al., 2002], qui a &é utilisé un millier de fois pour 'éva-
luation de systémes de classification en genre musical. NMous distribuons donc
seulement les annotations que nows avons réalisé.

32 LEVY

Ce corpus est dérivé d'une expérience effectué par Last-FM et publiée par
[Levy, 2011].

321 Audio (A)

Le corpus ne contient pas 'audio utilisé pour les expériences, seulement les
annotations de tempo, le titre et 'artiste. Mous avons téléchargé des extraits au-
dio de 30 secondes a partir du titre et du nom de 'artiste au moyen de 'API de
7-digital %,

Mous ne sommes donc jamais sir que avdio que nows possédons cor-
respond exactement aux annotations. Les informations du titre et de |'artiste
peuvent étre parfois ambigués, ou plosieurs versions d'une méme chanson
peuvent exister. De plus, [Levy, 2011] a fait écouter un extrait de 30 secondes
du titre, et nous ne savons pas lequel. Mos extraits choisis (par 7-digital) ne cor-
respondent pas awx 30 premiéres secondes du morcean mais plutéta 30 secondes
représentatives de ce titre (on note que le refrain d'un morceau pop,/rock est tou-
jours présent). Mous ne pouvons qu'espérer que Levy a fait de méme lorsqu'il a
sélectionné les extraits pour son expérience.

Ces raisons font que nows ne sommes jamais sir que notre audio, Eléchargé
au moyen de I"API de 7-digital, corresponde exactement a ce qu'ont écouté les
annotateurs. Cependant, cette limitation s'équilibre avec le fait que, pour la mu-
sique populaire dont est composée le corpus, le tempo est trés souvent constant.
Donc 'andio que nous possédons est suthsant pour la tiche d'estimation du

tempao.

2 http:rffdeveloper_ Tdigital .comfresources fapi-docs
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322 Annotations (B)

Origine des annotations (B1)

Four ce corpus, [Levy, 2011] a it appel 4 un grand nombre d'internautes,
dans le cadre d'une expérience web perceptive. Dans cette expérience, il était
demandé aux sujets d'écouter des extraits musiaux de 3 secondes, de choisir
une dasse de vitesse, de quantifier leur tempo (en bpm) et enfin de comparer le
premier titre avec un autre extrait musical Mous nous intéressons uniquement a
la partie annotation du tempo perceptif. L'annotation de tempo se faisait avec la
barre d'espace.

Four quione estimation de tempo soit prise en compte, il faut que lavditeur
ait tapé au moins 10 fois. 5%l v a plus de 2 secondes entre les battements, le
compteur est réinitialisé (ce qui limite le tempo minimal possible a 30 bpm). La
moyenne de l'intervalle entre les battements est ensuite prise comme annotation
de tempo.

Définitions des concepts (B21)

Les concepts annotés ne sont pas définis autrement que par les questions pré-
sentes sur l'inter face web de 'expérience. Les annotateurs ontdonc le choix entre
trois classes slow (lent), fosf (rapide) et m-befueen (entre les dewx) pour la pre-
miére question. [ls doivent taper le battement de ['extrait « Please tap the space
bar along with the main beat of this track. «. [ls doivent enfin comparer 'extrait
avec un autre selon les critéres plus lent, a la méme vitesse ou plus rapide.

Régles pour 'annotation (B22)

Aucune contrainte n'est définie pour I'annotation.

Annotateurs (B31)

Les annotateurs sont des auditeurs enregistrés de last. fm qui ont bien
voulu donner un peu de temps pour 'expérience.

Fiabilité (B32)

Comme |'indique Levy, 'environnement dans lequel se fait I'expérience est
sujet a caution. L'expérience est loin d'étre une étude perceptive effectuée dans
un environnement contrilé. [ est impossible de s'assurer que les avditeurs ont
bien écouté 'extrait musical avant de répondre.

Four limiter les problémes, 'expérience est restreinte aux seuls auditeurs ins
crit sur last . fm. Levy a aussi mis en place un systéme de points et une page
de classement représentant les meilleurs contributeurs, afin de motiver les gens
a répondre a l'expérience. Pour limiter la tricherie, chaque réponse est lide a son
annotateur, donc si un probléme est découvert, il est fadle supprimer toutes les
annotations associées. Mous pouvons aussi noter que vu le peu d'intérét qu'a
la triche sur cette expérience, les annotations sont relativement fiables. Un autre
point de 'expérience a noter, est que |'annotation se fait au moyen de la barre
d’espace. La précision du tempo battu n'est donc pas trés importante.

Cependant, les résultats de [Flocon-Cholet, 2012 ; Peeters et al., 2012a] ont
montré que e corpus était suffisamment fiable pour tester des algorithmes d'es-
timation de tempo perceptif.
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323 Documentation (C)
Stockage (C2)
Les données étaient disponibles a l'adresse http://users. last.fm/
~mark/spesdo .t gz mais ne le sont malheureusement plus.
324 Pempectives

Cette étude a donc permi s de réaliser une base de données assez conséquente,
comme nous le montrons dans le Tablean 3.2, Nous possédons presque 4000
titres, annotés par 2000 avditeurs différents, pour un nombre total de presque
18000 annotations.

TABLE 3.2 — (hiffres—lés du corpis de Leoy.

MNombre de titres 398
Mombre d annotateurs différents | 1890
Nombre d'annotations de tempo | 17884

Mous montrons dans la Figure 3.1 la répartition des genres musicaux des
titres de la base. Mous avons extrait ces genres au moyen de |"API de 7-digital
Four les morceaux possédant plusieurs genres, nous n'avons pris que le genre
principal. Mous possédons au final une base trés majporitairement composée de

musique pop/ rock.
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FIGURE 3.1 — Grenves muscanx di corpus, oblenw grdee d APl de 7digial com.
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MNettovage

Le corpus LEVY est assez fiable pour tester une estimation de tempo perceptif
lorsque les annotateurs sont d'accord entre eux [Peeters et al., 2001 2a]. Cependant,
il s'est révélé inutilisable tel quel dans le cas on lesauditeurs ne sontpas d'accord
entre eux.

En effet, nows allons nows intéresser au cas on les auditeurs sont en désac-
cord, ce qui pose ume question : les auditeurs ne sont-ils pas d'accord entre eux
parce qu'il y a ume ambiguité de tempo (@ que nous aimerions), ou ne sont-ils
pas d'accord parce qu'ils ont mal effectué I'expérience? Mous avons observé que
dans un bon nombre de cas, c'est ume erreur d’annotation qui est la cause du
désaccord.

Ce probléme n'est pas mis en valeur dans [Peeters etal., 2012a), car le fait de
sélectionner les titres pour lesquels les auditeurssont d'accord entre eux opéreun
filtrage des mauvaises annotations sur le corpus. Ce filtrage implicite n'est plus
possible dans notre cas, étant donné que 'on s'intéresse justerment au désaccord.
Mous avons créé un outl permettant le nettoyage rapide du corpus dont nous
maontrons l'interface sur la Figure 3.2,

Mamibra d annotataurs
o

o = 00 =0 0 =0 a0 EE
Tampao (bpm)

FIGURE 3.2 — Caplure d'écran de I'inleface de relloyage di corpus. Lhislogramme
g5l celii des annolalions en forclion d lempo, ponwr wn lilve dorné. Les annolalio ps
ER rolr seronl conserdes, les arnolalions I mesparenles seronl suppringes.

Sur cette figure, nous powvons voir un exemple typique du travail que nous
avons effectué pour chaque titre. Mous tragons pour chaque morceau du corpus
les annotations de tempo sous forme d'histogramme. Puis nous séledionnons
manuellement celles que nous voulons conserver, Sur la figure, nous gardons les
annotationsen noir et nous supprimons les annotations transparentes. Danscette
figure, nous sommes dans le cas dune ambiguité de tempo, nous pouvons voir
deux tempos principaux vers 90 et 180 bpm. Mous estimons que les 5 annota-
tions transparentes ne doivent pas étre associées a ces tempos principaux car les
personnes qui les ont faites ne sont soit pas assez précises, soit n'ont pas compris
la consigne.

[l est légitime de questionner une telle démarche, qui powrait éhe vue
comme une adaptation des données pour notre confort. Ce n'est pas vraiment
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le s, car oo nettoyage consiste simplement a ne conserver que les tempos prin-
cipaux (qui sont des multiples I'un de l'autre ) repérés par les annotateurs et sup-
primer les observations aberrantes et les titres pour lesquels aucun tempo ne
semble prédominant. Compte-tenu du protomle expérimental de 'expérience
[réalisée sur le web, auoum contréle sur |'anditeur, précision Aowe due a la barre
d'espace), nous pensons que cela est justifié.

Catégorisation Accord/Désaccord

Mous proposonsdutiliser I'écart inter-quartile des valeurs de tempo estimées
pour déterminer a quelle classe (Accord /Désaccord) appartient un titre. Cécart
interquartile {ou interquartile range, noté igr) est une mesure de dispersion plus
robuste dans notre cas que 'éart-type (qui est assez sensible aux valeurs ex-
trémes). L'igr est calculé comme la différence entre le premier et le troisieme
quartile d'une série de mesures.

Pour chaque titre, nous alculons donc 'igr du fog,” de tous les tempos an-
notés. Nous notons T le vecteur de toutes les annotations d'un titre i. Nous sé-
parans le corpus en deux classe Accord /Désaccord selon le critére suivant :

— les titres de la classe Accord satisfont

igr(log: (T =1 =02
— les titres de la classe Pésaccord sont sélechonnés sunvant ;
igr (loge (T} )1 =

Mous montrons dans la Figure 3.3 ladistribution de igr sur tous les titres du
corpus, a gauche avant le nettoyvage du corpus et a droite aprés. Nous représen-
toms le sewil de séparation des classes Accord /Désaccord par la ligne pointillée
verticale rouge. Mous observons bien 'effet du nettoyage : avant, une bonne par-
tie des titres avaient une valeur comprise entre (1.1 et (1.9, ce qui les rendait peu fa-
cile a classer. Aprés nettoyage, lamajorité des valeurs sont concentrées autour de
0 [classe Accord) et de 1 symbolisant un désaccord d'octave (classe Tésacoord).

T e

R

FIGURE 3.3 - Distrilnetion de Uegr{Togz( T3] ). Ianche] Amanl relloyege di corpiis
| Draite) Aprés nelloyage. La lgne mouge verlicale en poinlillés représente Ie sewdl 1
de séleclion de clase.

A Moas ub hsornes le lagy i I:r:rn]:l-:m armiobd s afin de meatre en dvidencs leg ermeuns & octave.
Em affet, 1mi h&Trq:l-::-mqu'ipEdeE o umi I:em]:t::--:ie référemcs aura som lagg Supdrigur del:log (X)) =
=+ davg |1
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Mous montrons dans le Tableau 3.3 le nombre de titres utilisables a chaque
étape de préparation de notre corpus. Mous voyons qu'il est drastiquement ré-
duit. Malheureusement, les étapes de nettoyage et de sélection sont nécessaires
pour aveir un corpus de travail fiable. [ nous reste donc 249 titres fiables, for-
mant deux classes équilibrées : 134 titres sont dans la classe Accord et 115 titres
dans la classe Tésaccord. Ces titres vont donc former notre corpus d'étude, que
nows utiliserons par la suite.

TABLE 3.3 — Nowmbre de Lilres @ claque élape de préparalion di corpus Ex gras, e
sas-chsemble di corpis gl ta Rows serir par kB swile.

Mombre de titres
Corpus complet 3698
l Aprés nettoyage =20
| .-5:1.13: 10 _armutatiun:-'. v T T LT 2449
Acoord 134
dont | Tiésaccord 115

33 GTZAN-RHYTHM

Une contribution de notre travail a été la création de 'ensemble d'évalua-
Hon GTZAN-RHYTHM, publié dans [Marchand et al., 2015a). Ce corpus nous
a permis d'évaluer quantitativement nos méthodes d'estimation de déviations
systématiques décrites dans la partie 5.

Mous allons décrire id le corpus GTZAMN-RHYTHM @ quels types d'annota-
tions ont été réalisés et comment (partie 3.3.2), sous quelle forme est documentée
et distribuée le corpus (partie 3.3.3) et enfin quel les sont ses possibles utilisations
et ses limites (3.3 4.

Dans tout oo quisuit, on utilise les recommandations de [Peeters et al., 201 Zh]
pour 'annotation de corpus en MIE. Les lettres entre parenthéses (comme par
exemple « (B21) =) correspondent aux catégories de [Peeters et al,, 2012b].

331 Audio (A)

Motre ensemble de données GTZAMN-EHYTHM est basé sur 'ensemble de
données bien connu GTZAMN [Tzanetakis et al., 2002]. Cet ensemble a & créé
pour évaluer la classification en genre musical. [l contient 1000 extraits andio de
30 secondes. Tous ces extraits sont distribués équitablement en 10 genres musi-
caux : blues, classique, country, disco, hip-hop, jazz, métal, pop, reggae et rock.
Cet ensemble de données est trés répandu, il existe plusieurs milliers de publica-
tions y faisant référence et comparant leur résultats d'estimation du genre musi-
cal sur ce méme corpus. Cet ensemble est relativement bien adapté a notre tache
car il est constitué de suffisamment d'extraits ayant du swing pour permettre un
entrainement et une évaluation.

332 Annotations (B)

Four chacun des 1000 morceaux, nous avons annoté les positions de tous les
battements et de tous les premiers temps des mesures. Pour chacun des mor-
ceaux ayant du swing, nous avons annoté les positions de toutes les croches.
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Avec ces annotations manuelles, nous déduisons des données de plus haut ni-
veau : le tempo, le ratio de swing, la métrique, et une mesure de confiance.

Origine des annotations (B1)

Les annotations en battements, premier temps et tatum ont été faites manuel-

lement. Le temipo, le ratio de swing, la métrique et la mesure de con fiance ont été
calculés a partir de ces annotations manuelles.

Définitions des concepts (B21)

Battement : Mous utilisons la définition du battement que nous avons déa
proposée. Clest le niveau métrique sur lequel les anditeurs vont se sy nchroniser
préférentielle ment.

1= temps de la mesure : Mous avons annoté les premiers temps de chaque
mesure (le niveau métrique juste av-dessus du tactus), Mous pouvons d'orves et
déja noter la trés grande proportion de 4/4 (mesures de 4 noires) dans e corpus.
Le cas du reggae est ]:laTﬁ.EI.Il.'i.E'I."i'.

Swing : Pour chaque extrait ayant du swing, nous avons marqués les instants
de toutes les croches présentes. Motons que musicalement, il n'y a pas systéma-
tiquement dewx croches sur chaque batternent, or seul les battements possédant
deux croches sont intéressants pour le swing. Les batterments comportant seule-
ment une noire n'ont pas requ de marquage de tatum (c'est le @s des deux pre-
miers temps de l'exemple sur la Figure 3.5).

Tempo ' Le tactus précédemment annoté permet de déduire une informa-
tion de tempo variable au cours du temps. En théorie, le tempo peut méme chan-
ger au cours d'un morceau, mais en pratique, celui-ci est relativement constant
pour nos (courts) extraits de 3 secondes.

En notant 1, I'ensemble des instants ¢ des tactus, le tempo d'un extrait est

caloulé comme suit
)
l"=1'|:'|||:l:,.r||31'|.1113(Et - ]) (3.1)
i i i

MNous utilisons I'écart-type de la distribution —— pour modéliser la disper-

i=di—y

sion du tempo.

Ratio de swing 5, : Mous notons ¢, |'ensemble des instants @ des croches
ayant du swing, 4, le battement précédant cette croche et ty, |, le battement sui-
vant cette croche. Mous avons représentés ces définitions sur la Figure 3.4, Le

L Le TegiAg st camachiTed par umne ]:url'ie du :tiFaJ sihe & aom l‘l'E-l:Erl.'l]:!!'l.. Ca gomt sounvent
e gu‘il:.umu oAt Staceabo, bl dest o mo par un ]:!'ia:n::- 1 T :1_:_.!1'|H'|é|:iﬂe1:u' e« skamk o) Cem
acedreds aom b e lon g defind Bome, sodt situds gor les 2 of da temps o e e A S it @ Flecbva -
ment st sur le conre-temps {le fempo et aloms deus fois phe lenth, Cela veut dine que deus
ternypos son b possibles lomgque Fon dooube tn momean de reggrse. Dans b littérature, il semble que
la premiéne définition soit la phas utiliese (= [tis true for both ska, rock steady, and for reggae that
thie 1‘1‘|:|l'|'.|‘|TI.'I ig oofF b at, i om the second and fourth beat in a4 04 masume o | Bermeteran et al, 19452 | k.
méme 5 elle va i Fencontre de Pemvie que Fona de gander un tempo plubdt ket pour dunegeae
Moz avons chois pour nos anmots bong cethe b iHom, o leg aceords & comtne-temps ot sihads
gur les denmiéme et quatriéme temps d une mesune & quate emps. Une qotre camcténstique forie
du regiae et le « kick » de la batterie sur le trodsiéme temps {dans notre oo e mesurne 4 /40
Cette caracknistique est trégutile pour ditinguer le début o une mesure, une fois les temps faibles

'rr_-]:\éTéﬂ.
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FIGURE 3.4 — D¥finilions des £, el fy, . Le ralio de swing esl Ie vappor! de & Jon-
guenr de la féche longue sur ln brguenr de la féche cowrle.

ratio de swing d'un extrait est calculé grice 4 une médiane * comme suit :

5, = mediane (E %) (3.2)

: il'-'.+|. -

De méme, nous utilisons I'éart inter-quartile de la distribution j:‘—j"']-— pour
il A

modéliser la dispersion du ratio de swing.
Confiance : C'est le nombre de croches ayant du swing sur le nombre de
temps de |"extrait.

Régles pour annotation (B22)

Les annotations ont &té réalisées de fagon semi-automatique, sur toute la du-
rée des morceawux (3 secondes). Les positions des battements et des premiers
temps ont d’'abord été estimés automatiquement par la méthode de [Peeters et
al., 2011), puis elles ont é corrigées manuellement ume par une. Ensuite, pour
chaque morceau ayant du swing, chaque temps a été scindé en deux afin de créer
le tatum. Les tatums ont ensuite été ajustés globalement pour tout le morceau,
puis individuel lement corrigés afin de mieux correspondre localement a 'audio
et au spectrogramme,

Annotateurs (B31)

Deux annotateurs ayant tous les deux une bonne expérience dans la musique
et la recherche ont annotés 'ensemble de données. Chacun des annotateur a an-
noté 5% du corpus en battements et premiers temps. Ensuite ['im a viérifié le
travail de ['autre et un consensus a été atteint en cas de désaccord. Le premier
annotateur a annoté toute le corpus en tatum.

Une partie du corpus a été annotée par les deux annotateurs séparément afin
d’en déduire des mesures de fiabilité (accord inter-annotateur ) : 5% du corpus a
été doublement annotée en battements (morceaux 95 a 99 de chaque genre), et
15% du corpus a été doublement annotée en premiers temps.

Fiabilité (B32)

La Table 3.4 présente les résultats d'acoord entre les deux annotateurs pour
les positions des battements, sur 50 morceawn.

5 Moas avoms uhlisge me médiane au lHeu d'une TOMFVETTE CAT Tdies Avims b s e et

egtimateur semble phes robuste dang le cadne du ratio de swing,
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TARLE 3.4 - Accord inler-imrolalenrs suyr b posilion des bal lemenls, sur wn sols-
ensanble de 5% du corpis GTZAN (50 morceanx, 5100 morceanr de chague
RERed.

F-measure pScore omlC  omlT amlC  amlT  Inf Gain
Score | A% 90.72%  E356% BR5THN 9239% WATHL  399bits

En ce qui concerne les positions des premiers temps des mesures, les deux
annotateurs sont d'accords sur 13) extraits sur un sous-ensemble de 153 [soit
98% des extraits).

Oratils d'annotation (B34)

Mous avons utilisé comme outil d'annotation Avdicsculpt, qui permet de vi-
sualiser en méme temps le montenu temporel (signal) et fréquentiel (spectral),
d'écouter l'extrait, et de placer/déplacer graphiquement des marqueurs sur le
signal. L'interface n'est pas limitante pour la tache d'annotation que nous avons
effectudée.

Un exemple de marquage est présenté sur la Figure 3.5, Les léches noires in-
diquent les marquenrs de temps, et les Beches oranges les marqueurs de croches.
Mous constatons qu'il n'y a pas une croche swinguée a tous les battements, et
nows avons seulement ébé indiquée les croches audibles (ou visibles dans le spec-
trogramme). L'information de swing est donc assez clairsemée.

Les annotations de temps ef mesures on été essentiellement faites a 1'écoute.
Audiosculpt permet en effet de placer des marqueurs et de les entendre (par un
clic audio) lorsque 'on rejoue 'extrait. Cecl nous a permis de vérifier les posi-
tHons de nos annotations. Les annotations en swing ont été essentiellement faites
a l'aide du spectrogramme.

333 Documentation (C)
Identification du corpus (C1)

Les annotations sont disponibles a l'adresse : http: /fanasynth. ircam.
fr/home/media/GTEAN-rhythm. La derniére version en date, publiée le

28/10,/2015 a pour identifiant : v2_ismir201 5latebreaking

Stockage (C2)

L'ensemble de données GTZAM-RHYTHM contient les dossiers et hchiers
suivants

xml (dossier) contient tous les fichiers d annotatons en format sml Ce dos-
sier contient 3 sous-dossiers ('swing', ‘no_swing’ et “ternary’). Les dos
siers ‘swing’ et ‘termary’ contiennent les annotations de tous les extraits
ayant du swing ou ayvant une mesure ternaire respectivement. Le dossier
no_swing' contient le reste des annotations.®

jams (dossier) contient tous les annotations, sous un format de données dif-
férent, le format [AMS [Humphrey et al., 2014] (JSOM Annotated Music
Specification).

A Em ]:rral.'in'.pne,'il et & mester qulaucun monea west A La fovis be raire @t swingud.
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! croches avec
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FIGURE 3.5 — Exemple dannolation : 225 @ 25 de "azz 000058 ua e, De lawd en

bas, on voil k signal andib, pds ke specirogramme. Les [rails perlianx en poinlillés

monlre les annolalions que Rows avors Riles. Les Réches noires indiquenl des mar-
quenrs de ballements, el fes Réches oranges des marguairs des croches avec swing.
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GTEAN Indextxt contient toutes les informatons sur les extraits musicaus
compilées par Bob Sturm [Sturm, 2013] (titre et artiste).

generate.py est un script python qui montre un exemple de lecture des b
chiers d'annotations .xml. Ce script permet de générer les fichiers jams
ainsi que stats.csv.

stats.csv contient les informations de haut-nivean extraites des annotations
brutes xml et des métadonnées de Sturm. Ce fichier contient une ligne
parextrait musical, contenant le nom du fichier, "artiste, le titre, le tempo,
le swing, la métrique...

Exemple d"un fichier d*annotation :

Ci-dessous, s trouve une partie dun fichier XML d’annotation.
<segment time="24. 80%91256223" length="0" sourcetrack="0" =

<beattype id="1" pattern="0" measure="0" beat="1" tatum="

</ segment>
<segment time="25.1902%9%" length="0" sourcetrack="0" =

<beattype id="1" pattern="0" measure="0" beat="0" tatum="

</ segment>
<segment time="25.37220%5225" length="0" sourcetrack="0" =

<beattype id="1" pattern="0" measure="0" beat="1" tatum="

</ segment>

Chaque marqueur est encapsulé dans ume balise segment dont 'instant est
fime. La plupart des autres balises ne sont pas pertinentes pour le sujet qui nous
occupe, exceptée la balise beaf qui vaut 1 lorsque le marqueur est un batternent
et 1 sinon (c'est-a-dire lorsque le marqueur indique donc une croche swinguée).
La balise measure indique s le battement est le premier temps d"une mesure (1)
o v (1),

Annotations en fonction du genre

La Table 3.5 montre la distribution d'extraits possédant du swing en fonction
du genre musical. La plupart des extraits ayant du swing sont du jazz et du blues
(46 extraits pour chacun). [l v a aussi du swing dans le reggae (31 extraits), la
country (17 extraits) et le rock (6 extraits). L'extrait classique classé comme swing
est plus un cas particulier. C'est un morceau ayant un rythme de marche [ratio
de swing 3:1). [l y a enfin 31 extraits ternaires, qui vont étre considérés (dans nos
expériences) comme des extraits ayant du swing (avec un rapport 2 :1). Au total,
il y a donc 178 morceaux ayant des déviations systématiques et 822 n'en ayant

Pas.

334 Limites et pespectives

Concernant 'audio, Sturm a présenté dans [Sturm, 2013] les limites de ['en-
semble GTZAN pour la classification en genre. Les principaux problémes sont
la présence de certains doublons et la sur-représentation de certains artistes dans
certaines classes (comme le reggae, composé a3 50% de Bob Marley). En ce qui
congene nos annotations en rythme, elles ont &4 faites manuellement, par deux
annotateurs. La précision des instants annotés n'est peut-étre pas parfaite, étant
donné qu'ellesontété faitesa I'écoute ef alamain sur le spedrogramme. De plus,
dans le cadre de 'estimation automatique de la position des temps, /mesure, on
peutnoter que les extraits sont relativement faciles a analyser (percussions fortes,

g

g

g
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TABRLE 3.5 — Dislrilndion des eximils dans les classes Swing, Pas de swing el Ter-
raire en orclion du genre muscal sy lensemble GT ZAN.

Pas de swing | Swing | Ternaire

blues 50 44 4
classique 93 1 fa
country 75 17 b
disco 98 2
hip-hop 100

jazz 53 4 1
métal 94 f
Pop 99 1
reggae fis 31 1
rock Q2 f 2
Total . 1P 147 31

souvent du 4/4, ), a part le classique et le jazz qui sont difficiles (beaucoup de
rubato, métrique complexe).

Cependant, ces annotations sont tout a fait adaptée pour l'estimation du
ratio de swing (150 titres possédant du swing, musique commerciale réelle).
Le corpus permet de tester des algorithmes d'estimation de beat/downbeat
[battement /1= temps des mesures) sur quelques @s compliqués comme la mu-
sique classique (beavcoup de rubato) et jazz (pulsation et mesure souvent diffi-
ciles a déterminer).

34 [Estimation de motifs rythmiques

Dans cette partie, nous décrivons les trois ensembles de données que nous
utiliserons pour I'évaluation des descripteurs de rythme. Le second, EXTENDED
BaLLrOOM est 1'une de nos contributions,

341 BALLROOM

Le corpus BALLROOM a é créé pour le concours de description du
rythme d'IEMIR 2004 [Cano et al,, 2006). [l a été extrait du site web www.

ballroomdancers.com’ a ce moment-la. [l contient 698 extraits musicaux de
30 secondes, divisés en 8 genres musicaux, représentants différentes danses de
salon : ChaChaCha, Jive, Quidastep, Rumba, Samba, Tango, VienneseWaltz (valse
viennoise), Waltz (valse). Comme ces genres musicaux sont étroitement liés a
leur rythme prédominant, on peut utiliser ces étiquettes de genre comme des

étiquettes de rythme.

342 EXTENDED BALLROOM

Le corpus d'évaluation précédent a été extrait il v a plus de 10 ans mainte-
nant. Vu son faible nombre d'extraits et la mawvaise qualité audio de ceux-di,
nows avons décidé de 'actualiser. Comme le site web ayant permis 'extraction
existe encore et propose toujours un corpus de danses de salon annotée en tempo,

7. Ce site propose 3 la vente des T de danses de salan, ef permet o doouter des extraits de 3
secondes de chagque extrait avant de les acheter.
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avec des extraits de 3 secondes pour chaque titre, nous avons pu extraire tme
nowveau corpus de celui-ci. De plus, nous avons annoté tous les différentes types
de répétitions que nous avons pu trouver parmi les 4180 titres téléchargés.

Les avantages de I'ensemble de données EXTENDED B ALLROOM sur le BALL-
ROOM sont nombreux. La qualité des fichiers andio a éé améliorée, le corpus
est six fois plus voluminewsx, il posséde 5 nowvelles classes rythmiques, et nous
avons complété les méta-données avec des annotations des différents types de
répétitions.

Mous allons maintenant décrire précisément ce nouveau corpus.

3.4.21 Audio(A)

Mous indiquons la distribution en classe de ce nouveau corpus dans le Ta-
bleau 34, Comme nous pouvons le constater, les différentes classes de rythmes
sont passées de 87 extraits en moyenne a 444 extraits par classe (a part la classe
valse viennoise, qui posséde seulement 250 titres). Mous remarquons aussi lap-
parition d'une nouvelle classe : Foxtrot. [l est 3 noter qu'en fait quatre autres
nowuvelles classes sont disponibles : Pasodole, Salsa, Slowwaltz, Woswing, Ce-
pendant, comme elles possédent relativement aux autres classes dix fois moins
d'extraits (47 en moyenne par dasse), nous avons choisi de ne pas les utiliser
dans nos prorpes évaluations afin de garder un ensemble de données ayant des
classes de tailles a peu prés uni formes. Mous les publions quand méme, car 'ap-
prentissage et la classiication sur des classes de tailles non-uni formes peut-étre
un probléme en soit et donc intéresser certaines personnes.

TABLE 3.6 — BéparlHion des classes de ryllones powr les dewx ensembles de donndes
BALLEOOM o EXTENDED BALLREOOM.

Classe de rythme | BALLROOM | EXTENDED BALLROOM v1 |
Chacha 111 455
Jive il 350
Cuickstep 52 4497
Rumba b 470
Samba B 468
Tango Ba v
Viennesewaltz 65 252
Waltz S 529
Foxtrot | 507
Pasodoble 53
Salsa 47
Slowwaltz 5
Wamwing 3
Total (B} 4180

[lest anoter que le corpus BALLROOM n'est pas strictement inclus dans le cor-
pus EXTENDED BaLLrOOM. Plusieurs albums et titres, originalement présents
en 204 ne sont désormais plus vendus. Seulement 343 morceaux sur les 698 que
contenait le BALLROOM sont présent dans VEXTENDED BA LLROOM ®. Regrouper

A Lintersection des ensembles de donmdes a 68 Faite grace aus idsdes momeaus et kscouples
titre de Falbarm f e du momeme. Mous m'lavons pix whlEd ke comter madio pource L.
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les deux ensembles n'aurait que peu de sens au vu de la différence des qualités
des fichiers audio.

3.4.22 Annotabions (B)

Pour chacun des 4180 morceaux de 'ensemble EXTENDED BALLROOM, nowus
fournissons les annotations suivantes @ tempo (en bpm), genre (dénoté awssi
classe de rythme), artiste, titre de extrait, titre de [album. Mous indiquons aussi
pour chaque extrait ses liens avec les autres extraits de 'ensemble de donnée, ba-
a5 sur leurs similarités. Mous définirons c-dessous quatre types de similarités.

Origine des annotations (B1). Letempo, la classe derythme, 'artiste, le titre de
['enxtrait et de l'album sont tous extraits automatiquement du site web. L'anno-
tation des similarités a été faite de fagon semi-automatique. Les répétitions pos-
sibles ont éé trouvées par 'algorithme Audio-Print[Ramona et al., 2013] et en
trouvant les extraits ayant des titres similaires (au moyen d'une distance d'édi-
tion). Chacune des répétitions potentielles ont ensuite été vérifides manuvelle-
ment

Définition des concepts (B21).  Mous ne powvons pas donner de défini tion pré-
cise du tempo et du genre (dasse de rythme), étant donnée que ces valeurs ont
été extraites automatiquement du site web. Ces valeurs sont destinées avant tout
aux dans-eur feuse-s qui apprennent les danses de salon, on peut donc considé-
rer qu'elles sont basées sur I'usage qu'ils felles en font.

Mous définissons quatre catégories de répétitions entre extraits musicaux

[inspirées par les travaw de [Sturm, 20013])

Répétition exacte : les domaines temps,/ fréquences entre les deux extraits
sont trés hautement simil aives (différences d'encodage audio, ou présence
d'un léger retard temporel).

Répétition temporelle : mémes extraits, commengant a deux instants diffé-
rents.

Répétition karaoké : dewux extraits identiques, dont ['un ayant la voix chan-
tée supprimée, ou remplacée par un instrument.

Répétition de version: les deux compositions sont les mémes, mais jouées
de fagon différente, cela peut étre ume différence entre version studio et
concert, ou des versions transposées de la méme composition, ou la méme
chanson avec des instrumen tations différentes.

La répartition de ces différents types de répétitions est présentée dans la

Table 3.7.

TABLE 3.7 — Réparlilion des différenls lypes de répélitions sur Fensanble de donnde
EXTENDED BALLEOOM.

Type | Exact | Temporel | Karaoke | Version
# || 248 16 12 37

Fiabilité (B32). Le tempo, le genre, le nom de |'artiste, letitre de la chansonetle
titre de ['album sont tous extraits automatiquement du site web. Mous n'avons
aucune explication sur comment ces annotations ont été faites. Cependant, les
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annotations de tempo et de genre (classe de rythme) ont été utilisées par la com-
munauté sdentifique pendant plus de 100 ans, sans qu'avcune aitique ne soit
faite. De plus, lors des nombreuses écoutes que nous avons faites pour la créa-
tions des annotations de répétitions (1155 extraits sur les 4180), nous n'avons
relevié aucune erreur de genre.

La fiabilité du contenu audio de ce corpus est un enjeu majeur pour sa di fhu-
sion, car nous ne pouvons pas distribuer le contenu audio avec les méta-données,
pour des raisons de capacité de stockage et de droits d'auteurs. Mows fournis-
sons donc un script Python, permettantde télécharger tous les extraits musicau.
Foint plus important, cescript permet aussi, de vérifier que tous ces extraits sont
identiques a ceux que nous avons utilisé. Cette vérification est faite au moyen
de sommes MD5 (la somme MD3 de chaque extrait audio est fournie dans les
métadonnées).

Final ement, comme les annotations en répétitions ontété faites de fagon semi-
automatiques (les extraits ayant un titre similaire ou une empreinte digitale si-
milaire ont & vérifiés manuvellement), il est possible que nows ayons oublié
quelques répétitions. Cependant ces répétitions oubliées ne peuvent étre que pen
nombreuses étant donné que nous avons paramétré nos systémes de détection
automatique pour qu'ils sortent de nombreux faux positifs,

Outils d’annotation (B34). MNous référons le lecteur a la publimtion de
[Ramoma et al., 2013] pour une explication compléte du systéme permettant la
création ‘d'empreintes digitales” d'un extrait aundio, qui permettent de trowver
les doublons d'um corpus musical.

3.423 Documentation (C)
Identification ducorpus (C1). Lidentifiantde o corpus est Extended Ballroom

wl.

Stockage (C2) Cette base a été rendue publique dans [Marchand et al., 201 6a,b].
Elle est disponible a 'adresse http: /fanasynth. ircam. fr/home /media/
ExtendedBall room Elle est distribuée sows formie de -
— Un fichier XML contentant toutes les méta-données (tempo, genre, artiste,
titre de l'extrait, titre de 'album, répétitions, somme MDS),
— Un seript Python capable de télécharger et vérifier l'intégrité de tout le
contenu audio du corpus.
— Un fichier README décrivant le format XML,

3.424 Applications

En dehors de 'application directe lige a l'estimation automatique de classes
de rythme, cet ensemble de données peut aussi étre utile pour 'évaluation d”al-
gorithmes d'estimation avtomatique du tempo. Mous apportons une contribu-
tion importante 4 ce corpus en fournissant la liste des extraits similaires entre
ewx, selon plusieurs catégories [répétitions exactes, temporelles, karaoke ou de
version). Une des caractéristiques de ce corpus est le grand nombre de versions
différentes que 'on peut trouver pour certains extraits (chaque version pou-
vant avoir des tonalités, des interprétes, des instrumentations ou des tempos
différents). Ces annotations pourront sirement étre utiles pour 'évaluation d'al-
gorithme de détection de version (cover song detection). Finalement, le grand
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nombre d'extrait (plus de 4000) permet maintenant d'envisager de pouvoir uti-
liser des méthodes basées sur les réseaux de neurones profonds, car celles-ci ont
besoin d"un grand nombre de données d apprentissage.

343 CRETE

Le troisiéme et dernier ensemble de données pour la description du rythme
est e lui que nous appelons “CRETE".

Cet ensemble de données a été introduit par Holzapfel dans [Holzapfel et al.,
2009] [Holzapfel et al., 2001]. I contient 180 extraits de danses traditionne lles
de 1lle de Créte. Ces & danses sont Kalamafimes, Konfilies, Maleoziofs, Penfom-
[1s, Sousfa et Krifikos Syrfos. Dans ce jeu de données, les classes de rythme sont
beaucoup plus difficiles a estimer que dans le corpus Ba LLROOM comme nous
['expliquerons dans la partie suivante.

344 Limites et perspectives

Distribution de tempo

Mous montrons dans les figures suivantes les distributions de tempo pour
chaque classe de rythme des ensembles BaLLrROOM (Figure 3.4), EXTENDED
BarLrroos (Figure 3.7) et CRETE (Figure 3.8 1.
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FIGURE 3.6 — Dislribulion des lempo de lensemble de donndes BALLROOM

Dans le cas de l'ensemble BALLROOM, nous remarquons que les classes
Samba et Rumba ainsi que les classes Tango et ChaChaCha sont trés proches
en terme de tempo. Sinon, le tempo permet de définir sans trop d’ambiguités les
trois autres classes de rythmes.

o Cethe troisime fune et dprivaknte 3 la Fig3 de [Holzapfel et al., 209], en diviant par
deux ks tempos anmobés de kal’ et de syt Lauteur a donné ks tempes 3 la noing, nous avons
donmeé les I:r:rn]:l-:m Armarhés.
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Dans le cas de 'ensemble EXTENDED BALLROOM, nous sommes dans la
méme configuration (Samba /Rumba trés proches en tempo et ChaChaCha /-
Tango aussi). La nouvelle classe Foxtrot ajputée est, d'un point de vue tempo,
relativement indépendante des autres.

Dans le dernier cas de l'ensemble CRETE, trois classes de rythmes ont des
tempos proches (mal, pent, syrt). Les classes kont, sous et kal se démarquent des
autres.

D'un point vue duo tempo seul, lensemble CRETE est donc relativernent plus
ambigu que les ensembles BALLROOM et EXTENDED BALLROOM. Mous remar-
quons déja que montrer une bonne classification en rythmes sur ces trois en-
sembles ne montrera pas nécessairement que le descripteur utilisé est indépen-
dant du tempo. Un descripteur trés corrélé avec le tempo pourrait en effet donner
de bons résultats de classification en rythmes sur ces ensembles de données. Une
attention tout particuliére devra done étre portée lorsque nous créerons des des
cripteurs ayant pour but de représenter les motifs rythmiques ind épend amment
du tempo.

Publications associées

Marchand, U, Fresnel, Q. et Peeters, G. (2015a). « GTZ AN-Rhy thm : Extending
the GTZAN Test-Set with Beat, Downbeat and Swing Annotations =, Lafe-
Breaking-Demto Session of fhe 168k Infernafional Sociefy for Music Informuation
Refrieval Conference (ISMIR).

Marchand, U. et Peeters, G, (2016b). « The Extended Ballroom Dataset ». Lafe-
Breaking-Demo Session of fhe 17th Infernafional Society for Music Information
Refrieval Conference (ISMIR).
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4.1 Introduction

411 Le tempo perceptif

Le tempo est un élément perceptif important pour la description du rythme.
[l est défini comme la vitesse d'un extrait musical, exprimée en battement par mi-
nute (bpm). Dans ce chapitre nows allons parler uniquement de tempo perceptif,
par opposition au tempo annoté sur la partition. Tout le monde est capable d'es-
timer le tempo d'un extrait musical en frappant les temps dans les mains par
exemple.

Le tempo est done une variable qui est définie par les auditeurs. Plusieurs
études dont celles de [Levy, 2011 ; Moelants et al., 2004] ont mis en évidence le
phénoméne d'ambiguité de tempo '. En effet le tempo est avant tout une donnée
perceptive il arrive que plusieurs auditeurs auxquelles on demande de frapper
le tempo d'un extrait frappent des tempos différents les uns des autres. Ces fem-
pos sont souvent des multiples entiers les uns des autres. Le cas le plus courant
est un avditeur frappant un tempo, et l'autre frappant deux fois plus vite : ce
sont les fameuses « erreurs d'octave =

La question a laquelle nows allons essayer de répondre dans ce chapitre est
donc la suivante : quelles sont les caractéristiques du signal audio qui rendent la
perception du tempo ambi gise ?

Mous avangons comme hypothése que les auditeurs peuvent se baser sur dif-
férentes caractéristiques du signal pour inférer le tempo. Cela implique que si
le signal posséde des caractéristiques ambigiies, alors diftérents auditeurs pour-
rons percevoir différents tempos. Par exemple, silavariation d'énergie du signal
donne un tempo T, que les changements d "harmonie donnent un tempo T4 (dif-
férent de T, ) et que la similarité a court-terme donne un tempo T (différent de T,
etde 1.) alors un premier avditeur powrra percevoir 1), un autre avditeur 75 et
un dernier 1'y. Mous allons donc proposer dans ce chapitre différentes fagons de
modéliser les relations entre les différentes caractéristiques du signal audio afin
d'estimer si, pour un extrait musical donné, les auditeurs percevront le méme
tempo ou nomn.

Mous proposons un bref état de 'art sur |'estimation du tempo perceptif dans
la partie 4.1 2. Puis nous proposons différents modéles de relations entre les dif-
férentes caractéristiques du signal dans la partie 42.2. Enfin nous les évaluons
dans la partie 4.3,

1412 Etatde lart

Un trés grand nombre de travaux existent sur l'estimation automatique du
tempo dans la musique. Cependant, trés peu s'attaquent au probléme du tempo
tel qu'ilest pergupar les utilisateurs. [Xiaoetal., 2008 ] émettent | "hypothése quiil
v aun lien entre le timbre de l'extrait musical et son tempo percu. [C.-W. Chen
et al, 2008 ; Gliokas et al., 2012; Hockman et al., 20010] proposent des systémes
permettant de réduire les erreurs d'octave. Seuls [Peeters et al, 2012a] estiment
directement le tempo perceptf a4 partir de descripteurs basés sur des comsidéra-
tions perceptives.

[¥iao et al., 2008] émettent 'hypothése que le tempo pergu est lié au timbre
de 'extrait musical. [ls représentent done chaque musique par un vectewr de
MECC. [ls utilisent ensuite un GMM a 8 gaussiennes pour modéliser les MFCCs

1. L I:inh':]:thH- exhorugtive est présents clame mavtre dbat da rml:_.]:lm'l'ie 223
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extraits et le tempo annoté. Pour chaque morceau de musique inconnu, une pre-
miére estimation de tm'rTnpu I est mite. Le modéle GMM sert ensuite a estimer
les probabilités de 1., ==, TT-;-, 20, 31, Les auteurs sélectionne alors le tempo
ayant la plus grande probabilité. Cette méthode donne des résultats similaires
awux algorithmes d'estimation de tempo actuels.

[C-W. Chen et al.,, 20(9] proposent une méthode de correction des erreurs
d'octave. Leur hypothése est que le tempo est lié au caractére du morceau (par
exemple : agressit signifiera souvent un tempo rapide, alors que romantique ou
sentimental signifiera un tempo lent). Un algorithme Machines a Viecteurs de
Support ou « Support Vector Machine » (SVM) basé sur une centaine de descrip-
teurs apprend 4 classes de tempo (de lent a rapide). Puis suivant ces classes, le
tempo estimé est multiplié par 2, divisé par 2, ou laissé inchangé. Cette méthode
permet d'améliorer les résultats de beaucoup d'algorithmes de I'état de l'art.

[Hockman et al., 2000] proposent awssi de réduire les erreurs d'octave en ap-
prenant des dasses de tempo. [ls représentent chaque morceau par une série de
descripteurs générés par jAudio [McKay et al, 2005]. L'apprentissage se fait an
moyen de & algorithmes de classification et ils utilisent la séparation en classes
pour corriger le tempo. Le point a noter de cet article est qu'ils n'utilisent pas
de fondions de périodiaté pour ce probléme mais une série de 8) desaipteurs
liés a la hautewr, a 'intensité et au timbre du morceau. Lalgorithme de classifica-
tion donne d'excellents résultats, mais la correction de tempo ne montre pas de
résultats vraiment améliorés.

[Ghiokas et al., 2012] proposent aussi de réduire les erreurs d'odave en ap-
prenant des classes de tempo. [ls représentent chaque morceau par un vecteur
de périodidté et une classe (lent,/modéré/ rapide). [ls utilisent un modéle SVM
pour apprendre la classe de tempo. Enfin ils estiment le tempo perceptif comme
le pic prédominant de la fonction de périodidté, appartenant a I'intervalle de la
classe estimée.

[Peeters et al., 2012a] proposent d'estimer directement le tempo perceptif au
moyen de quatre indices acustiques basés sur des considérations perceptives
[variation d'énergie, similarité 3 court-terme, variation harmonique et alternance
grave faigu). lls utilisent ensuite une régression GMM pour estimer directerment
le tempo perceptit. Cette méthode a permis ume diminution des erreurs d'odave
et une meilleure répartition de celles-ci sur I'échelle des tempos.

4.2 Méthode d'estimation Accord/Désaccord

A l'inverse des travaux précédents (voir partie 4.1.2), notre objectif n'est pas
d'estimer le tempo pergu mais d'estimer si les avditeurs vont partager (Accord)
ou pas (Désaccord ) la perception du tempo.

421 Descripteurs audio

Pour cela, nous avons choisi quatre descripteurs audio. [ s'agit des descrip-
teurs de [Peeters et al,, 2012a] choisis pour leur relation avec la perception du
tempo. Ces quatre descripteurs représentent les périodicités du signal suivant
plusieurs points de vue différents.

et (T) représente les périodicités duoes aux variations énergétiques du signal.
[l permet de mettre en évidence les périodidtés dues aux atlaques du signal mu-
sical.
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iy nlT) représente les périodicités dues aux similarités structurelles 4 court-
terme. [l permet de mettre en évidence la quantité de changement et de répétition
de plusieurs aspects musicaux : contenu fréquentiel, notes et rapport bruit /har-
monicité.

dapectal (T] Teprésente les périndicités dues a l'alternance entre les haute fré-
quences et les basses fréquences. L'hypothése derriére ce descripteur est assezx
forte et trés adaptée a la musique pop )/ rock. Elle se résume comme : 'extrait
musical posséde quatre temps par mesure et les percussions suivent un motif
bien défini, a savoir que la grosse caisse joue sur les premiers et troisiémes temps
et que la caisse claire joue sur les deuxiémes et quatriémes temps. Les basses
fréquences (grosse caisse) et les hautes fréquences (caisse claire) doivent donc
alterner a la vitesse de la moitié du tempo.

dhamnal Tl Teprésente les périodidtés dues aux changements harmoniques. Ce
descripteur est basé sur 'hypothése que le taux de changements d’accords est
directement proportionnel au tempo. Pour une mesure a quatre temps, le tamx
de changement d'accord vaut donc § du tempo. contradictoires alors il y aura
certainement désaccord.

Dans donses (T), dein(T), dipectad (T ] €t dharmal 71, T représente soit le déamlage
d"une fonction d'auto-corrélation (en échelle logarithmique) soit la fréquence de
la DFT.

422 Modtles de prédiction

Les modéles de prédiction Accord /Tésaccord que nous allons proposer sont
basés soit sur des résultats perceptifs, soit une mesure des relations qu'il vy a
entre ces descripteurs. Motre hypothése est que si les descripteurs partagent des
informations cohérentes alors il v a de grandes chances pour que les auditeurs
soit d'accord entre eux sur le tempo et que réciproquement, si les desaripteurs
ont des informations contradictoires il spient en désaccord.

Mous proposons dans cette partie quatre modéles de prédicion de
" Accord entre auditeurs sur le tempo perceptif. Le schéma général de notre
méthode d'estimation Acmord / Tésacoord est illustré sur la Figure 4.1, Nous ex-
trayons les quatre descripteurs proposés dans la partie 42.1 a partir du signal
audio, puisnous modélisons les relations entre ces desaripteurs pour obtenir ume

classification Aocord S Pésacoord  entre les auditeurs.
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FIGURE 4.1 - Scliéma général de b classificalion Accord/Disaccord.
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Mos modéles seront entrainés et évalués sur la base LEvy décrite dans la par-
tie 32, Nous avons extrait de cette base les annotations Acoord/ Désaccord.

Les quatre modéles sont les suivants. Le modéle (A) est basé sur les travaux
de McKinney et Moelants. [Is'appuie sur ['existence d'un tempo perceptif préfé-
rentiel. Le modéle (B) Feature-GMM consiste simplement a essayer d'apprendre
les classes Acoord / Désaccord  divectement a partir des descripteurs. Le Modéle
(C) Inform-GM M cherche a exploiter | "hypothése que I'acoord entre les auditeurs
est lié a I'accord entre les descripteurs. Enfin, le modéle () Tempo-G MM ex-
ploite la méme hy pothése, mais en apprenant les classes Acoord/ Désaccord a
partir de quatre estimations de tempo, obtenues & partir des descripteurs pris
indépendamment.

Modéle A (MM-Onset etMM-5Sim).  Ces premiers modéles sont basés sur deux
hypothéses faites dans [McKinney et al., 2004 ] :

1. il existe un tempo préférentiel autour de 120 bpm (cette hypothése a été
confirmée par plusieurs ravawx, comme nows avons pu le voir dans la
partie 2).

2. &l un extrait musical (dans notre cas, un des quatre descripteurs) contient
un niveau métrique dont le tempo est proche du tempo résonnant (entre
110 et 170 bpm d'aprés les auteurs), le tempo pergu a de grandes chances
de ne pas étre ambigu. Si, par contre, les tempos principaux encadrent le
tempo résonnant, le tempo pergu aura tendance a se séparer en plusieurs
valeurs, et les auditeurs a ne pas étred’accords entre eux.

MNous il lustrons le modéle MM dans la Figure 4.2, Pour chacun des deux des-
cripteurs donnant les meilleurs résultats (d,, .0 (7] et d,,,, (7] d'aprés [Peeters et
al., 2M2a]), nous détectons leurs dewux pics prind pawx. 5i I'un des dewux pics ap-
partient a l'intervalle 110 — 170 bpm, nous classifions 'extrait dans la catégorie
Accord, sinon nows le classifions dans la classe Désaccord. Le modéles obtenus
sont notés respectivement MM-Onset et MM-Sim.

| . —.—- Dieln s €— — — — — — — = = == - e —
— Extimation
| B P Deedindepes — — — — — — — - - — & -

FIGURE 4.2 — Schéma di moddle A {MM-onrsel el MM-sim L

Pour ce modéle, T représente les fréquences de la DFT. En effet, les descrip-
teurs calculés en utilisant la DFT donnent de légérement moins bon résultats
lors d'ume estimation de tempo que ceux issus de l'auto-corrélation, mais ils pos-
sédent des pics principaux mieux définis et moins nombrews.

Mous montrons sur la Figure 43 un exemple de détection de pics sur
danset [T)]. La fonction d'onset est en blew. Les croix rouges représentent les pics
détectés, les deux gros points rouges sont les dewx pics prind pawx. Le trait poin-
tillé rouge vertical correspond au tempo prédominant (120 bpm). Les traits verts
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pleins verticaux représentent intervalle [110—170] bpm. 5 un pic se trowve dans
cet intervalle, nous estimerons qu'il y a Accord entre les auditeurs. Dans le cas
de la Figure 4.3, les deux pics principaux encadrent 'intervalle, nous estimons
donc qu'il y a Tésaccord.
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FIGURE 4.3 — Exemple de délection de pics s dones (7). La fonclion d'onsel sl

en Wew. Les croix ronges représenlenl ks pics déleclés, les denx gmos poinls miges

sonl les denx pics principany. Le Irail poinillé rowge verlical correspond au lempo

prédominant { LX) pm). Les Irails verls pleins verlicanx représenlent I'inlervalle

[110 — 1T0] Ipwn. 5§ wn pic se Irouoe dans cel inleroalle, nons estimerons gu'il v

@ Accord enlre ks awdilenrs. Dans kb oas de b figure 4.3, les denx pics principanz
encadrent I'intervalle, nows estimons done qu'il y a Diésmcoord.

Modéle B (Feature-GMM). [l s'agit du modéle le plus simple. [l est fortement
inspiré de [Peeters et al., 2012a]. Dans cet article, les auteurs utilisent les quatre
méme descripteurs pour estimer le tempo a partir d'un modéle de régression

GMM . Nous faisons I'hypothése que ces descriptenrs sont aussi suffisants pour
décrive |'accord entre auditeurs.

N

P Classifcation GAM = == == (== o=

FIGURE 4.4 — Schiéma du moddle B { Fealwre-Le MM

Mous illustrons le principe duo modéle sur la Figure 44, MNous utilisons
d'abord une Analyse en Composantes Principales ou « Prindpal Component

2 voir Anme e B pour b desorip tion desdiféren s me thodes de classification et de régression.




4.2 Méthode d'estimation Accord/Désaccord 55

Analysis »  (PCA) pour réduire la dimension des quatre vecteurs de 80 a4 3
dimensions (nous gardons seulement les axes composant plus de 95 % de la
variance). A partir de ce vecteur, nous entrainons deux Modéle de Mélange de
Gaussiennes ou « Gawssian Mixture Model » (GMM) a 4 composantes avec une
matrice de covariance pleine : un pour la classe Accord et un autre pour la classe
Désaccord. Nous attribuons ensuite aux morceaux de musique inconnus la classe
dont la probabilité & posteriori est la plus grande.
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FIGURE 4.5 — Schiéma di modéle n[thﬂrm-GMﬂ.-l]-

Modéle C (Inform-GMM). Dans ce modéle, nous nous intéressons auwx cor-
rélations entre les différents descripteurs. Nous rappelons que ces desaripteurs
représentent le signal audio sous différents points de vues. Notre hypothése est
que si deux vedeurs de descripteurs d, [ 7] possédent la méme information de pé-
riodicté alors les auditeurs vont étre d'acoord entre eux sur le tempo perceptif,
Mous mesurans done ici linformation partagée par les descripteurs -

E = I_":":_dﬂuuﬂ I:_'T]: d.ﬂ]ﬁ [_'T]]: f[_dmmll:_'r] . drpmﬁn!i_"r]]: J {"1'- 1".'

ou ¢ est une fonction qui mesure le partage d'informations entre deux descrip-
teurs. Mows allons tester par la suite deux types de fonchions - la corrélation de
Pearson et la divergence de Kullback-Leibler (KL) symétrisée. Nous utilisons en-
suite dews GMMs entraings sur le vecteur 4 & dimensions C pour estimer les
classes Accord et Désaccord. Nous résumons ce modéle sur la Figure 4.5.
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FIGURE 4.6 — Schidna di modéle D { Tempo-CaA AL
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Maodéle D (Tempo-GMM et Tempo-SVML  Ce dernier modéle est basé sur la
méme hypothése : si les quatre descripteurs partagentla méme information alors
ily aura plutit Acoord sur le tempo perceptif et sinon il y aura Désaccord. Dans
ce modéle que nous avons illustré sur la Figure 4.4, plutt que d'apprendre dewux
modéles GMM directement sur les descripteurs, nous allons le faire sur les quatre
estimations de tempo obtenues par ['utilisation des quatre descripteurs pris in-
dépendamment.

Mous estimons donc tout d’abord quatre tempos f.,.,. ton . faecbal: Thar i 3
partir des quatre desaripteurs. Chaque algorithme d 'thmatu:m est une mflthud!?
de régression GMM. Ensuite nous utilisons le vectewr £ fim. Lspeetal: Tharma
comme observation pour I'apprentissage de deux GMMs Accord /D ésaccord.

Mous avons ensuite testé une seconde méthode de dassification. Au lieu
d'utiliser ume classification GMM a partir des 4 tempos, nous utilisons une clas
sification par SVM .

4.3 Fvaluation

Mous utilisons pour nos entrainements et évaluations la base de données
Levy décrite dans la partie 32,

Protocole expérimental. Mous possédons un ensemble de données contenant
des descripteurs et les annotations en classes Accord / Désacoord. Pour les trois
derniers modéles (B, C, D) qui nécessitent une phase d’apprentissage, nows ef-
fectuons ume validation croisée a cing ]:|l1':.4. Mous obtenons done un ensemble
d'apprentissage sur lequel on va créer les deux GMM® 4 4 gaussiennes (un pour
chaque classe), et un ensemble de test, sur lequel nous estimons les probabilités
d'appartenance a chaque classe. La probabilité a postérior la plus forte donne la
classe estimee.

431 Résultats

Les résultats des modéles de classifimtion sont présentés en terme de rappel
moyen. Pour deux dasses Accord/ Tésaccord, un rappel moyen de 50% équivaut
a une estimation aléatoire.

Mous présentons les résultats de nos différents modéles dans la Figure 4.7,
Les trois modé les MM -Onset, Feature-GMM et Inform-G MM (avec lacorrélation
Pearson) ne sont pas bons tilsne catégorisent pas mieux qu'un classificateur aléa-
toire. Les deux modéles MM-Sim et Inform-GMM [utilisant la divergence de KL)
sont encourageants et donnent des résultats un peu au dessus de 'aléatoire (579
et 56% respectivement). Les derniers modéles Tempo-GMM et Tempo-5VM ob-
tiennent A% et 75% de rappel moyen sur les deux classes Accord et Tésacoord.
Mous allons maintenant détailler les résultats pour chacun des modéles.

A Mous avens obtenus ks meilleuns paramétres ¢ = L5385 = (000 par rechenche exhastive
surune validation crodsds 35 ]:||'i:1.

A La validation crovisde & n'.'ir-'.[ ]:!lin comeEhe & Hé]:'.m'm Fersemble de donmdes en r.'i:rr.[ feoxis 1my
arsembla d’appmlimq{e at um e e, dqui et e ot Tespectiv ement : clony By deny et ': llng
donmées, de fagon 3 ce que Nensemble de test counvre toutes kes donmées.

A Damgnotre dhude, nousutilisons la bibliothéque Matlabdéveloppée par [Calinon, 2009 ] pour

Fimplémen tation des modéles GMM
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FICURE 4.7

432 Analyse du modile A (MM-onset et MM-sim)

Veérification du modéle de résonance de [Moelants et al, 2004]. [Moelants et
al., 2004 ] supposent qu'il existe un tempo préférentiel autour de 120bpm. [1s mo-

délisent donc toutes les annotations de leur corpus par une fonction de résonance
[Moorden et al., 1999] :

R= —e - (4.2
Vi - FPE+EF vRY-11
Mous avons testé cette hypothése pour notre corpus. Nowus montrons sur la
Figure 4.8 I'histogramme de toutes les annotations selon leur tempo. La courbe
rouge est le modéle de résonance décrit précédemment, dont les paramétres f
et 4 ont été trouvés par la méthode des moindres carrés.
Pour notre corpus LEVY, le tempo de résonance que nous avons trowveé est de
80 bpm, qui est donc assez différent des résultats obtenus par [Moelants et al,,
2004]. Mous remarquons méme um crewux autour de 120 bpm, ce qui est contraire
a leur hypothése d"un tempo préférentiel 4 120 bpm. Mous proposons plusieurs
explications a ce résultat
— Motre corpus est trés différent du leur comme le montre la Figure 49, Le
corpus de McKinney & Moelants est composé de morceaux également ré-
partis en musique classique, country, dance, hip-hop, jazz, latin, reggea,
rock/pop et soul. Le notre est composé a plus de 50 % de musique ro-
ck/pop, de presque 10 % de country et soul, de seulement 5 % de latin et
reggea, et de pas ou peu de classique, dance, hip-hop et jazz.
— Les anditeurs n'ont pas les mémes profils. Dans 'expérience de McKin-
ney & Moelants, les 33 sujets ont une éducation musicale de 7 années en
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FIGURE 4.8 — Modele de lengo prédominant de [Moelanls el al, 2004 Lhislo-

gramme de Towles les annolalions du corpis {des classes Accord el Thsaccord) selon

lewr lempo esl Iracé en Mew La gawssienne rouge weprésenle le modde de résonance
de MeKinney & Moelanls.

moyenne. Mous estimons que, dans notre cas d'expérience web, la majo-
rité des auditeurs n'a pas nécessairement requ d'éducation musicale.

— Enfin, les protocoles expérimentaux de création des corpus différent énor-
mément. Le notre est unme expérience sur le web, pratiquement sans
contrile des auditeurs, tandis que le corpus de McKinney et Moelants
a éhé aéé dans de meilleures conditions.

L'hypothése d'un tempo prétérentiel autour de 120 bpm n'est donc pas réfutée,
mais elle est seulement invalide sur notre corpus spécifique.

[
I Corpam o BEK. & R
| -

.., L]
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FIGURE 4.9 — Compamizon de nolre corpus avas celid de MeKinney & Moelanls en

lerme de genres musicanr. MNows weprésenlons b dislribulion des genres musicanx

di corpus de MeKinney el Modants, d en une la dislribulion des genves de nolre
COFplE.

Analyse des résultats des modéles MM-Onset et MM-5im.  Les deux modéles
utilisant les hypothéses de [Moelants et al., 2004] ont un rappel moyen de 52.7%
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(MM-Onset) et de 57.5% (MM-Sim), c'est-a-dire juste au nivean de 'aléatoire
pour MM-Onset et juste au dessus de |'aléatoire pour MM-5im. Ces résultats
ne sont donc pas satisfaisant sur notre corpus.

Dans les expériences de [Moelants et al, 2004], 'hypothése du tempo prédo-
minant de 120 bpm fonctionnait bien sur I'une de leurs expériences, mais mal sur
les deux autres. Les auteurs concluent que la perception du tempo peut étre mo-
difiée par d'autres paramétres comme la structure du morcean ou la répartiion
des accents, Ce modéles ne sont done pas utilisables sur tous les types de corpus,
et pas sur le notre en particulier. Mous pouvons ajouter quelques explications :

— le tempo préférentiel de 120 bpm ne correspond pas a notre corpus (Fi-
gure 4.2), dont la résonance est a 80 bpm. Nous avons donc essayé de
changer l'intervalle signifiant]’accord a [70—00] bpm au lieu de [110— 170|
bpm mais cela n'a malheureusement pas permis d'améliorer les résultats,
que nous montrons dans le Tableauw 4.1.

— les différents descripteurs ne sont peut étre pas appropriés pour ce type
de modélisation. [ls le sont plus pour une estimation de tempo, car ils
possédent souvent beaucoup de pics a des multiples du tempo principal.
Cela rend l'estimation de tempo plus robuste, maiscela géne un peu notre
détection de pic. [1est a noter que nows n'avons pas utilisé les desaripteurs
de balance spectrale et dharmonidté, vu leur faibles performances en es-
timation de tempo seul (voir [Peeters etal., 2001 2a]).

TARLE 4.1 - Eésidlals ablenis ara Tes modéles MMM-Owsel el MM -5im en clian-
gmnl I'interoalle de résonance @ [T — W) .

| Accord | Pésaccord | Rappel moyen
Mo le MM-Ener 14 99 8785 51.4%
b o le MM-S1m 1.5% RE 7% 45.1%

433 Analyse du modile B (Feature-GMM)

Ce modéle donne pour résultat un rappel moyen de 50025, c'est-a-dire 'équi-
valent d'une estimation al éatoire.

Mous avons essayé ce modéle car il donnait de bons résultats en estimation
de tempo perceptif [Flocon-Cholet, 2012 ; Peeters et al., 2012a). Dans ces études
basées sur le méme corpus de LEvy, les auteurs montrent qu'il est possible d'es-
timer de fagon fiable le tempo perceptit a partir des quatre descripteurs comme
entrée d'ume Régression-GMM). La différence de nos travaux par rapport aux
leurs est la sélection des morceaux ducorpus. Dans | Flocon-Cholet, 2012 ; Peeters
etal., 2012a], les auteurs sélectionnent les morceaws pour lesquels les auditeurs
sont d'accords entre eux et suppriment donc du corpus tous les exemples ambi-
gus, alors que notre méthode de sélection cherche justement les cas ambigus.

Le manque d'exemples d'apprentissage peut aussi ére la cause du non-
fonctionnement de cette méthode. Nous ne possédons en effet que 250 morceaurx
répartis en deux classes. Linformation que 'on cherche (Accord/ Tésaccord des
utilisateurs) n'est donc pas modélisable directement par les desaripteurs, c'est
POUrquoi Nous Nous sommes intéressés a l'information partagée parces descrip-
teurs dans les deux modéles suivants.
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434 Analyse du modile C {(Inform-GMM)

Mos deux modéles ont des rappels moyen de 505 % (Inform-GMM Pear-
som) et de 3538 % (Inform-GhM EL), cest-a-dire au niveau de 'aléatoire avec
la corrélation de Pearson, et juste av-dessus de 'aléatoire avec la divergence de
Kullback-Leibler symétrisée.

Mous montrons dans la Figure 410 les quatre descriptewurs dans le cas
Accord (& gauche) et dans le cas Tésaccord (3 droite). Nows voyons sur la figure
de gauche que les trois premiers descripteurs possédent bien leurs pics au méme
tempo. Par contre, dans la figure de droite, nous voyons que les descripteurs ont
des pics a différents niveaux métriques (d,,,,. (7] posséde dewux fois plus de pics
quE dapeael (7], qui posséde dewx fois plus de pics que dae(T]). Notre hypothése
semble donc correcte =i les descripteurs ne partagent pas les mémes informa-
tions alors le tempo pergu sera ambigu. Mous pensons que les faibles résultats
de ces modéles peuvent provenir des fondions modélisant le partage d'informa-
tion entre les descripteurs, qui ne mesurent pas exactement ce que 'on veut. La
corrélation de Pearson, par exemple, prend en compte toute ['énergie commume
entre deux descripteurs, méme celle hors des pics principaux. Nous pouvons
donc observer des corrélations fortes méme pour deux desaripteurs n'ayant au-
cun pics en commun. Nous proposons donc un dernier modéle (Tempo-GMM)
pour modéliser les corrélations entre les descripteurs.
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FIGURE 4.10 — Gawche : Dve liaid en bas, les desciplenrs dongel {(nolé energ dans Ia

légende), de sindlarilé, de balance specivale el dlarmonicilé (nolé climomal, powr un

morcean de la clase Accord. Diroile @ La mdme chiose powr un morcean de la classe
Drésaccord.

435 Analyse des modiles D (Tempo-GMM et Tempo-5V M)

Ces modéles donnent 7011 % et 74.9% de rappel moyen. Ces résultats sont
assez prometteurs et nous les analysons um peu plus en détails.

Mous présentons dans le Tableau 42, les résultats détaillés pour les modéles
Tempo-GMM et Tempo-SVM Nowus remarquons que le rappel moyen du SVM
est meilleur de 5% comparé a la classification par GMM. Par contre, les rappels
des deux dasses sont trés déséquilibrés (8790 et 4495, alors qui'ils sont beaucoup
plus équilibrés avec un GMM (74% et 6795%). Clest pourquoi nous préférons la
méthode de classification par GMM.

Mous montrons sur la Figure 4.11 les relations entre les tempos estimés £,
— 'if.”“;*._,!. Les signes + rouges représentent les données de laclasse Aocord et
les x bleves celles de la classe Désaccord. Mous observons bien que les ééments
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TARLE 4.2 - Résullals ddaillés par classe powr ks modéles Tempo-GAMM el Tanpo-

S5V
[ Accord | DPésaccord | Rappel moyen |
Modéle Tempo-GMM || 73.7% 6,57 1%
Modéle Tempo-SVM || §74 % H.4 % 749 %

de la classe Accord sont majoritairement situés sur la diagonale (e qui signifie
que les tempos estimés par les différents descripteurs sont les mémes), et que les
éléments de laclasse Désaccord sont majoritairerment situés hors de la diagonale.
Ces figures valident donc notre hypothése : si I'information est partagée entre les

descripteurs, les utilisateurs seront d'accord sur la perception du tempao.
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FIGURE 4.11 — Figure de gauche ! relation entre Ies lempos estimés ¢, = €,

el ty = {4, Figqure de droite : rdation enire les tanpos estimés &, = .. el

ty = f, et LoS signes + mwuges représenlent les données de la chasse Accord el les
« Wewes celles de laclisse Thsaccord.

Mous notons que, comme dans [Flooon-Cholet, 2012 ; Peeters et al., 2012a],
|"harmonicité est un descripteur qui fondionne peu pour 'estimation du tempo
perceptif. Mous pouvons le constater dans le Tableau 4.3 qui résume les per-
formances des régressions GMM pour l'estimation de tempo individuel le sur
chaque descripteur. Clest pour cela que nous n'avons pas tracé les relations entre
ty = fharme ©f les autres £, i = 1.4 Les résultats du Tableau 4.3 ont é4é obtenus
par une validation croisée a 5 plis lors de la phase d'estimation du tempo sur
chaque descripteur. Nous y remarquons que les quatre desaripteurs ont des per-
formances décroissantes (dansa > doin > dapeetal > Gharma)- Nous pouvons donc
faire ['hypothése que pour étre efficaces en modélisation de tempo perceptif, les
descripteurs doivent déja avoir de bonne performances individuelles d'estima-
tion de tempo dans le cas o0 les auditeurs sont d’accords entre eux.
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TARLE 4.3 - Performances indiviiueles ponr chaque descripleny des régressions
MM powr leslimalion de lewpo dans kb cas oit les audilewrs sonl d'accords erlre
I

Descripteur | Tempo trouvé
onset 859 %
sim 703 %
spechal B3 %%
harmo 3R2%

4.4 Conclusions

Dans ce chapitre, nous avons étudié la prédiction de I'accord entre auditeurs
sur la perception du tempo. En effet, la perception du tempo peut ne pas étre
partagée pour un méme morceau, les auditeurs pouvant se focaliser sur diffé-
rents niveaux métriques. Cette perception dépend bien évidemment de 'andi-
teur mais nous faisons 'hypothése que certaines caractéristiques du signal aw-
dio peuvent fadliter ou non la perception partagée du tempo. Pour étudier cela,
nows avons utilisé les descripteurs de [Peeters et al, 2012a] (onset, similarité a
court-terme, balance spedrale et changement d harmonicité) pour modéliser les
différentes @mradéristiques du signal audio. Mous avons ensuite proposé quatre
modéles de prédiction de . Acord / Tésaccord entre auditeurs sur base de ces
descripteurs.

Un de ces modéles est basé sur les expériences perceptives de [Moelants et
al., 2004]. Mous expliquons les mauvais résultats obtenus avec ce modéle par les
différences de corpus, comme la distribution en genre, les profils des auditeurs
et le protocole expérimental. Pour le corpus LEVY, le tempo de résonance se situe
autour de 80 bpm au lieu de 120 bpm dans [Moelants et al., 2004].

Motre meilleure prédiction 75% repose sur un modéle utilisant la cohérence
des quatre tempos estimés individuellement a l'aide des quatre descripteurs. Ce
modéle valide notre hypothése de départ : 51 l"information de tempo est partagée
entre les descripteurs, les utilisateurs auront tendance a étre d’ Accord  sur la
perception du tempao.
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4 Chapitre 5. Estimation des déviations systématiques

5.1 Introduction

511 Leswing

La musique est rarement jouée exactement telle qu'éarite sur sa partition. La
plupart des interprétations d'une méme musique sont différentes, cest ce qui
participe, entre autre, a la richesse du répertoire musical. Les musiciens dévient
donc souvent de la partition afin de la rendre plus vivante. Ces déviations sont
loin d'étre aléatoires, et sont précisément choisies par les musiciens en fonction
d'une multitude de paramétres comme, par exemple, leur connaissance du com-
positeur, l'épogque alaquelle a été écrite I'aeuvre ou leur propre sensation de com-
ment elle doit étre jouée.

51 on se foalise sur les aspects temporels de la musique, on peut citer plu-
sieurs exemples de déviations systématiques. [l peut y avoir des changements
de tempo locaux pour permetire plus d'expressivité et de naturel comme le ru-
bafe qui est particuliérement présent dans la musique romantique. Temgpo rubafo,
qui signibie littéralement « temps volé », permet de jouer avec une rythmique
plus expressive et plus libre que le cadre rigide de la partition. Un autre exemple
provient de I'époque baroque, avant I'apparition des premiers piano forte. Pour
accentuer certaines notes, les jpueurs de clavecin, qui n'avaient pas la possibilité
de jouver avec des nuances, pouvaient retarder certaines notes isolées, afin de les
accentuer. Un troisiéme exemple est le swing, présent dans la musique jazz.

Le swing fait référence a un niveau temporel trés précis @ celui de la croche.
Dans un morceau avec du swing, deux croches consécutives vont étre joudes
avec des durées inégales, selon un motif long-court. Le ratio de swing est le rap-
port entre la durée de la premiére croche (longue), et celle de la seconde croche
[courte). Les ratios les plus présents dans la musique sont 1@ 1 (pas de swing),
2 ¢ 1 {sensation ternaire), & @ 1 (swing trés prononcé ). Ces différents ratios sont
représentés sur la Figure 5.1, Pour [Laroche, 2001 ], le swing est défini comme le
petit décal age du deuxiéme et du quatriéme quart de temps (pour lui, un temps
équivaut 4 une blanche) [l est aussi a noter que plus le tempo est rapide, plus
les ratios de swing vont se rapprocher de 1 :1 [Friberg et al., 2002]. Le swing
est une convention dans certains styles de jazz. Il peut ne pas étre indiqué sur
la partition, il est implicite et & 'appréciation do musicien. [ peut donc varier
considérablement entre plusieurs interprétes, ou méme au sein de la méme per-
formance. [Honing et al., 2008] ont montré cependant que les batteurs de jazz

professionnels ont un contrile extrémement précis sur le ratio de swing qu'ils
cherchent a atteindre.

i I

FIGURES.1 - Trois ral s de swing différents. De gauche @ droile, les ryliones repré-
senlanls fes mlios destwing 11 dpas de stoing), 2 : 1 {sensalion lernaive on « Lrjple
Jed w)el 30 1 (swing Irds prororcd on « ard swing »L
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51.2 Etatde l'art

Plusieurs études se sont intéressées au ratio de swing et particulierement a
sa relation au tempo. [Friberg et al., 2002] étudient le rapport des durées de la
croche longue et de la croche courte dans des enregistrements de musique jazz.
Les auteurs montrent que pour un tempo faible, le ratio de swing peut atteindre
4.5 1 et que ce ratio décroit avec le tempo, pour atteindre 1@ 1 a tempo élevé. Il
montrent de plus que le ratio de swing varie linéairement avec le tempo. Ces ré-
sultats sont contredits par les travaux de [Honing et al, 2008] qui ne trouvent pas
derelation linéaire entre le ratio de swing et le tempao. Plus généralement, [Desain
et al,, 1994] s'intéressent a la relation entre micro-déviations systématiques et
tempo. s étudient pour cela la variance d'histogrammes inter-onset exprimée
en échelle logarithmique, dans des enregistrements de musique d assi que possé-
dant beaucoup de rubato. [ls montrent qu'en ce qui concerne les micro-timings,
il n'existe pas de relation proportionnelle entre le tempo et les déviations systé-
matiques de rythme.

Les travaux de [Friberg et al., 2002 ] montrent aussi que la durée de la aoche
courte ne descend pas en dessous de 100 ms, quel que soit le tempo. Cela suggére
qu'il v a peut-étre une limite physique au ratio de swing.

Plusieurs méthodes d'estimation automatique du ratio de swing existent
dans la littérature. [Gouyon et al., 2003a ] proposent un outil de modification du
swing. La détection du ratio de swing se it par deux méthodes. La premiére se
base surla moyvenne du deuxiéme pic de lhistogramme d'intervalles inter-onset
[le premier pic correspondant a l'auto-corrélation du signal avec lui méme). Ce
deuxiéme pic correspond a la durée de la croche courte. [1s estiment alors le ratio
de swing mmme H, d.. étant la durée de la croche théorique et A le décalage
du pic de la aroche courte par rapport a celui de la croche théorique. La deuxiéme
méthode compare 'histogramme d'intervalles inter-onset a des modéles d'histo-
grammes prédéfinis pour différents rapports de swing et cherche celui qui cor-
respond le miew. Les auteurs proposentensuite de modifier ce rapportde swing
en utilisant une méthode basée sur le vocodeur de phase.

[Laroche, 2001 ] propose une estimation jointe du tempo, du premier temps
de la mesure et du swing. Pour cela il détecte tout d’'abord les instants on 'éner-
gie d'une des bandes de fréquence du signal augmente trés rapidement. [l com-
pare les histogrammes de ces instants 4 unensemble de fonctions de probabilités
représentant conjointement tempo, instant du premier temps et ratio de swing.
Une recherche exhaustive sur 'ensemble des triplets (tempo, instant du premier
temps, swing) lui permet de trouver celui quia la meilleure vraisemblance.

Parallélement & nos travauwe, [Dittmar etal., 2005 ] ont proposé deux méthodes
d'estimation automatique des ratios de swing de la cymbale ride dans des enre-
gistrements de jazz. La premiére est basée sur de la détection de pics dans la
fonction de détection d'onset. La seconde est basée sur une représentation en
log-temps {log-lag avto-correlation fundion) normalisée par le tempo annoté du
morceaw. Chaque morceau est ensuite comparé 4 une base de prototypes dans
cette représentation et la meilleure correspondance est gardée.

513 Plan duchapitre

Dans ce chapitre, nous proposons plusieurs méthodes d'estimation automa-
tiques du ratio de swing dans un extrait musical. Dans la partie 5.2, nous pré-
sentons les trois modéles d'estimation automatique du swing que nous avons
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retenus. Dans la partie 5.3, nous présentons les différentes expériences nous per-
mettant d'évaluer nos modéles, nows analysons et discutons les résultats.

5.2 Modéles d'estimation du swing

Dans cette partie, nous présentons trois méthodes d'estimation automatique
du swing. Deux (ACF et PIC) sont des contributions originales, la troisieme
[LLACF) a été proposée par Dittmar et al.[Dittmar et al., 2015] parallélement a
nos travaux. Mous n'y avons fait que quelques modifications mineures afin de
la comparer a nos méthodes. Toutes ces méthodes sont basées sur une représen-
tation intermédiaire : ['auto-corrélation de 'onset du signal, dont les propriétés
sont particuliérement intéressantes pour I'estimation automatique de déviations
systématiques.

Mous présenterons dabord dans la partie 521 l'extraction de ['auto-
corrélation depuis le signal et en quoi cette représentation est intéressante pour
l'étude de déviations systématiques. Puis nous nous intéresserons aux trois mé-
thodes : ACF (partie 5.2.2), LLACF (partie 5.2.3) et PIC (partie 5.2.4).

521 Extraction de I'auto-comélation

Méthode. Tout d'abord, nous calculons la fonction d'onset ot ] de [Ellis, 2007]
a partir du signal audio. Elle est ensuite découpée en trames de durée 16 se-
condes !, avec un pas de 1 seconde? pour obtenir o,(t}. Mous alculons sur
chaque trame o l'auto-corrélation i, (1) normalisée par ['auto-corrélation a l'ins-
tant ) de la fonchon d'onset o, (t].

Ryt = R (0] Eﬂufijﬂufi -1 (5.1}

Propriétés. Lafonction d’auto-corrélation R(r) de o(t] permetde mettre en évi-
dence les différents niveaux métriques d'un motif rythmique. On peut v voir
toutes les périodicités temporelles présentes. Dans le cas d'un motif binaire
simple composé de noires et de croches, la fonction d*auto-corrélation posséedera
des pics principaux situés a la durée de lacroche et a la durée de la noire [comme
c'est le s dans la Figure 52 a gauche).

Les déviations systématiques sont elles aussi visibles dans la fondion d'auto-
corrélation. Dans le cas d'un motif simple composé d'une croche courte suivi
d'une croche longue, la fonction dauto-corrélation posséde des pics prindpaux
situés aux durées de la croche courte, de la croche longue et de la noire [comme
dans la Figure 5.2 a droite).

Mous montrons un exemple sur la Figure 5.2, Pour un signal sans swing (a
gauche], on voit un pic représentant le tactus (durée de la noire) a 0,45 secondes
et un pic représentant le tatum [(durée de la croche) a 0,22 secondes. Pour un
signal avec swing (a droite), on voit towjours le pic représentant la durée de la
noire a (1,45 secondes, mais le pic représentant la durée de la croche est sandé

1 et mescesmaire de ]:!'rund'ru 1ame ferd e |-:r|gue akin -:i"a'uw'nml:ﬂ la ]:!'rén'.'i:ri-:mde |"a]w:-'r'il'.|'m#_
Erm effet, il :n"}r apa foreemenit du :tw'ing Sar \'.'J‘lﬂl’{l.‘l‘: |:ETI.'I]:|!'|.. Poaur certang moresu, information
A swing et sz el i meda, o i |a medcenp d’aq{rnﬂ'.h':'r la txille da la Fﬂ'&h‘ed’aml}m&

2 Lepas de 1 seconde a été choig arlbitmairement sachant que le mtio de swing ne vare pas
o e oo d um o, Framt donmee la taille de la ferd e & ana hys, prevadne o pas phes
court m'aurait pas bemuooup de sens.



5.2 Modéles d'estimation du swing i

en deux pics 1 un pour la durée de la croche courte 3 0,15 sec. et um pour la du-
rée de la croche longuwe a 0,30 sec. L'objectif des différents modéles d'estimation
automatique du swing va étre de distinguer s deux cas.
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L'auto-corrélation sous diverses formes (log-lag auto-corrélation chez
[Cittmar et al., 2015], inter-onset-histogramme chez [Gouyon et al., 2003a]) est
trés utilisée pour 'estimation automatique du swing ou plus généralement pour
l'estimation de la métrique [Quinton et al, 2015], étant donnée qu'elle posséde
un pic pour chaque niveau métrique important. Elle est particuliérement adaptée
a l'estimation de déviations systématiques (donc a 'estimation du swing) mais
beaucoup moins adaptée pour repérer des déviations exceptionnelles. En effet,
sur ume longue fenétre d'analyse (16 secondes dans notre cas), les rythmes se ré-
pétant sur toute la durée de la trame seront représentés par des pics bien défini,
alors que les rythmes exceptionnels ne le seront pas. La robustesse de la fonction
d'auto-corrélation est liée a la taille de la fenétre d'analyse et a la précision tem-
porelle des rythmes joués. Dans notre cas, cette précision est relativement faible
(le tempo n'est pas parfaitement constant, et le ratio de swing varie beaucoup
au sein dun méme extrait), cela nows force donc a prendre une fenétre d'analyse
grande. Prendre une fenétre plus courte permettrait en théorie de voir des dévia-
tions moins systématiques que le swing, si l'enregistrement était suffisamment
précis temporellement.

52.2 Modtle ACF {Auto-Correlation Function)

Ce premier modéle a pour objectit d'estimer un ratio de swing a partir d"une
fonction d'auto-corrélation Ry r). Il est schématisé dans la Figure 53, L'idée de
ce modéle est de comparer chaque R, (7] a une série de Bg.q( . T, 5] représen-
tant des prototypes d'auto-corrélation de signaux ayant un tempo T et un ratio
de swing s fixés. Cette méthode permet de s'affranchir du tempo en estimant
conjointement le tempo et le ratio de swing. Cette idée d"une estimation conjoi nte
n'est pas nouvelle, il a déa ébé proposé d'estimer conjointement plusieurs ni-
veaux métriques ([Laroche, 2001] swing et tempo, [Peeters et al., 2011] tempo et
MEsUre).
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Base de prototypes. MNous avons céé un ensemble de prototypes d'auto-
corrélations idéalisés, pour des tempos allant de 40 4 300 bpm (100 valeurs es-
pacées logarithmiquement) et des ratios de swing allant de 1 a 4 (avec un pas
de 0.05). Un exemple d’'auto-corrélation idéalisée est montrée dans la Figure 5.4,
Une fondion d'auto-corrélation prototype pour le tempo T etle swing s est notée
Rigeat( . T, 5] Le retard de cette fonction d'auto-corrélation est noté .
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FIGURE 5.4 — Une anlo-corrélalion déalisée powr un lempo T = 111y el un
ralio de siring s = 16

Comparaison. MNotre approche consiste a comparer 'auto-corrélation extraite a
celle de tous les prototypes et de sélectionner le tempo et le ratio de swing qui
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correspondent le mieux. Chacune de ces fondions d'auto-corrélation est compa-
rée a toutes les fonctions de la base, grace au coefficient de corrélation de Pearson
(comme proposé par [Dittmar et al., 2015]).

Mous obtenons pour chaque trame « la probabilité PuT . ) que la trame ait
un ratiode swing s et un tempo 1.

Pt %, (Ru(7) = a7 ) (Rudent(7. T 5) — Reaeuilm: 725) )

||.II'IE_, I:Ru.[‘T_I — Ru[ﬂ}ilul'llz_, [:R,dm[*r: T, 5]l — Bigea(m. T, Fr_l}

F
523 Modéle LLACF {Log-Lag Auto-Correlation Function)
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FIGURE 5.5 — Une aulo-corrélalion en log-relard idéalisée (204hpn, ralio de s ing
240

Cette méthode a été publiée en méme temps que nos travaux [Dittmar et al,,
2015] proposent d'utiliser la fondion d'auto-corrélation exprimée en retard loga-
rithmique Ry (log 7). L'avantage de cette représentation est quun changement de
tempo arrespond a un simple décalage du retard . Cet avantage est utilisé pour
rendre la représentation indépendante du tempo. Ced est obtenu en décalant la
fonction d'auto-corrélation proposée grace a la valeur du tempo annoté.

De méme que dans la méthode précédente, nous allons créer une base de
prototypes idéaw:, dont un exemple est montré dans la Figure 5.5.

Pour chaque trame de signal, on obtent les B, (log ) & partir des H,(r] en
re-gchantillonant les  sur un axe lugarlﬂ'Lmiu:[uEE'. Chaque R, (log ] est ensuite
comparé a la base de prototypes au moyen de la corrélation de Pearson comme
précédemment.

524 Modele PIC (Adaptation aux pics)

La troisiéme méthode est toujours basée sur l'auto-corrélation du signal. Elle

est résumée par la Figure 5.6, Mous en déarivons les étapes dans la partie sui-
vante. Elle a fait I'objet de la publication [Marchand et al., 2015b].

3 Ce re-dchantillonnage est présen b dang Fannese A
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FIGURE 5.6 — Schéna du moddle PIC

Tout d'abord 1"auto-corrélation ainsi qu'une valeur de tempo sont fournies
a un algorithme d'adaptation aux pics (partie 5.2.4.1). [l en sort des paramétres
décrivant les pics de la fonction d’auto-corrélation. A partir de ces paramétres,
nows appliquons un ensemble de régles (décrites dans la partie 5.2.4.2) pour dé-
tecter 5'il y a du swing ou non. Afin d'homogénéiser notre modéle avec les deux
autres et de pouvoir les comparer entre eux, nous en déduisons fmalement tme
matrice de probabilités (1, 5].

Cette méthode est similaire aux travaux de [Gowyon etal., 2003a], mais pos
sede quelques différences. Notre représentation est basée sur une fonction conti-
nue de la foncton d'onset du signal, alors que Gouyon se base sur une version
discrétisée ('histogramme des intervalles inter-omset). De plus, notre recherche
des pics représentant les croches de swing est plus robuste car elle est effectuée a
la fois pour la croche courte et pour la aroche longue, alors que Gouyon ne s'in-
téresse qu'a la durée dela aoche murte. Cette méthode est de surcroit différente
de la premiére méthode proposée par Dittmar [Dittmar etal., 2015, qui consiste a
chercher des pics directement dans la fonction d'onset. Nous les cherchons dans
une représentation plus stable @ 'auto-corrélation de la fonction d'onset.

5.241 Adaptation de pics

Cette partie décrit comment, a partir du signal d'auto-corrélation Ry (7] et
d'un tempo 1, notre méthode extrait des paramétres déarivant les pics impor-
tants de l'auto-corrélation. L'objectif va étre de trouver plusieurs pics impor-
tants dans B 7] : un correspondant a la noire, et deux correspondant aux croches
courtes et longues du motif de swing.

La durée d"une croche peut-étre dérivée de la position des pics dans la fonc-
tion d'auto-corrélation H(r). Comme f| 1] est en pratique souvent assez brui-
tée (comme on peut le constater sur la Figure 52 par exemple), les algorithmes
de détection de pics cherchant les maximums locaux ne fonctionnent pas. Mous
proposons d utiliser une méthode de régression dans laquelle le signal cible est
approché par une forme prédétmie de courbe. Mous utilisons pour cela une ré-
gression au travers de la méthode des moindres carrés, grace a l'algorithme de
Levenberg-Marquardt [Levenberg, 1944 ; Marquardt, 193], avec une forme de
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courbe gaussienne 4,
2
jir) = Aep (25 10)

Une régression fonchionne miewx lorsqu'il y a peu de paramétres a adapter
et lorsque la quantité de signal & adapter est faible. Mous avons done pris le
parti d'aider I'adaptation de pic en lui fournissant les intervalles de recherches
ot doivent théoriguement se trouver les pics. Pour cela, nous déduisons la durée
théorique d'une aoche d. a partir du tempo T': d. = E}'— En 'absence de swing,
un pic doit étre présent a 4, secondes (correspondant 4 une aoche sans swing).
En présence de swing, ce pic est scindé en deux pics : unentre 1 et d.., et un autre
entre . et 2d,. Dans tous les cas, un pic doit &tre présent a 2d,. (durée théorique
d'une noire). Comme, & priori, on ne sait pas si on se trouve dans un cas ol v
a du swing, ou dans un cas o0 il n'y en a pas, on va chercher des pics dans les
quatre interval les mentionnés (et représentés sur la Figure 5.7)

— Le premier correspond a une aoche sans swing: d,. + ‘—i‘-

—_ LIJ:-' ‘il:-'ED:I'I.d correspond a la croche courte (en cas de présence de swing)
4 4]

— Le troisieme correspond a la aoche longue : [d,.. ij— .

— Le dernier correspond a la noire 1 24, + ‘—.J:l;-

|\ i | . . | |I | kILI ] A
SN RN W| [\

= - - . o o = z - -
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FIGURE 5.7 — VEwalisalion des infermalles de recherclies des difrents pics de Ia
fonction d'awlocorréhation. A droile, ke signal posséde du swing el @ gauche non.
Clague inferoalle el représenléd par un reclangle. L'inleroalle de droile sir clhacine
des figures corvespond @la nodre, les denx infermalles de gauche sur la figure de droile
sont les inleroalles de recliercle des crocles ayant di swing. Ces infermalles ne sonl
pas repréenlds s i fgwre de gawche powr des raisons de clarlé. Linlervalle de
gatche de la figure de ganche correspond & celed d"wne croche sans swing feel inler-

malle w'esl pas non plis repisenté sur Ia figure de droile).

Pour chacun de ces intervalles, I'algori thme de détection de pic va nous ren-
voyer trois valeurs correspondant aux paramétres du pic estimé @ son amplitude
A, son écart-type « (sa largeur) et son espérance i (sa durée estimée). Dans le
cas on l'algorithme de régression ne trouve aucun pic dans 'intervalle, ces trois
valeurs vaudront (.

Les paramétres du pic correspondant a la croche sans swing sont notés A,
. et ji.. Les paramétres de la croche courte et de la croche longues sont notés

A& Mous qurions mesi pu utilisron polyndme du second degré, mak les parametres des gas-
sienmes sont séman tquement phos intéresants 0 A et directement Famplitude du pic, @ est @
]:l-:s-ei' Homn @t o @t propar Hommel & 54 |m'gr_-1:u' A mi-harheur.

5 Ceat mitervalle 'i:'n]:llit{l:le e ke rabio de rn.\"i:ngml:f:-crrn]:rr'in emibre 1 et 3.
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respectivement A, =, i, et A, 7, 0, Les paramétres de la noire sont notés A4,
To el pia.

5.242 Ensemble de régles

Grdce aux douze paramétres estimés ci-dessus, nous proposons un ensemble
de réglesqui permettent de décider si du swing est présent ou non dans la trame.
Les critéres chodsis sont essentiellement des critéres qui mesurent la fiabilité des
sorties de l'algorithme de régression”.

L'ensemble de régles choisies pour décider si une trame posséde du swing
ou non peut étre résumé a @ o [l existe des fonctions gaussiennes approchant le
pic de la aroche courte et celui de la croche longue. «, ce qui se traduit mathéma-
tiquement par :

— des amplitudes strictement positives A, = 0, A = (0

— des largeurs petites o, < %If-,-r.u < Sf.

— des positions dans les bons intervalles ’L‘ = pty = e < oy o= ;"j‘ (Cette

régle est nécessaire car la régression peut trouver des gaussiennes dont le
centre n'est pas dans lMintervalle souhaité. ).
51 toutes ces condibions sont sabisfaites, alors la fonchion d'auto-corrélation de la
trame est classifiée comme ayant du swing. Pour chaque trame classifiée comme
ayant du swing, on peut estimer son ratio de swing s, = e

Approche arbre de dédsion. Cet ensemble de régles précédent a été mis au
point empiriquement. Ces régles donnent de bons résultats, comme on pourra le
voir plus tard. Cependant, on peut se demander si cet ensemble de régles est op-
timal et si le seuil choisi pour la largeur des pics (o, < dIlf-’:l est le bon. Mows avons
utilisé une méthode d’apprentissage automatique afin de créer un ensemble de
régles de décision (apprentissage par arbres de décision, algorithme CART, cri-
tére de rédudion d'entropie).
Mous avons trouveé les seuils légérement plus optimanx

01,0211 < Z < (), 219 au lien de Ts < d
00725 < 2 < ), 2458 au lieu de a di

0, 42476, = ey = 0, 87454, au leu de 0,084, < iy = d,
104654, < 1y au leu de i, < gy o= {.Ei

Cependant, le peun d'amé lioration que nous apporte ces nouveaux seuils nous
a conduit a garder les régles énoncées précédemment, car nous pensons que ces
nowvelles régles sont un peu sur-apprises et spécifiques pour notre ensemble de
données, et nous préférons garder des régles un plus générales et plus simples.
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FIGURE 5.8 — A muche _,Fr:ui.-:u'r:ui_ dadocorréalion dun sgnal sans seing
{ disco M0N0 war’, premigre Irame). A droile ! fonclion d'alo-corrélation d'un si-
gnal avee swing | Jazz 000RR war', premitve Irame). La Dgne verlicale poinlille cor-
respond @ kb durde Iorigue d'une croche Lawlocorvélalion vir) esl b ligne fine
verle. La ligne émisse el Wewe corvespond @ Tagproximalion du pic corvespondani @
ne croche non-swingide. Les lignes muges en poinlillés correspondent @ l'approxi-
malion des pics corvespondant aux croches conrles d longues du swing.

5243 Ilustrations

La détection et l'estimation de swing expliquées précédemment sont illus
trées dans la double figure 5.8, Sur ces deux figures, la ligne continue verte cor-
respond a la fonction d’auto-corrélation. La ligne pointillée verticale correspond
a la durée théorique de la croche d... La ligne épaisse et bleve correspond a la fonc-
Hon gaussienne approximée du pic comrespondant 4 une croche non-swinguée.
Les lignes rouges en pointillés correspondent aux fonctions gaussiennes approxi-
mées des pics correspondants aux croches courtes et longoes du swing. Grice
aux fonctions approximées et a 'ensemble de régles décrit ci-dessus, notre al-
gorithme va décider qu'il n'y a pas de swing a gauche, et qu'il y a du swing a
droite. De plus, dans le cas o0 du swing est présent (fgure de droite), le ratio de

swingestimé est 5, = ﬁ = 1, 76 (pour un swing annoté de 1.73)

5.3 FEvaluation

Dans cette partie nous proposons différentes expériences pour mesurer et
comparer les performances de nos modéles d'estimation automatique du ratio
de swing. Dans les deux premiéres expériences, nous évaluons la apacité de
modéles a détecter si une trame, puis un extrait possédent du swing ou non,
indépendamment de sa valeur. Dans la troisieme expérience, nous proposons
une évaluation de la précision des ratios de swing estimés. Dans la derniére ex-
périence, nows nous intéressons aux relabions entre le ratio de swing, le tempo
et I'artiste. Pour toutes nos expériences, nous utilisons 'ensemble de données
GTZAN-RHYTHM qui a été créé spécifiquement pour cette tiche et qui a été
décrit dans la partie 3.3,

. s pour “ghort” et ! pour “long”

7. Dlautres critéres omt @6 besbis, comme une mesurme e H-}l'rné tHe emtre ks crochs courte et
|-::-:ngue par m]:l]:l-c:-'rl:.h e, ST S
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F-mesure, prédsion, rappel.. Tous nos résultats sont présentés en terme de E
mesure moyenne. La Fmesure, pour une classe, est définie comme suit

Pre.Rec

Fl =£'F‘1‘E+ Rec

ol Pre est la précision, et Rec le rappel. La précision Pre, pour une classe donnée,
est défime comme le nombre de trame s correcterment attrnibuées a cette classe sur

le nombre total de trames attribuées a cette dasse. Le rappel Rec, pour une classe
donnée, est défini comme le nombre de trames correctement attribwées a cette
classe sur le nombre de trames appartenant a cette classe.

Estimation de tempo. Une estimation de tempo 1" est dite cormrecte s1 T—TI <
A%

53.1 Détection duswing

Dans cette premiére expérience, nows évaluons la capacité des trois modéles
a estimer correctement si une trame posséde ou non du swing, indépendam-
ment de la valeur exacte du ratio de swing. C'est donc une expérience de classi-
fication® a deux casses Sufng et NoSwing. Pour rappel, l'ensemble de données
GTZAMN-RHYTHM que nous avons annoté posséde 178 extraits ayant du swing,
et822 n'en ayant pas. Chacun des modéles fournit, pour chaque trame , ime ma-
trice de probabilité P, (T, 5] (avec T'le tempo et 5 le ratio de swing). Une trame est
estimée comme appartenant a la classe Swing s elle a un ratio de swing & estimé
strictement supérieur a 1. Lidée est donc de convertir la matrice de probabilité
FLiT. 5] en une liste de swings estimés &(u | et de tempos estimés Tiul.

Méthode A.  Dans un premier temps, nous utilisons directement le maximum
de F,(T".s]achaque trame. Le swing estimé &(u| pour chaque trame u est le ratio
de swing pour lequel P est maximale

T.5= argmaxp [ Fu(T, 51)

Méthode B : twonstam.  Dans un second temps, nous faisons |'hypothése que le
tempo reste constant au cours de Uextrait musical %, Le tempo T neans €5t auto-
matiquement déduit des probabilités P, (T 5] : nous le trouvons en prenant le
tempo le plus probable au niveau de 'extrait musical.

Méthode C 1 fggme. Dans un troisiéme temps, nous fixons le tempo 1" a la va-
leur du tempo estimé par la méthode de [Peeters et al, 2011 ). Le tempo est éga-
lement considéré constant.

Méthode D : 1,0,  Dans un demnier temps, nows fixons le tempo 1" au tempo
annoté Tinnae. Le tempo est également considéné constant.

B ovdr Anmese B pour by deserip tion des di Féren es meé hodes de clagsi fication et de régression.

o Cette hypothése est posgible sur Persemble GTZAN-RHYTHM ob ks tempos ne chamgent
P top au courns des morceaux car ks extraits sont courts. Elke ne ser pas forcement valide sur
d‘autres: ersembles de donmées



5.3 Evaluation i

Une fois que nous avons le tempo, nous prenons pour chaque trame le ratio
de swing associé ayant la plus forte probabilité

i = argmax, [Fy(T.s|T = Tal]

MNous notons & ] le ratio de swing estimé en fonction de la trame @ pour un
extrait musical, (et s(u) la vérité-terrain). Lorsque le ratio s(u | vaut 1, la trame
est dite appartenir a la classe NoSwig. Dans le cas contraire (a(u] = 1), elle
appartient a la classe Sumyg.

Résultats. Mousprésentons lesrésultats de 'expérience dans la Figure 59, Sans
spure d'information extérieure relative au tempo (A), c'est la méthode LLACF
qui fonctionne le mieux avec une f-mesure moyenne de 599% (contre 35% et 26%
pour ACF et PIC). L'hypothése seule d'un tempo constant (B déduction automa-
tHique du tempo T, 0q des probabilités) ne sutfit pas a8 améliorer notablement
les résultats des différentes méthodes, a part pour la méthode PIC qui passe de
25,7 4 30,4%(+5%). En prenant un tempo constant et estimé par [Peeters et al.,
2M1) (C), la méthode PIC (78%) est loin devant les deux autres méthodes (534
et 55%). En prenant um tempo constant et annoté (D), PIC {91%%) est encore bien
supérieure aux deux autres méthodes (56 et 58%9%).

A B -
wur b2 pEmpO
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1
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B ool wax |
COMUSINg s ACF

Tampa 55.0%
C estimad

. L S

Tempe 575K
D annom
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40 ] &0 (Fi ]
rappel mayen (%)

FIGURE 5.9 - Déleclion du swing 4 b Irame. Les réaellals sonl indigqieés en f-miesive
OVERRE.

Discussion.  L'hypothése d'un tempo constant est done insuffisante pour amé-
liorer nos méthodes d'estimation du swing. Cette absence d'amélioration peut
s'expliquer parla grande similarité qu'il peut v avoir entre les différentes trames
d'un méme extrait. En général, si une méthode se trompe sur 'estimation du
swing sur une trame d'un extrait, elle se trompera de la méme fagon sur toutes
les autres trames. Une modélisation plus poussée de 'évolution du tempo et du



T Chapitre 5. Estimation des déviations systématiques

swing au cours du temps (par exemple en utilisant un décodage Vitterbi) n'ap-
porte pas non plus d'améliorations, pour la méme raison.

Les deux méthodes ACF et LLACF sont trés similaires et obtiennent des ré-
sultats semblables, sauf dans les premiers cas (A et B) o0 la méthode LLACF est
bien meilleure (environ 67 contre 35%). Par rapport a la méthode ACF, La mé-
thode LLACF utilise une représentation de |'auto-corrélation en log-temps. Cela
permet de transposer une variation de tempo en simp le décal age temporel, ce qui
permet done davoir une meilleure corrélation entre tempo proches. La méthode
LLACF est donc plus 4 méme de se synchroniser sur le bon tempo que son ho-
mologue. Lorsque l'on rajoute 'information de tempo, la méthode LLACF perd
donc son avantage sur la méthode ACF, et les résultats redeviennent simi laires.

Four conclure, nous notons une trés nette supériorité de notre méthode PIC
sur celle de [Dittmar et al, 2015] dés quiune information de tempo est apportée.
Avec un tempo estimé, notre méthode PIC surpasse de 24% la méthode LLACFE,
et avec le tempo annoté elle surpasse de 35% (9179 contre 5679 ).

Résultats détaillés par classe et par genre musical. Comme les chiffres de la
Figure 5.9 ne suffisent pas a eux seuls a expliquer pourquoi les résultats des
méthodes ACF et LLACF sont si faibles, nous les détaillons dans un second ta-
bleau. Dans le Tableau 5.1, chaque colonne représente les résultats sur un sous
ensemble du GTZAN-RHYTHM. Chaque genre du GTZAN-RHYTHM est divisé
en trames avec swing et sans swing (classes Swing et NoSuiyg). Pour chaque
sous-ensemble, nous indiquons @ le nombre de trame, le pourcentage de bonne
estimation de tempo, et les rappels des deux classes Swing et NoSwing obtenus
pour quatre expériences (LLACF avec tempo estimé, LLACF avec tempo annoté
et PIC avec tempo estimé/ annoté)

TABLE 5.1 - Résullals ddaillés de ln délection du swing. Chagque colonre repré-
senle kes résullals sur wn sons-ensenble diy GTZAN-BEHYTHM. Oague gaenre di
GTZAN-EHYTHM a5l divisé en Irameavec sy el sans swing. Powrcliague sous-
ersanble, nows Indiguons @ le wombre de Irame, Ie pourcenlage de bonne eslinalion
de Tewyo, d les rappels des denr classes Swing d NoSwing oblenis poir qualre ex-
périences (LLACE avec lempo estimgé, LLACE avec Iewpo arnolé el PIC avec lempo

esliméfn )l
nes classical comnniry disca hiphap
Suing  hoSang | Swing AMoSweing | Sufny hoSaming | Seing MNoSuag | Sasing hoSaning
¥ trames FL] T ok 1= 150 100 - 1372 ] 14080
Fstimation du empo (| v bt § E§] L] = = K] o ] [
[ LT SO — ] K] CRAi] 419 fLri] [ 1 T [iT1] =
LLACE T w7 Ly 1010 75 orT A% 10 EET o LT
I (A p— ] L2y L] LT 454 RN AT w3 [T LT
FIC ¢ Taminin a0 L w4 i ELh Tl 1000 Er ] o Ea k)
|az= metal PP TERRAL ik
Swingy  MoSaing | Swing MoSwping | Sumngy Aoefaming | Sping NeSuiag | Sading Abefaning
¥ trames il T &4 134 14 1355 445 a7 11x oo
| Fetimation du empo () | o7 5] = I o B [ 5] 2|
LLACF /' Tostterss Tin A 10010 LET 1000 s L] o] i hlih
LLACFE /T a0 &7 1000 Gk 1000 Pl | EAl a2 1000 SE1
T T Tt o F [l E2T [T (0T 5] LT 473 o=
PIC ¢ T i A WET 74 w3 1000 TR 2 e Wk &1 P

10 Mous amvons volonta ement chois de ne pas donmer les résu lka s de cer I:airem.'-:ml':iw.nal'im-ﬂ
CAT CE K-l miE ]:Tétﬂn temak e peu Aimbérét et alourd et 1o lecture - les méthodes ACF ef LLACF
clommaert lens réspal b trise i latres, il et dome imukle da présenter lest cderan, et lemp estimations: &
bage de tempo variable et de Tamiae me fournisent pag de bang résultats
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Avant de discuter ces résultats, nous rappelons qu'un rappel de la classe
Swing faible signifie une grande proportion de faux-négatifs (frames estimées
comme n'ayant pas de swing alors qu'elles en ont). Un rappel de la classe
MoSwing faible signifie une grande proportion de fauxc-positifs (rames estimées
comme ayant du swing alors qu'elles n'en ont pas).

La méthode LLACF posséde, en général, un faible rappel pour la classe Nos-
wing fenviron 576 en moyenne), quelque soit le genre. Cela signifie donc que
cette méthode produit énormément de faux-positifs. Inversement, la méthode
PIC a, en movenne, ses rappels plus faibles pour la classe Swing (48% pour Teume
et 8L pour T nae ) que pour la classe Nobwimyg (9% et 98% en moyenne). Cela
signifie que la majorité des erreurs de cette méthode sont des faux-négatifs. Ces
résultats montrent que les deux méthodes font dewx bypes d'erreurs différentes :
LLACF produit majoritairement des fau-positifs et PIC des fanw-négatifs. Le
phénoméne peut s'expliquer par le fait qu'un pic représentant la coche (non-
swinguée ) n'est pas toujours présent dans la fondion d'auto-corrélation. Dans
ce cas-la, la méthode PIC n'a que trés peu de chances de trouver des formes
de pics, alors que la méthode LLACF va juste donner une probabilité plus forte
au motif qui correspond le mieux. En ["absence d"un pic pour la croche forte, le
meilleur prototype a de grandes chances d'étre un motif avec du swing.

Le deuxiéme point a noter de ce tablean est quutiliser un tempo plus fiable
[passer du T me au T ), permet d'augmenter significativement le rappel de
la classe Swing (+20/25% en moyenne), quelque soit la méthode. Cela permet
donc de diminuer grandement la proportion de faux-négatifs. Pour la méthode
PIC, il est indispensable d'avoir une bonne estimation de tempo pour détecter
correctement la classe Swing : une mauvaise estimation du tempo conduisant
souvent a une non-détection du swing. Pour laméthode LLACE, n'ayant déa que
peu de faux-négatifs, utiliser le tempo annoté n'améliore (en f-mesure) que peu
les résultats. Cependant, enterme de rappels (Tableau 5.1, la tendance estplutit
positive : on vioit cependant une faible baisse des rappels de la classe NoSwing et
une forte augmentation des rappels de la dasse Swing.

Pour l'instant, la méthode donnant de meilleurs résultats est donc la PIC,
avec le tempo annoté. A part pour les extraits jazz, le rappel est toujours supé-
rieur a 8% pour les deux classes Swing et NoSwing., On retrouve ici ce qui a été
mentionné par les annotateurs du GTZAN-RHYTHM a savoir que les extraits de
la catégorie jazz sont trés complexes rythmiquement.

5.3.2 Généralisation i un extrait complet

L'objectif de cette deuxiéme expérience est de voir 5'il est possible d'amélio-
rer les estimations locales (4 la trame) du ratio de swing en tenant compte des
informations des trames de tout l'extrait. C'est la méme expérience que précé-
demment, mais avec ume évaluaton f@ite au niveau de 'extrait, au lieu d'ére
faite au niveau de la trame. Concrétement, le probléme est le suivant : connais-
sant une liste de ratios de swing au curs du temps &(u |, est-ce que l'extrait
doit étre classifié comme Swing ou NoSwing? Par exemple, une liste de ratios
[T 11 1;24:1: 1; 134 1 1] provient trés probablement d'un extrait n'ayant pas
de swing du tout. Les dewx valeurs différentes de 1 sont strement des erreurs
d'estimation car il est peu probab le que seules deux trames au milien de extrait
swinguent, alors que le reste de 'extrait non. Mous proposons dewx méthodes
de généralisation 3 un extrait : une méthode dite « médiane », et une méthode
d'apprentissage machine notée SWVM.
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Méthode médiane. L'extrait est classifié comme Swing si la médiane de 5(u )
est strictement supérieure 4 1 (c'est-a-dire si la moitié au moins des trames

swinguent).

Méthode apprentissage SVM. MNous proposons une expérience simple d'ap-
prentissage machine. Premiérement, nous extrayons un ensemble de descrip-
teurs a partir de a(u), puis nous les utilisons pour entrainer un algorithme de
classification supervisé afin d'estimer les classes Suing et NoSuing.

Mous proposons |'ensemble de descripteurs suivant, extrait a partir des in-
formations de swing trame a trame 5 u| et de leur probabilités assodées notées
P T, &[T = T(u),s = &#u)}:

— le pourcentage de trames ayant du swing dans 'extrait.

— moyenne, écart-type, médiane, écart interquartile des a(u] parmi les

trames ayant du swing (s(u] = 1).

— moyenne, écart-type, médiane, écart interquartile des probabilités asso-

ciées F(T. s|T' = Toonstam estime annow. = #(u ).

Mous utilisons ces descripteurs en entrée d'un algorithme de classification
automatique de type SVM avec un noyau RBF. Mouws trowvons les meilleurs para-
métres duSVM ¢ (paramétre de coit) et + (coefficient dunoyau) par recherche ex-
haustive. Mous cherchons la meilleure moyenne des Fmesures par classe (Suing
et MoSwing) par une validation croisée a 10 plis.

Résultats. MNous présentons les résultats des trois méthodes (ACFE, LLACFE PIC)
pour trois tempos différents (constant, estimé, annoté) en terme de f-mesure
moyenne. Les résultats en rouge (les trois résultats du haut de chaque groupe)
sont les rappels de l'expérience précédente (Figure 5.9). Les groupes bleus et vio-
lets (respectivement les trods lignes centrales et les trois lignes du bas de chaque
groupe) montrent les Fmesures moyennes évaluées au niveau d"un extrait com-
plet, avec les deux méthodes de généralisation (médiane et SVM) proposées dans
la partie 5.3.2

Tout d'abord, la méthode médiane n'améliore les résultats que dans seule-
ment dewx @s sur neuf. Cependant, il faut noter que ces deux cas (PIC, Tostime et
Fammene) sont les meilleurs résultats jusqu’a présent et les améliorer, méme |égé-
rement [78,1% 4 79.1% et A.9% a 929%), n'est pas négligeable. La méthode SVM
permet elle, une nette amélioration de tous les résultats, Cette amélioration est
limitée (environ +29%) pour les deux cas que nous venons de citer (PIC, T gme
et Tamae), mais elle est énorme dans les autres cas (jusqu’a +33% pour LLACE
Tarmone).-

Les meilleurs résultats sont évidemment obtenus pour les expériences uti-
lisant le tempo annoté. La méthode PIC posséde toujours les meilleurs perfor-
mances (93 contre 89.3% pour LLACF et 78% pour ACF). Les meilleurs résul-
tats obtenus sans information annotée sonta 80.4% pour la PIC, suivi de prés par
LLACF (78.6%).

53.3 Ratiodeswing

Dans cette expérience, nous mesurons la précision des valeurs du ratio de
swing fournis par nos trois modéles (ACFE, LLACF et PIC) et nos dewux méthodes
d'apprentissage (médiane et SVM). Attention, dans cette partie, ce n'est plus une
classification par SVM mais une régression SVM que nous notons SVM-R. Nous
utilisons pour la corrélation de Pearson pour comparer nos résultats a ceux de
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at nivern d'wn extrail complel, avec les dewx méllodes de généralisalibn {médiane
d som) proposdes dans [a parlie 5.3.2
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[Dittmar et al, 2005). Si 5 est la liste des n ratios de swing estimés et & la vérité-
terrain, la corrélation de Pearson vaut :

:I il & — #)(s — 3

F = —

Vil — 3 E (s - )
Résultats. MNous présentons les résultats de cette expérience dans la Table 5.2,
Mous cherchons 4 évaluer la précision de l'estimation du ratio de swing. La pre-
miére ligne donne le nombre d'extraits sur lesquels ont été caloulés les résultats.
Les précisions sont indiquées en terme de corrélation de Pearson. Nous compa-
rons deux méthodes médiane et SVM-R entre elles. A titre indiatf, les résultats
de 'état de 'art sont indiqués, méme si ceux-ci ont été obtenus sur un corpus
difkerent.

TARLE 5.2 - Précision des ralios de swing eslimés. La premitre Dgne donne le

nombe deximils suy lesquek onl &1 calonld les réanllals. Les précisions sonl ndi-

quées en lerme de corrdlalion de Parrson. Nows comparons denx mdhndes médiane

el SVM-R enlre elles. A litre indical §, ks résullals de I'élal de arl sonl indiqués,
mdme sicenx-cf onl EIF oblers sy wn corpis différenl

Corpus: GTZAMN-EHYTHM (#=177) | Weimar Jazz Database (#=42) |
M thode : miédiane SWVM-R [Chttmar et al., 201 5]
ACF (.40 .34
Testime | LLACF (1.5 .44
PliC (.44 |
ACF .24 (.47
Tyonaw | LLACF (.40 (166 .9
FIC .59 077

Mous remarquons dans le Tableau 52 qu'estimer le ratio de swing grace a
la médiane donne en général des valeurs moins prédses. La méthode donnant
de meilleurs résultats est encore la méthode PIC avec T 0 (coefficients de (.59
avec la médiane et (.77 avec SVM-R). [l est difficile de comparer ces résultats avec
l'état de 'art [Dittmar etal., 2015] qui obtient (.9 de corrélation, car nous n'uti-
lisons pas les méme corpus d'évaluation. De plus, [Dittmar et al., 2015] posséde
un corpus de seulement 42 exemples contre 177 pour nos résultats.

Discussion.  Mous avons tracé dans la Figure 5.11 le ratio de swing estimé en
fonction du ratio swing annoté, pour la méthode PIC, T, 40, en haut avec la
médiane et en bas avec SVM-R. Nous observons que la méthode la plus simple
(prendre la médiane des valeurs de swing des différentes trames d"un morceau)
est en général plus précise pour l'estimation du ratio de swing @ les points sont
regroupés autour de la diagonale. Cependant cette méthode se rompe plus sou-
vent en estimant qu'il n'y a pas de swing, et fait des erreurs plus grandes. La
méthode SVM-R posséde une meilleure corrélation de Pearson, mais les valeurs
estimées sont beaucoup plus regroupées entre 1.5 et 2. Cedi est certainement du
a un manque d'exemples d'apprentissage ayant des ratios de swing trés faibles
et trés éleviés. Nous préférons donc la méthode médiane car elle produit des ré-
sultats plus précis, des erreurs plus franches et elle est beancoup plus simple a
mettre en @uvre et comprendre.
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FIGURE 5.11 — Swing esliné en _,Fm-:n'r:lﬂ dui swing annolé, pour kb mélhode PIC,
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Mous pouvons aussi conclure que la corrélation de Pearson n'est pas la me-
sure la plus adaptée pour comparer des ratios de swing. Nous 'avons utilisée
afin de pouvoir comparer nos résultats a [Dittmar et al., 2015] et il serait intéres
sant d'utiliser une mesure plus adaptée a notre probléme.

53.4 Ratiode swing en fonction du tempo et de 1"artiste

Mous avons tracé dans la Figure 5.12 le ratio de swing annoté en fonchion
du tempo annoté pour un sous-ensemble du test-set (seul les extraits blues et
jazz ayant du swing ont é& sélectionnés). Mows avons aussi indiqué les artistes
correspondants.
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FIGURE 5.12 - Raliode swing annolé en fonclion du lempo. Claque diffénenl mar-

guenr corvespond @ wn arlisle différenl. La ligne poinlillée correspond @ Ia relalion

lindaire enlre swing el lempo provenanl de lexpérience de Fribery [Frivery el al.,
2.

Fremigrement nous testons 'hypothése d'un facteur de swing variant linéai-
rement avec le tempo. Cette hypothése a éé suggérée par l'expérience de Friberg
etal. [Fribergetal, 2002 ], confirmée par [Dittmar et al., 2015], mais infirmée par
d'autres études [Desain et al, 1994; Honing et al., 2008]. La régression linéaire
utilisée dans la Figure 1 de [Friberg etal., 2002] est tracée (en pointillés) dans la
Figure 5.12. Nous pouvons voir que pour nos données, le ratio de swing n'a pas
de relation linéaire avec le tempo : tous les points de I'ensemble de donnée sont
loin de 'hypothése linéaire de Friberg, et ils ne montrent pas la méme tendance
non plus. La Weimar |azz Database (voir Figure 5 de [Dittmar et al,, 2015]) est,
quant a elle, plus en accord avec I'hypothése de Friberg. [l faut cependant no-
ter que nos données sont assez différentes, surtout du point de vue du tempo
(50-200 bpm pour le GTZAN-RHYTHM, 150-320 bpm pour la Weimar [azz Da-
tabase, 120-320 bpm pour les & enregistrements de [Friberg et al., 2002]). Motre
corpus posséde beavcoup plus de tempos faibles et peu de tempos élevés. [ est
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donc difficile de comparer nos résultats aux autres expériences, et nos résultats
neviennent donc ni infirmer, ni confirmer 'hypothése d'un tempo variant linéai-
rement pour les tempos élevés (> 150 bpm). En revanche, nos résultats semblent
plus en acmord avec les résultats de [Honing et al., 2008] disant qu'il n'y a au-
cune relation linéaire entre ratio de swing et tempo, lorsque le tempo est faible
(= 100-150 bpm].

Om voit de plus quiil vy a ume légére préférence pour le ratio de swing 2 1 1
[« triple feel «) dans le GTZAN-RHYTHM : plus de la moitié des exemples ont un
ratio de swing compris entre 1.9 et 2.1, Cette tendance confirme les expériences
perceptives de [Essens et al., 1985] et les observations neurologiques [Abecasis
et al., 2005], qui ont montrés la prépondérance du ratio 2 par rapport aux autres
ratios temporels dans la perception du temps dans la musique.

Enfin, nous testons s'il existe une relation entre 'artiste et le ratio de swing.
Mous voyons dans la Figure 5.12, que certains artistes ont tendance a jouer avec
un swing faible (Hot Toddy, Robert Johnson) ou avec un swing élevé (Magic
Slim). Tous les extraits de Stevie Ray Vaughan ont le méme ratio de swing, mais
awssi le méme tempo. [l est donc difficile, a4 partir de ces données, de dire si
le swing est une caractéristique de 'artiste ou du tempo. [l semble aussi diffi-
cile de prédire quel artiste est en train de jover uniquement a partir du ratio de

swing. Une corrélation beaucoup plus marquée était présente dans les travaux
de [Dittmar et al., 2015] (voir Figure 5).

54 Conclusions

Dans cechapitre, nous avons étudié les déviations systématiques de position
des événements dans la musique jazz @ le swing. Mous avons proposé plusieurs
méthodes d'estimation de ces déviations systématiques, toutes basées sur |"auto-
corrélation de la fonction d'onset du signal . Cette fonction d'auto-corrélation est
trés utile pour l'estimation du swing (ou plus généralement de la métrique) car
elle posséde un pic pour chaque nivean métrique important. La premiére mé-
thode, notée ACFE, compare |'auto-corrélation d'un morcean a ume base de pro-
toty pes des couples swing tempo. La seconde, notée LLACFE, fait de méme mais
enutilisant I'auto-corrélation en échelle logarithmique de déalages. La derniére,
notée PIC, modélise les pics de la fonchon &' auto-corrélation correspondants aux
différents niveaux métriques.

Mous avons comparé ces trois méthodes pour une tiche de classification de
morceawn en Swing)/ NoSwing (selon que le morceau posséde ou non du swing)
et pour une tiche d'estimation du ratio de swing. Nous avons montré que notre
méthode PIC donne de meilleurs résultats que I'état de lart (LLACF [Dittmar
etal., 2015]) en détection de swing et en estimation de son ratio.

En dépit des résultats moins bons d'une représentation temporelle en échelle
logarithmique (comme utilisée dans la méthode LLACFE) pour la détection du
swing, cetle représentation logarithmique permet ume estimation du tempo
beaucoup plus robuste que 'échelle linéaire (comme utilisée dans la méthode
ACF).

Finalement, nows avons montré qu'il n'existe pas, pour notre corpus, de re-
lation linéaire claire entre d'une part tempo et swing et d'autre part tempo et
artiste. Ceci est contrairve aux expériences de [Dittmar et al., 2015; Friberg et al,,

2002).
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6.1 Description des motifs rythmiques

Dans cette partie, nous proposons plusieurs descripteurs permettant de mo-
déliser les motifs rythmiques dun signal musical. Les motifs rythmiques repré-
sentent la maniére dont les événements sonores sont groupés entre eux [voir
partie 2). D'un point de vue pratique, nous pouvons représenter les motifs ryth-
miques comme sur la Figure 6.1, Un motif rythmique est un ensemble de rythmes
simples (noire, croche, . ..), indépendants de la valeur du tempo et pouvant
prendre plusieurs dimensions (différents instruments ou différentes bandes de

fréquences).

o
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FIGURE®.1 — Cheelques exenmyples de molifs rpllimiques.

Mous cherchons a créer une représentation qui modélise ce type de motifs
rythmiques. Mows devons done respecter deux invariances. La premiére est |'in-
variance aux décalages temporels. En effet, deux motifs rythmiques joués a des
instants différents restent identiques (un exemple sera montré plus tard dans la
Figure 6.5). Linstant de début d'un motif rythmique n'a aucume importance. La
seconde est 'invariance au tempo. En effet, deux motifs rythmiques joués a des
tempo différents sont identiques. Mous allons proposer dans cette partie des des
cripteurs qui prennent en compte ces deux invariances.

La tache d'évaluation que nows allons utiliser est une tiche de classification
d'extraits musiaux en classes de motifs rythmiques. Mouws utilisons pour cela
trois corpus dont les classes annotées sont des danses de salons (BALLROOM et
EXTENDED BALLROOM) ou des danses traditionnelles de 'le de Créte (CRETE)L
Chacune des danses posséde un motif rythmique prédominant @ c'est celui-ci qui
permet aux danseurs /danseuses de reconnaitre la danse et de faire les bons pas.
Mous assimilons donc ces classes de danses a des classes de motifs rythmiques.

6.2 Modulation Scale Spectrum

Dans cette partie, nous proposons une représentation du contenu musical
adaptée a l'étude des motifs rythmiques que nous appelons Modulation Scale
Spectrum (MS5). Cette représentation est basée sur deux outils : la transformée
d'échelle et le spectre de modulation. Mows allons d'abord décrire ces outils,
avant de proposer notre desaripteur dans la partie 6.2.4 et de 'évaluer dans la
partie 6.5,
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621 La transformiée d'échelle

La transformée d'échelle (ou Scale Transform) est un cas particulier de la
transformée de Mellin qui a été introduite par [Cohen, 1993]. L'échelle y est dé-
finie comme un attribut physique du signal, comme la fréquence ou le temps.
Avec la transformée d'échelle, il est possible de voir le contenu d'échelle dum
signal comme il est possible de voir le contenu fréquentiel d'un signal grace a la
transformée de Fourier. La transformée d'échelle Tr est définie par :

'l =]
Ta(e) = = }[ Fit)t e bt (6.1)
|

ol ¢ est la variable d'échelle, tletemps et & un signal.

On peut remarquer qu'il est aussi possible d'interpréter la transformée
d'échelle comme la transtormée de Fourier du signal ré-échantillonné exponen-
tiellement et atténué par =%, En effet, un changement de variable {t — &) rend
I"équation &.1 équivalente a -

: 1 - 4 —ja
Tplcl = — F zle'leT e dt [65.2)
: 1.!'2‘?7 o0

Ce ré-échantillonnage exponentiel posséde des similarités avec les représenta-
tions du signal ou le temps est exprimé en échelle logarithmique [Dittmar et al.,
2015; Jensen et al., 2009] qui permettent de s"affranchir dans une certaine mesure
du tempo.

La transformée d'échelle posséde une propriété particuliérement intéressante
pour la description du rythme : linvariance aux changements d'échelle, ce qui
signifie dans le cadre d'un signal audio, une quasi-invariance au tempo. La
transformée d'échelle a déja été utilisée pour la représentation du rythme par
[Holzapfel et al., 2009 ; Holzapfel et al., 2011].

Invariance aux changements d'échelle

MNous savons déja que la transformée d'échelle peut se voir comme la trans-
formée de Fourier d'un signal ré-échantillonné et atbénué (voir Eq. 6.2). En défi-
niszant g telle que :

git] = z(e _I-e'.'_ll (B3]

La transformee d'échelle de » se résume a la transformée de Fourier de g [notée
I'e|g)), dest-a-dire :
T'plz] = Telg] (6.4)

Ensuite, nous appliquons un changement d'échelle ' o 4 = que nous normali-
S0MS : 7| 1] est ainsi définie. Nous proposons de plus de défimir g. (t].

7ot} = yfox (at) 5
" %5
g (1] 2 ar(aet)el = et o1 S0 — o1t 4 Ina)

L Remarque: d o < 1, onoa e expangion, etsi o > 1, on aune compression de Péchel ke
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En calculant la transformée d'échelle du signal =, étiré/ compressé :

- 1 " 1
Tglza)ic) = —f W () (ot )t~ = 14t
vim
1 o |
= xf'r_éf Voar(ae' JeT e dt
" )

= Tr|galt]]

= Tp|g(t +Ina)|

= a*Tp[p(t)]

[#1.8)

Le passage de I'avant derniére ligne a la derniére ligne se fait grace a la pro-
priété de la transformée de Fourier suivante

z(t] = Tp|z|(w]
[6.7)
z(t+ A) = e Tpfz|(w)
Donc, la modification d'échelle de x,, se transforme en un décalage temporel
dans g, par I'étape de re-échantillonnage exponentiel. Celui-ci se traduit ensuite
par un décalage de phase par l'étape de transformée de Fourier. Nous obtenons

finalement :

T'glz|ie) = a“Tg|x,] (2] [6.8)

Mathématiquement, si un signal z(t] a pour transtormée d'échelle Tp(c], le
méme signal étiré ou compressé dans le temps aura un spectre d'échelle iden-
tique en module :

z(t] = Tglx|ic)

.
Jorlat) = & gz () (69)

Cela signifie que deux signaux identiques, mais dont ['un est la version étirée de
l'autre, auront le méme module de transformée d'échelle.

Cuasi-invariance au tempo

Deux signaux identiques dont 1'un est la version étirée de |'autre ont donc
le méme module de transformée d'échelle. Cette propriété est illustrée sur la Fi-
gure 6.2 o0 nows montrons deux signawx dont I'un est la version étirée de 'autre
[en haut) et leurs spectres d'échelle qui se superposent parfaitement (en bas).

Dans le cadre de l'analyse du rythme, deux rythmes jowss a des tempos
proches n'auront pas des signawx éhirés ['un de autre. Ce ne sont pas les si-
gnaux, mais les points d'attaques des événements qui subissent une transforma-
tion d'échelle dans ce cas. Les différents signaux représentant les événements
rythmiques ne sont finalement que translatés selon une échelle logarithmique.
Clest pourquoi il est important de réduire les événements rythmigques a leur ins-
tant de début (fonction de détection d’onset).

Mous montrons sur la Figure 6.3 deux signaux audio de deux rythmes iden-
tiques joués a deux vitesses différentes (100 et 120 bpm) et leur spectre d'échelle
aprés la chaine de traitement du MS5 (signal, onset, auto-corrélation, transfor-
mée d'échelle). Mous voyons que les deux spectres, grace a 'action de 'onset, et
de I'auto-corrélation, sont quasiment identiques.
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622 Le spectre de modulation

Le spectre de modulation ou « Modulation Spectrum » a déa été utilisé
sous diverses appellations par [Worms, 1998] puis [Rodet et al., 2003] (ident-
fication audio par fingerprint), [McKinney et al., 2003] [classification en genre),
[Whitman et al., 20(4] {étiquetage automatique), et [Atlas et al., 2003] (encodage
audio). C'est une représentation compacte décrivant les mractéristiques spectro-
temporelles d'un extrait musical.

Le spectre de modulation Xw. 1) dun signal =(t] est défini par :

1 =]
ww, Tl = —f z(tth{r — tle™ It
vim
. . 6.101)
X(w. )= —f z(w, Tlle” M dr
2w xl |

La premiére étape est une transformée de Fourier 3 Court-Terme (TFCT).
Dans la seconde étape, une deuwdéme transformée de Fourier (TF) est alculée,
non pas sur les fréquences de la premiére (ce qui reviendrait a faire une trans
formée de Fourier inverse), mais sur l'axe des trames temporel les. Cette seconde
TF permet ainsi de déarire la vitesse de variation de 'amplitude des différentes
bandes de fréquence (c'est-a-dire la modulation).

623 Modulation Scale Spectrum

Mous proposons le M55 comme tirant profit des propriétés des deux repré-
sentations précédentes. La transformée d'échelle permet ime bonne description
du contenu rythmique grice a sa propriété d'invariance a I'échelle, mais ne per-
met pas une description du timbre [contenu fréquentiel ). Le spectre de modula-
tion permet quant a lui une description compacte du timbre, mais n'est procure
pas dinvariance au tempo.

Motre contribution a été d'utiliser simultanément les deux approches afin de
combiner les propriétés du spectre de modulation (trés bonne desaription com-
pacte du timbre) et de la transformée d'échelle (invariance au tempo). Le M55
est défini par la premiére étape de I'équation 6.10, suivi d'une seconde étape mo-
difiée :

w7l = z(th{T — t)e~ = dt

7=l

1 e L 6.11)
Te(w, ) = (w, e ete™ ' d
Elw, ¢ uﬁ&r[};h_u}_f He?'e T
Mous avons remplacé la seconde étape, qui éait une transformée de Fourier,
par une transformée d'échelle. Cela permet de décrire la vitesse de variation de
I"amplitude des différentes bandes de fréquences de maniére indépendante du
tempao.
Le M55 permet donc de combiner description compacte du timbre et inva-
riance au tempo.

624 Application i la description des motifs rythmiques

Mous proposons ici une implémentation spécifique du M55 qui permet de
décrire e contenu rythmique dun signal. Les étapes sucoessives sont résumées
dans la Figure 6.4, Mous les décrivons et les justifions dans cette partie.
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Bandes de fréequences auditives. Tout d'abord, le signal est séparé en dif-
férentes bandes de fréquences en utilisant des filtres gammatone. [Patterson et
al., 1992] ont montré que la réponse impulsionnelle de la fonction gammatone
d'ordre 4 est une trés bonne approxdmation des formes des filtres auditifs hu-
mains. Remplacer la TECT du spectre de modulation par des filtres gammatones
n'est pas nouveau, @la a déa proposé par [McKinney et al., 2003]. Dans notre
cas, nous utilisons pas 18 filtres comme proposé, mais un nombre variable @ ~
filtres. D'un point de vue pratique, nous avons utilisé une implémentation ef
ficace de ces filtres proposé par [Ma et al., 2007], dont le code est disponible en
lig;nez. Mous utilisons des filtres gammatone passe-bandes du4éme ordre, centré
surdes fréquences espacée logarithmiquement entre 26 a 9795 Hz Nous obtenons
donc un signal séparé en plusieurs bandes de fréquences (. 1] a partir du signal
(it

Renforcement des attaques. Ensuite la fonction d’onset o+, t] est calculée
sur la sortie de chaque filtre [+, t]. L'utilisation d"une fonction d'onset permet
d'améliorer la détection des attaques dans le signal, ce qui est souhaitable
pour la description du rythme. En effet, méme si les événements rythmiques
sont loin d'étre cantonnés aux attaques fortes du signal, ils restent en pratique
majoritairement issus de celles-ci (Cest-a-dire issus des éléments percussifs de la
musique). Dans ce manuscarit, nous ne comparerons pas les différentes fonctions
d'onset qu'il aurait éé possible d'utiliser ici. Mous avons choisi et utilisé la
fonction proposée par [Ellis, 2007], que nous avons paramétrée pour obtenir
une fréquence d'échantillonnage sr plutdt basse (< H0H z), afin de s'adapter aux
fréquences des rythmes que 'on recherche 3,

2 http:ffstaffwew . dos. shef. ac. uk/prople/H Ma/ces0ourons fgammab o
A Comme vibesges extrémes, nous prenons une double croche joude 3 300bpm, et une blanche
A -‘-ib]:!'rn. Emi Frén'{Lu'-'.'e_.f.'eu 1'_3,rl'.|'|m=1- ttﬁm:q:cn'ﬁhnl:.h um intervalle ATH =z < sr < 200 =
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Puis nows réduisons la quantité d'information disponible en regroupant cer-
taines bandes entres elles. En effet, d”un point de vue général, il est préférable
d'avoir des descripteurs ayvant la dimension la plus faible possible. De plus re-
grouper les bandes permet d'étre plus robuste aux petits changements fréquen-
tels. Les + bandes de fréquences sont regroupées en b bandes. La méthode de
regroupement est linéaire : les ¢ premiéres bandes sont moyennées pour former
la nouvelle premiére bande +, puis les % bandes suivantes forment la -, et ainsi
de suite. [| n'est en effet pas nécessaire de grouper les bandes logari thmique-
ment, étant donné que les filtres gammatone le sont déja. Cette fagon de grouper
permet de conserver les bandes perceptives formées par les fil tres gammatone.

Ensuite, une analyse en trames temporelles o est réalisée. Les trames ont une
durée de 8 secondes et un pas de 1 seconde. Nous avons choisi des trames d'ume
durée assez longoe, afin qu'elle contiennent towjours au moins quelques mesures
musicales (dans & secondes tiennent 3 mesures de 4 temps a 40 bpm). Vu les
fréquences des phénoménes que nous étudions, prendre un pas d'avancement
inférieur a 1 seconde ne présente pas d'intérét. Mous obtenons donc o, b.1)

Invariance aux décalages temporels. Dans le cadrede 'analyse du rythme,
l"Imvariance aux décalages temporel s est indispensable : deux rythmes similaires
commencanta des instants di fférents sont semblables, comme le sont les rythmes
présentés sur la Figure 6.5, Mous proposons de comparer deux moyens de rendre

vd tdd77d t J 47

FIGURE &.5 — Kyllimes devanl 8 re considérds comme idenligues.

notre descripteur invariant aux décalages temporels. Le premier est d'utiliser ume
fonction & auto-corrélation et le second est de prendre le module d'une transfor-
mée de Fourier. Le descripteur issu du calcul utilisant I'auto-corrélation (notée
R (u, b, 7)) de chaque ofu, b t] est appelé M55 ACF Le descripteur issu du cal-
cul utilisant le module de la transformée de Fourier discréte est appelé M55 DFT
Mous proposons aussi de fusionner les sorties du MS5 ACF et du M55 DFT par

une technique de fusion tardive proposée plus bas. Ce descripteur sera appelé
ME5 ACFSDFT.

Invariance au tempo. Enfin, une transformée d'échelle est calculée sur
chaque fonction d'avto-corrélation R, (u, b 7] (ou de chaque module de trans
formée de Fourier). Cette étape, avec la précédente, est I'une des plus importante
de la création du descripteur. Elle permet de le rendre quasi-invariant au tempo,
comme nous 'avons expliqué dans la partie 62.1. Nous obtenons une transtor-
mée d'échelle pour chaque bande de fréquence b et chaque trame o : Tl b, c)

(o0 ¢ est e coefficient d'&chelle).
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['un point de vuoe pratique, la transformée d'échelle peut-étre implémentée
de deux fagons. Dans la premiére, proposée par [Willlams et al., 2000], elle est
calculée de fagon discréte (le détails des équations peut-étre trouvé dans leur
annexe ). Clest cette méthode qui est utilisée par [Holzaptel et al., 2001 ; Prockup
et al,, 2015). Dans la seconde méthode proposée par [De Sena et al., 2007], la
transformée d'échelle est voe comme la transformée de Fourier d'un signal
ré-échantil lonné exponentiellement. Aprés le ré-échantillonnage (que nous pré-
sentons en annexe A), la transformée d'échelle peut donc ére calculée de fagon
efficace par une transformée de Fourier rapide (FFT). C'est I'implémentation qui
a été utilisée dans [Holzaptel et al, 2009] et dans nos travaux

Afin d'obtenir une représentation plus adaptée au signal dans son ensemble,
Tglu, b, c] estmoyennée sur toutes les trames «. Cette moyenne estnotée Tk o).
Finalement, la dimension du descripteur est réduite. [Holzapfel et al., 2009] a
constaté que la majorité de l'information est présente dans les premiers coefhi-
cients d'échelle. Nous gardons les O premiers coefficients sur chaque bande de
fréquence. Motre descripteur a donc finalement une dimension de b = .

6.2.5 Classificateurs

Dans les expériences suivantes, nous utilisons deux classificateurs : un de
type SVM* et un de type algorithme des k plus proches voisins ou « K-Nearest
Meighbors algorithm « (KMNMN) modifé. Le KMNM utilise une distance cosinusoi-
dale pour calculer la distance entre deux MS5.

KNN modifié

Mous ne prenons pas la dasse majoritaire parmi les n voisins, mais nows pon-
dérons chaque classe des voisins par un poids wy, dépendant des valeurs des
distances des voisins 4y et de la distance du voisin suivant le plus éloigné d,, 4, :

wy =1— —— [6.12)

Cette pondération a été choisie @r elle donne dans la pratique de bien meilleurs
résultats,

Distance Cosinusoidale

Four comparer deux M55 entre eux nous utilisons de préférence une dis
tance cosinusoidale plutit qu'une distance euclidienne. Pour la comparaison de
spectre en MIR, [Foote et al., 2002 ; Holzapfel et al, 2009] ont déja montré que
cette distance donne de meilleurs résultats que la distance euclidienne. Mous al-
lons justiber pourquoi c-dessous.

La distance cosinusoidale est définie par :

d=1— (6.13)

Ol ., o5t la similarité cosinus, elle-méme définie (pour deux spectres T, et

I'gy)par: _ _
Teu(e) - Tayle)

[T e | Tyl
A& vodr Armexe B pour by desorip tion desdifféren es mé thodes de class fication et de négression.

(6.14)

Ty =




.2 Modulation Scale Spectrum a5

Cette métrique est invariante a la multiplication par un meffident d'un ou des
deux veceurs. Elle mesure ['angle entre les deux vedeurs T et Ty
Cette distance cosinusoidale est meilleure qu'une distance euclidienne pour
la comparaison de M55, Elle est en effet moins sensible a la variation de 'ampli-
tude des pics du spectre que la distance euclidienne. Elle est par contre beaucoup
plus sensible a la variation de leurs positions. Autrement dit, tant que les pics
sont situés a la méme position, leur amplitude importe peu. Mous en déduisons
donc que :
— & 'amplitude des fréquences varie, la distance cosinusoidale variera plus
lentement que la distance euclidienne,
— =i les fréquences sont dil atées ou décalées, la distance cosinuspidale va-
riera plus vite que la distance euclidienne.
Cette distance cosinusoidale est done meilleure qu'une distance euclidienne pour
la comparaison de M55 car nous nous intéressons plus a l'existence des pics (re-
présentant les rythmes) qu’a leurs amplitudes.

Fusion tardive

Four combiner plusieurs descripteurs, deux possibilités s"offrent 4 nous. La
premiére, appelée fusion précoce (« early-fusion » en anglais) consiste 4 combi-
ner les descripteurs avant ['étape d'apprentissage. La seconde, appelée fusion
tardive [« late-fusion » en anglais) consiste a fusionner les modéles résultants des
différents apprentissages.

[I n'y a pasvraiment de méthode meilleure qu'une autre. Dans la littérature,
la fusion tardive est plus efficace dans certains cas [Snoek et al., 2005] et la fusion
précoce 'est dans d'autres [Gumes et al., 2005]. Nous avons choisi la méthode de
fusion tardive parce qu'elle est plus facile 3 mettre en @uvre pour des descrip-
teurs de tailles et d'échelles différentes.

Descriphaur -,
du Fythrss  —#  5VH l-rF'ﬂ:dH:l:hni

(M55 DFTH —.—'—"'
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| T
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. vl Logis i i .I
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|
Descriptew —
du Fythrse —&  5VH n-rF'r'-L-dlulnm
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FIGURE 8.6 — Modek de fision Lardive enlre le M55 ACF el kb MSS DFT

La méthode la plus simple de fusion tardive estde faire une somme pondérée
des différentes prédictions des classifiateurs. Plusieurs possibilibés pour le choix
des poids des classifi@teurs sont alors possibles : poids uniformes, proportion-
nels aux performances du classifiateurs, ou bien appris par un nouveau clas
sificateur. C'est ce dernier choix que nous avons privilégié, en utilisant une Ré-
gression Logistique comme modéle d'apprentissage *. Nous résumons le schéma
de husion tardive que nous avons adopté sur la Figure 6.6, Cette figure présente

5 Mous utilisons une Régression Logitique car o est une mé thode habituelke et ré pandue dans
le cadre de fusion tird e de mods ks
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l'exemple particulier de la création du descripteur M55 ACF/DFT a partir des
prédictions du M55 ACF et du M55 DFT.

Dans notre cadre multiclasses, nous avons binarisé les labels. Par exemple,
si le jeu de données posséde trois classes Samba, Tango et Valse, et que le mo-
déle prédit Tango, nous utilisons comme vecteur d'entrée pour la fusion tardive
[i3; 1; 1)]. Les résultats auraient pu étre améliorés avec un modéle d'apprentissage
donnant comme sortie des probabilités d'appartenance a une classe plutat quin
choix binaire, comme les modéles de mélanges gaussiens (GMM) ou en utili-
sant les affinités (distance a la marge) des SVMs. De tels modéles perme ttraient
pourrait permettre une meilleure classification finale. Mous n'avons cependant
pas eu le loisir de tester cette hypothése.

6.3 Fvaluation

6.3.1 Expérence 1: Résultats préliminaires

Mous proposms d'évaluer notre descripteur sur une expérience de recon-

naissance de motifs rythmiques. C'objedit est d'estimer automatiquement la
bonne classe de rythme sur les trois ensembles de données déarits dans la par-
tie 3.4 BaLLrOOM, EXTENDED BaLLROOM et CRETE. Dans cette premiére expé-
rience, notre descripteur M55 ACF est utilisé en entrée d'un dassi Gcateur de type
SVM. Mous déterminons les meilleurs paramétres de celui-ci par une validation
croisée a 10 plis.

TABLE &.1 — Eé&ulials du descriplenr de ryllime MBS sur 3 ensembles de donndes

BALLROOM | EXTENDED BALLROOM | CRETE

Etat de1"art :
[Holzapfel etal., 2011] 91,7% - TN

P rovpasi bt =
M55 ACF 95,0% Q4. 4% 770

Mous présentons les résultats dans le Tableau 6.1, Motre MSS surpasse de
JFulétatdel'art [Holzaptel etal., 201 1] sur I'ensemble de données de référence :
BaLLroowm. Motre descripteur donne aussi de bons résultats sur 'EXTENDED
BALLROOM, surtout sachant qu'il contient six fois plus de morceaux ef une now-
velle classe de rythme. [l est méme plus intéressant d'avoir un rappel moyen de
94.4% sur 9 classes que de 95% sur 8 classes. Les résultats de notre M55 sont
similaires a coux de I'état de 'art sur le corpus CRETE.

Mous rappelons que les résultats de [Holzapfel et al., 2011] sont une précision
alors que nous donnons un rappel moyenné sur toutes les dasses. Ces résultats
préliminaires montrent déja I'intérét de notre descripteur pour la description du

rythme.

632 Expédence 2 : Comparaisons des modéles

Dans cette seconde expérience, nous explorons plus en détails notre descrip-
teur. Mous comparons les résultats obtenus pour les deux méthodes permettant
de rendre le MSS invariant aux décalages temporels (MS5 ACF et M55 DFT).
Mous les comparons avec la fusion tardive des modéles (M55 ACF/DFT). Enfin
nows omparons dew d ass beateurs (KNM et SV M),
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Mous présentons dans la Figure 6.7 les résultats des trois descripteurs ( ACF,
DFT et ACF/DFT) appris par un modéle de type SVM, les résultats de deux
descripteurs (ACF et DFT) modélisés par un classificateur de type KNM et les
résultats de 'état de 'art [Holzapfel et al, 2011 ] pour comparaison.

Tout d'abord, nous remarquons que la méthode KNN donne des résultats
équivalents a 'état de l'art sur le BALLROOM et des résultats moins bons sur
le corpus CRETE. Ce dernier résultat n'est pas encourageant vu que le corpus
CRETE est pour 'instant le défi principal en terme de description des motifs ryth-
miques. Mous n'avons done pas essayé la méthode sur 'EXTENDED BALLROOM
car les temps de calculs sont assez longs. Mous confirmons par ces observations
les résultats de [Holzaptel et al, 2011] qui ont aussi montré quon SV modélise
mieux les spectres d'échelle quum KN N pour ce type d'expérience.

Deuxiémement nous comparons les méthodes d'invariance aux décalages
temporels [ACF et DFT). Nous voyons que pour les corpus BALLROOM et Ex-
TEMDED BALLROOM les deux méthodes sont équivalentes. Sur le corpus CRETE,
la méthode DFT fondionne mieux (82% contre 77%). Nows voyons de plus que
la fusion des deux modéles donne towjours de meilleurs résultats, cest pourquod
dans tous les cas, il est intéressant de fusionner les deux approches.

6.3.3 Expérience 3: Indépendance au tempo

Mous cherchons ici a montrer lindépendance de notre descripteur par rap-
port au tempo. Nous proposons pour cela trois expériences. Dans la premiére,
nows montrons que les ensembles de données que nows utilisons sont forterment
biaisés du point de vue du tempo. Dans la seconde, nous contournons ce biais
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enproposant une méthode d'apprentissage permettantde s'affranchir du tempo.
Dans la derniére, nous montrons comment notre descripteur est complémentaire
a l'information de tempo.

Tempo seul. Comme nous I'avons montré dans la partie 3.4.4, les trois corpus
que nous utilisons n'ont pas une répartition de tempo homogéne a travers les
classes de rythmes. Le phénoméne inverse est méme présent : chaque classe de
rythme posséde un tempo prédominant. [Gouyon et al, 2004] ont montré que
l'on pouvait estimer les différentes classes du corpus Ba LLROOM avec la seule
valeur du tempo annoté et un algorithme de type KNN avec une précision de
B2,

Mous proposons 'expérience de classiimtion suivante : le tempo (annoté ou
estimé par la méthode de [Peeters et al., 201 1]) est mis en entrée d'un algorithme
de classification supervisée de type SVM pour estimer les classes de rythmes
sur nos trods corpus. Mous présentons les résultats dans la Figoure 6.8 et nows les
comparons a notre MSS ACE
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FIGURE &.8 — Eslimalion des clisses de wmolifs rytomigue @ parliv du lewmpo senl,
comparée @ I'élal de Varl {rolre proposlion de M55

Les résultats en utilisant le tempo seul sont plutit bons dans 'ensemble. Le
tempo annoté seul obtient 80% sur le BALLROOM (soit 15% de moins que I'état
de 'art), 62% sur CRETE (153% de moins) et 87% sur 'EXTENDED BALLROOM
[s0it seulement 7% de moins que le MS5). Ces résultats, bien quiinférieurs au
MS5, restent trés élevés pour une classifimtion nutilisant qu'un descripteur a
une dimension et pour g type de jeu de données. En utilisant le tempo estimé
seul, les rappels moyens sont inférieurs de 10 a 2006 aux résultats avec le tempo
anndate.

Ces résultats montrent que 'ensemble de données CRETE est effectivernent
plus compliqué du point de vue du tempo que le BaLLROOM et que I EXTENDED
BaLLrOOM, méme si cela n'était pas totalement clair au vu des répartitions de
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tempo des Figures 3.6, 38 et 3.7, Ces résultats montrent aussi que, bien que le
tempo soit un descripteur de choix pour ces corpus, il n'est pas suffisant pour
atteindre de trés bons résultats, Ceci est rassurant, car cela signifie que méme si
notre M55 modélisait en partie 'information de tempo, cela n'expliquerait pas
ses résultats aussi hauts,

Suppression tempos similaires. Mous proposons une deuxiéme expérience
qui permet de mesurer a quel point notre M55 s'affranchit du tempo. Lexpé-
rience est la suivante : 3 considérer que notre classificateur est un KNM, nous
allons ignorer dans les k plus proches voising les morceawx dont le tempo est
proche de eelui de la cible (dest-a-dire les morceaux dont le rapport de tempo
avec celui de la cible est inférieur a 494) °.

Cette expérience est particuliérement intéressante vu la composition de nos
ensembles de données. Nows comparons nos résultats a ceux de [Jensen et al.,
2009] qui a proposé 'expérience, et a aeux de [Holzapfel et al., 2011 ] dont nous
avons ré-implémenté la méthode. Mous présentons tous les résultats dans la Fi-
gure 6.9,
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FIGURE 5.9 — Bésullals de expérience "nolempo’.

Motre proposition (M55 ACF) est meilleure que I'état de 'art sur les trois
ensembles de données. Le rappel moyen est de 75.5% sur le BALLROOM, ce
qui est supérieur de 7% a Jensen [Jensen et al,, 2009] qui a proposé |'expé-
rience et supérieur de 8% 4 notre ré-implémentation de la méthode d'Holzapfel
[Holzapfel et al, 2011]. Sur 'ensemble EXTENDED BALLROOM, notre méthode
a un score de M.1%, supérieur de 8% a la ré-implémentation d'Holzapfel. Sur
l"ensemble CRETE, notre méthode chute 4 51%. On peut cependant noter que la
ré-implémentation d'Holzapfel chute elle a 15%.

. 1l est & moder que nows avors imoré la classe Vake Vienmose de lensemble BALLROOM car
borlas e moreea 1 onit un empae dga I& 5% prés
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Ces résultats confirment que le corpus CRETE est plus complexe que les dewx
autres.

Motre proposition (MS5 ACF) est bien meilleure que l'état de l'art sur cette
expérience, quelque soit le corpus d'évaluation. Cependant, nous notons que ces
résultats n'atteignent pas du tout les scores du M55 ACF sans la suppression
des morceaux proches en tempo (Tableau 6.1). Les faibles résultats sur le corpus
CRETE peuvent s'expliquer par le faible nombre de morceaus disponibles par
classe. En effet chaque classe ne posséde que 3 exemples, le KNN a donc du mal
a trouver des voisins surtout quand on supprime une bonne partie des exemples
de la classe.

Fusion tardive M55 et tempo. MNous allons enfin montrer a quel point notre
M55 est complémentaire de cette information de tempo.

Mous utilisons les trois modéles MSS ACF, MSS DFT et MSS ACF/DFT dé-
crits précédemment et deux modéles de tempo 1., 1. Le modéle . utilise comme
descripteur la valeur du tempo annoté. Le modéle ¢, utilise comme descripteur
la valeur du tempo estimé par ['algorithme de [Peeters et al., 2011].

Nous utilisons toujours la méme méthode de fusion tardive décrite préce-
demment pour agréger nos diférents modéles. Dans le cas présent le modéle A
de la Figure 6.6 est un des trois modéles (MS5 ACE, MS5 DFT ou M55 ACE/DFT)
et le modéle B est un classificateur SVM appliqué soit sur la valeur de tempo an-
noté, soit sur la valeur de tempo estimé. Nous présentons les résultats dans la
Figure 6.10 pour le tempo estimé et 611 pour le tempo annoté.
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FIGURE 6.10 — Graphique montrant e gain & ajoster I'informa tion de lempo est iné
d clacine de ros mélhndes.

Mous observons dans la Figure 6.10 qu'ajouter 'information de tempo estimé
n'améliore pas nos résultats, 3 part sur le corpus CRETE Sur ce corpus, les gains
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sont seulement de quel ques pourcents. Nous pouvons avancer deux hypothéses
pour ces résultats : soit linformation de tempo est déja présente d'une maniére
ou d'une autre dans notre M55, soit le tempo estimeé n'est pas un descripteur
assez fort de ces ensembles (il ne permet de classitier que les exemples faciles,
qui sont déja bien classifiés par le M55). Nous avons donc renouvelé 'expérience
en prenant le tempo annoté, atin d'exclure la premiére hypothése,
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FIGURE .11 - Graphigue montrant ke gain d'ajoider I'informat ion de fempo annoté
i@ cliacine de ros méllodes.

Mous présentons dans la Figure 6.11 les résultats de la fusion tardive du
tempo annoté avec notre MS5. Dans 'ensemble les résultats sont trés bons, Utili-
ser le tempo annoté par une lusion tardive permet d'amé liorer d'environ 1% nos
résultats sur le BaLLrOOM, d'environ 2% sur VEXTENDED BALLROOM et d'en-
viron 1(RG sur CRETE Ces résultats montrent que, sur le jen de données CRETE,
l'information de tempo est bien complémentaire 4 notre M55, Ce phénoméne
est visible moins nettement sur les ensembles BALLROOM et EXTENDED BALL-
ROOM ol les résultats du M55 sont déja trés bons de base : il ne reste donc plus
beaucoup d'information a capturer pour améliorer le descripteur. Ces résultats
montrant ume trés faibles amélioration sur BALLROOM et EXTENDED BALLROOM
montrent donc que soit le MSS capture déja l'information de tempo, soit que le
ME5 comme représentation des motifs rythmiques est déja suffisant pour décrire
ces ensembles. Nous penchons plutit pour la seconde hypotheése vu les résultats
sur CRETE. Les résultats sur le corpus CRETE sont trés prometteurs. [1s montrent
clairement que le tempo est une information complémentaire & notre M55, En
effet, on peut rappeler que le tempo annoté seul avait un rappel moyen de seule-
ment 629 sur ce corpus, et le M55 seul a un rappel moyen d'environ 8005, Le fait
de fusionner les deux fait gagner 10% de bonne classitication pour passer d'en-
viron 80% a environ %%, Nous allons regarder en détails ces derniers résultats.
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Mous montrons dans la Figure 6.12 la matrice de confusion pour le modéle
MS5 ACF/DFT (a gauche) que nous comparons a la matrice de confusion pour
le modeéle MSS ACF/DFT avec le tempo annoté sur le corpus CRETE (a droite).

LA SR L I A A Y
Erfiwapice:

FIGURE &.12 — Figune de gawche : malrice de confusion powr le modéle ACF/OFT
sy kb ocorpis CRETE Figure de droile @ malvice de confision pour kb modéle
ACHDFT fisionné avec I'informalion de lempo annolé sur e coppus CRETE

Sans information de tempo (Figure .12, & gauche), nous observons que la
principale source d'erreurs provient de la confusion entre kbl et penf et de la
mauvaise reconnaissance de la classe kal (seulement 5056 des 30 morceaux sont
reconnus en tant que KAL)L

Cuand nous aputons 'information de tempo (Figure 612, a droite), la plu-
part des problémes sont résolus, car la dasse kol posséde un tempo trés différents
des autres (cf Figure 3 8). Mous notons un résultats assez intéressant : le M55 seul
sépare trés bien les quatre classes trés proches en tempo mal, penf, sous et syrf et
a plus de mal a séparer des classes dont les tempos sont trés différents.

6.4 Prise en compte des inter-relations entre les bandes de
fréquence

6.41 Limitations du MSS

Dans la partie précédente, nous avons proposé le M55, qui permet de mo-
déliser les informations rythmiques sur plusieurs bandes de fréquences. [l per-
met une meilleure modélisation du rythme que la méthode de I'état de 'art
[Holzaptel et al, 2011). En particulier, il est capable de différender les deuwx
rythmes de la Figure 6,13, alors que [Holzapfel et al., 2011] ne le permettait pas.

Cependant, nous avons remarqué une limitation a ce desaripteur, et nous en
proposons une amélioration dans cette partie. La limitation observée est illustrée
par les exemples de la Figure 6.14. Les deux rythmes représentés sont différents :
dans le premier la grosse caisse et la caisse claire jouent simultanément, alors
que dans le second elles alternent. Malgré ses trés bons résultats, le M55 n'est
pas capable de distinguer ces deux rythmes car toutes les bandes de fréquences
sont traitées indépendamment. Les rel ations entre les différents événements mu-
sicaux ne sont donc pas toutes conservées.
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Mous nous sommes intéressés a3 deux types de méthodes permettant de
conserver les relations entre les différentes bandes de fréquences. La premiére
est basée sur une représentation utilisée pour le traitement de I'image : la Trans
formée de Fourier-Mellin. Cette représentation permet de retrouver des objets
dans une image, quelque soit leur plan (profondeur) et leur position @ cette re-
présentation est invariante aux décalages de positions et a I'échelle. Elle est pré-
senté dans la partie 6.4 2. La seconde utilise les statistiques auditives proposées
par [McDermott et al., 2013]. Elle est présentée dans la partie 643 Ces deux
méthodes ont fait 'objet d'une publication [Marchand et al., 2016a].

642 Méthode 2DMSS

La méthode 2DMSS est basée sur la transformée de Fourier-Mellin qui cor-
respond a une Transformée de Fourier 2D suivi d'une transformée de Mellin 2D,
Mous les présentons avant de proposer notre descripteur 2DMSS,

La Transformée de Fourier 2D. Powr un signal & deux dimensions X(f.w|
(temps f, fréquences w), la Transformée de Fourier 2D aux fréquences (0, et 11,
est définie par :

Fii,. 0, = ff X{t, et gy 6.15)
T

Cette transformée permet de modéliser les relations entre les bandes de fré-
quences w par une TF, tout en modélisant awssi les relations temporelles.

La Transformée d'Echelle 2D. Comme nous |'avons vu dans la partie .21, la
Transformée d'Echelle {3 une dimension) est définie par:

iy | 2 ()=t =t g (6.16)

=l



104 Chapitre 6. Estimation des motifs rythmiques

Une de ses propriétés les plus importantes est 'invariance a 'échelle.

Comme pour la Transformée de Fourier, [l est possible, de définir une version
multi-dimensionnelle de la Transformée d’Echelle. Pour un signal 4 deux dimen-
sions X (t, w] sur le temps t et les fréquences w, la Transformée d'Echelle 2D aux
échelles o, et o, est définie par :

dod = = I ]
Sevea® [ X tondaa e
il o

Comme pour le cas a une dimension, la TE 2D peut-étre vue comme la Trans
formée de Fourier 2D d'un signal re-échantilloné exponentiel lement sur les dewux
dimensions X (¢!, e~ e~/ 22,

] ]
Sl eyl =[ f |[.'-'|‘.'[¢.J:-r.”jf."’f‘*f.w}f: Jeww= el it H.18)
= =

La transformée Fourier Mellin. [l est 4 noter que ni la transformée d’Echelle
1D, ni la transformée d'Echelle 2D ne sont invariantes aux petits décalages de
leur axes : (dans le cas 1D |Te[f(t)]]| & [Te|f(t + al]]).

C'est pourquoi, dans la partie précédente, nous avons appliqué la TE 1D a
une représentation invariante aux décalages temporels (ACF ou DFT de la fonc-
tion de détection d'onset). Dans le cadre de la TE 2D, nous allons donc l'ap-
pliquer a une représentation elle aussi invariante aux décalages : nous allons
prendre le module de la transtormeée de Fourier 2D F (o, w. ).

Dansla littérature liée au traitement de l'image, une TF 2D suivie d'une TE 2D
est appelée une transformée de Fourier-Mellin (Fourier-Mellin Transform ). Cette
transformée a été introduite dans les années 7 par la communauté de recherche
en optique [Casasent et al, 1976 ; Yatagai et al., 1981] et elle a été utilisée dans
de nombrews champs depuis @ analyse de signawx de radar 2D [Gui-Rong et al,,
1990 ; Inggs et al., 1995] ou reconnaissance de motifs dans les images [Grace et al,,
1991 ; Sheng et al., 1956]. Elle n'a par contre jamais été utilisée dans le cadre de la
description du signal audio.

Application a la description du rythme. Mous proposons id une implémen-
tation spédbique de la Transformée de Fourier-Mellin qui permet de décrire le
contenu rythmique d'un signal. Les étapes successives sont résumées dans la

Figure 6.15.
Tout d'abord nous créons une représentation temps-fréquence de la méme

maniére que pour le M55, @ et @ de la Figure .15 sont identiques a ceux de
la Figure 6.4,

Sur chacunme des fonctions donset (1, v, | nous appliquons une transfor-
mée de Fourier Mellin, afin de modéliser conjointement les rel ations tempore lles
et fréquentielles. Nous appliquons d'abord une transformée de Fourier 2D @
afin de rendre la représentation invariante aux décalages. Puis nous appliquons
une transformée d'Echelle 2D @:mr le module de la TF 2D pour rendre la re-
présentation invariante a 'échel le.

643 Méthode MASSS

Motre deuxiéme méthode notée M ASSS modélise les inter-relations entre les
bandes de fréquences a l'aide de coefhicients de corrélation inter-bandes.
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FIGURE &.15 — Le 2DMSS ponr l'exlraction des mol §is rpllimdgues.

Présentation de la méthode. MNous nous sommes inspirés des travaux de
[McDermott et al, 2013, 2011] pour notre seconde méthode. Les auteurs
montrent que le systéme auditif résume les informations temporelles des sons
par des statistiques moyennées dans le temps (« the auditory system summa-
rizes temporal details of sounds using time-averaged statistics » ). [1s s'intéressent
a la modélisation de textures sonores comme les applaudissements, le bruit dun
ruisseau, du feu ou d'insectes, ... [ls proposent de modéliser les textures sonores
par un ensemble de statistiques, en se basant sur un modéle auditif humain. Ce
modéle est présenté sur la Figure#.167, Le systéme auditif est fondamentalement
séparé en bandes de fréquences par les filtres de la cochlée. Les auteurs utilisent
les moy ennes ainsi que les corrélations entre les enveloppes du signal séparé par
un banc de fltres de fréquences auditives (cesont les premiers M et C enrouge).
Aprés ume seconde étape de filtres de modulation, ils extraient a4 nowveau les
moyennes et les amrrélations entre tous les signaux obtenus. [ls appliquent leur
idée a la modélisation de textures sonores. [ls montrent que les statistiques sur
les bandes de fréquences seules (cest-a-dire sans les corrélations inter-bandes) ne
suffisent pas 3 modéliser et re-générer des textures sonores. En revanche, "'addi-
tion des inter-corrélations entre les bandes de fréquences le permet. Clest cette
idée simplifiée (modéliser les relations entre les différentes bandes de fréquences
perceptives) que nous allons utiliser par la suite.

7. Ce modéle a smsi ingpiré ks travawus de |Ellis et al., 2007] pour la clagsfication en genre
musical Les sukeurs utilisent un bane de 18 filtres de mel, sur lequels ik calculent les corréla-
tions croisdes de keurs enve oppes. s comparent les résultats de ces statitiques seules, de MPOC
seuls ot des deux combinds. [k ]:rr-::!:h:mﬂ'ul: L expéﬁﬂ'ﬁ.‘e de clasification de sors en 9 r.'-::-:r-'.'r.*]:!l:t
{estéreur rural, exbérieur urbain, b reur cabne, inkérieur |:-11.1_1_,r.':n'||:_. ]:riHE Auctics, |mgﬂgﬂ n'.'-::-'rn]:!ré-
hiemesible, musique, sevlamations at app Lyvsed eemmembs b Tk mooavbrenit que ces statistiques gy s e
gont pas meilleuns que ks MPOCs mais qulelles permetient ume petite amélioration s les deus
représen tations sont combindes.
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FIGURE &.16 — Mod@le de Texhere auditif = Awdilory lexhure model =) Figure Livde
de [McDrermoll o al, 2011

Application a la desoription du rythme. MNous proposons donc d'ajouter a
notre M55 certaines corrélations entre bandes de fréquences afin de modéliser
les interactions entre les différents rythmes. Les étapes sucessives sont présen-
tées dans la Figure 6.17.

Tout le calcul du M5 ((A), (B), (C) et (D) est identique i celui proposé dans
la partie précédente (Figure 6.4 page 92). Les coetficients de corrélations croisées
coe sonten revanche nouveaws. Leur aloul estrelativementsimple. Le coeffident
coc(l, by | mesure la corrélation qu'il v a entre les bandes de fréquences b, et 5. [l
est calculé, entre les fonctions d'onset de ces deux bandes de fréquences, comme
suit :

coeb by} = Oty k) Oty by) 6.19)
k

Mous fusionnons enfin les prédictions des deux modéles M S5 et coe par la
méthode de fusion tardive déja présentée.

Différences avec la méthode de McDermott.  [McDermott et al., 201 3] utilisent
deux étages successi s de filtrage et utilisent les moyennes et les corrélations qui
en sont issues. Mous n'utilisons que le premier étage. Le filtrage cochléaire est
réalisé grace au banc de filtres gammatone. L'extraction de l'enve loppe est, quant
a elle, remplacée par une fonction de détection d'onset afin de mieux s'adapter a
la description du rythme.
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FIGURE6.17 — Le MASSS pouwr 'extraction des motifs rytfomiques.

6.4.4 Evaluation

Nous évaluons le ZDMSS et le MASSS sur la méme expérience de classifica-
tion en motifs rythmiques que précédemment.

IDMSS. Mous présentons les résultats de la méthode ZDMSS dans la Fi-
gure 6.18. Nous remarquons que la méthode 2DMSS domne de moins bon ré-
sultats que notre méthode précédente (MS5). Elle nobtient que 91% surle BaLL-
ROOM et 63% sur CRETE®, Nous pouvons noter néanmoins que 91% sur le BaLL-
ROOM correspond a 'état de 'art avant I'introduction de notre MSS.

MNous proposons une expliation 4 ces résultats. Le 2DMS5 permet la modé-
lisation conjointe des axes temporels et fréquentiels. Du point de vue du temips,
cette modé lisation est identique au MSS, elle est invariante aux décal ages tempo-
rels et aux changements d'échelle. Comme nous avons pu le voir, ces deux pro-
priétés sont indispensables pour modéliser des motis rythmiques. Le probléme
provient de notre fagon de modé liser information fréquentielle. Du point de vue
fréquentiel, le 2DMSS modélise les fréquences aussi de fagon invariante aux dé-
calages et aux changements d'échelles. Cinvariance aux décalages introduit ume
invariance a une permutation circulaire de 'axe des fréquences. Concréternent,
cela signifie que le 2DMSS ne peut pas faire la différence entre les deux rythmes
présentés dans la Figure 6.19 1 il produit la méme représentation pour les dewx
rythmes de cette figure.

A Mous n'avens pasprésents les résult s pour FEXTENDED BALLROOM car ceus-cin' suraient
P dbd bons au vu des résulbats sur kes autres ersembles, e que les temps de aalouls sont e
lomggs.
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MASS5 Nowus présentons les résultats de la méthode MASSS dans la Fi-
gure 6.20.
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FIGURE .20 — Eéaullals diw MASSS comparé @ I'élal de 'arl {nolwe proposidion
MSSL

La méthode MASSS n'améliore pas vraiment les résultats sur BALLROOM
et EXTENDED BaLLROOM. Elle donne par contre des résultats prometteurs sur
CRETE o0 elle permet d'améliorer de 1 a 4% les résultats existants.

6.5 Conclusions

Dans ce chapitre, nous avons étudié la représentation des moti s rythmiques.
Une telle représentation se doit de satisfaire deux contraintes : étre invariante
aux décalages temporels et étre invariante aux changements de tempo. Pour cela,
TLOUS TWAUS S0mmes appuyés sur |'invariance aux décalages temporels fournie par
|*auto-corrél ation ou le module de la DFT et la quasi-invariance aux changements
de tempo fournie par la transformée d'échelle. Nous avons proposé le Modula-
tion Sale Spectrum (MS5) comme |'application de la transformée d'échelle sur
différentes bandes de fréquence. Nous avons montré que notre M55 donne de
meilleurs résultats que 'état de art [Holzapfel et al, 2011] sur les dews corpus
de référence BALLROOM et CRETE. Ced démontre que la prise en compte de la
localisation fréquentielle des événements est importante powr la description des
motifs rythmiques. Lors d'une expérience nous avons montré que le MS5 est ef-
fectivernent invariant aux changements de tempos, en particulier sur le corpus
CRETE.
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Le MSS modélise cependant les différentes bandes de fréquences de maniére
indépendante. De ce fait, il ne permet pas de distinguer les deux motifs ryth-
miques représentés sur la partie gauche de la Figure 621, Mous avons donc pro-
posé deux méthodes 2DMSS ef MASSS afin de compenser cette limitation.

Le 2DMSS5 modélise les inter-relations entre les bandes de fréquence par uti-
lisation d'une transformeée de Fourier 2D suivie d'une transformeée d'échelle 20,
Le 2DMS55 permet de distinguer les deux moti 5 rythmiques représentés sur la
partie gauche de la Figure 6.21. Cependant nous avons montré que cette modé-
lisation était insuffisante @ar elle est insensible 4 tme permutation drculaire de
|"axe des fréquences.

Mous avons ensuite proposé le MASSS qui est une fusion tardive du M55 et
de coefficients de corrélations croisées entre les bandes de fréquences. Ces coef-
ficients sont inspirés des expériences perceptives de [McDermott et al, 2013]. La
méthode MASSS permet de faire la distinction entre tous les motifs rythmiques
présentés de la Figure 6.21. Nous avons montré que notre MASSS fourni les
meilleurs résultats a "heure actuel le et ce quel que soit le corpus. Ceci démontre
que la prise en compte non seulement de la localisation fréquentielle des événe-
ments mais également de leurs inter-relations est importante pour la description

des motifs rythmiques.
J —eepe [ k2R
¢ i\i % ddddd
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FIGURE &.21 — DMalinclions des molif ryllmiques selon les descriplenrs proposés
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Chapitre 7

Conclusion

L'objectif de ce travail était d'étudier 'estimation automatique des para-
métres relatifs au rythme a partir de l'analyse du signal musical. Mous avons
cherché a montrer 'importance des études perceptives pour |'analyse automa-
tique du rythme. Aprés un état de 'art approfondi sur les études perceptives
lides au rythme (chapitre 2), nous avons choisi d'étudier les trois aspects princi-
paux durythme : tempo (chapitre 4), déviations (chapitre 5) et motifs rythmiques
[chapitre &). Mous résumons ici nos prindpales contributions puis nous propo-
sons des direcions pour des travaux futurs,

Corpus. Dans chacun des chapitres, nous avons porté un intérét particulier aux
corpus d'évaluation. Pour l'estimation du tempo perceptif, nous avons vérifié a
la main toutes les annotations de tempo du corpus LEVY car celles-ci n'étaient
pas forcement fiables étant donnée la fagon dont le corpus a été constitueé, Pour
|"estimation du swing, nous avons nous méme créé un rpus GTZAN- RHY THM
dans lequel nous avons annoté manuellement la position des battements, des
1*=* temps des mesures et du swing sur un ensemble de 1000 morceaux. Enfin
nows avons réalisé 'EXTENDED BALLROOM qui est une extension du corpus de
référence BALLROOM pour |'estimation des moti (s rythmi ques.

Mous pensons qu'il est trés important powur analyse automatique de la mu-
sique d'aveir des corpus ayant leur concepts annotés clairement définis afin
d’avoir consdence des limites de ce a quoi le corpus peut servir ou ne pas servir.
Mous avons done veillé dans le chapitre 3 & décrire clairement ces trois corpus et

les concepts qu'ils représentent.

Echelle logarithmique. Dans chacun de nos trois chapitres, une partie ou tous
les descripteurs que nous utilisons sont basés sur une fonction d'auto-corrélation
en échelle logarithmique de décalages. L'intérét d'une telle représentation est
qu'elle transforme des changements de tempo dans le signal en simple déalage
du retard.

Une telle représentation est trés intéressante dans le cadre de l'estimation du
tempo : nous avons montré dans la partie 5 la supériorité de cette échelle loga-
rithmique (présente dans la méthode LLACF) sur une échelle linéaire (méthode
ACF) pour 'estimation de tempo.

Le ré-échantillonnage de la fonction d'auto-corrélation en échelle logarith-
mique est de plus une étape du caloul de notre desaripteur de motifs ry thmiques
[MS5) qui est réalisée par une transformée d'échelle. Mous avons montré dans
le chapitre & que la quasi-invariance au tempo obtenue grace a cette transformée
d'échelle est indispensable pour représenter des moti s rythmiques.



112 Chapitre 7. Conclusion

Lien avec la perception.  Dans chacun des chapitres, nous avons pris le soin de
faire des liens entre nos travaux et les études perceptives lides au rythme.,

Dans le chapitre 4, nous travaillons sur le tempo perceptif (c'est-a-dire tel
qu'annoté par des auditeurs) et plus particuliérement sur le probléme d’ambi-
guité de tempo mis en évidence par certaines études perceptives [McKinney et
al., 2004, 2006 ; Moelants et al, 2004 ], mais quin'a pas &té étudié dans le cadre de
|*analyse automatique de la musique. Grice a notre modéle Tempo-GMM, nous
validons notre hypothése, a savoir que si l'information de tempo est partagée
entre différents descripteurs du signal audio, les utilisateurs seront d'accords sur
la perception du tempo. Mous montrons donc qu'il exste un lien fort entre le
signal et la perception du tempo.

Dans le chapitre 5, nous faisons le lien entre les annotations de notre corpus
GTZAMN-RHYTHM et les études perceptives montrant qu'il existe une relation
linéaire entre tempo et ratio de swing. Mows montrons qu'il n'existe pas, pour
notre corpus, de relation linéaire claire entre d ume part tempo et swing et d'autre
part tempo et artiste. Ced est contraire aux expériences de [Dittmar et al., 2015;
Friberg et al., 2002].

Dans le chapitre &, nous proposons la méthode MASSS qui utilise des coeffi-
cients de corrélation représentant les relations inter-bandes des fonctions d'onset.
Ces e fficients sont inspirés des études perceptives de [McDermott et al., 2013].
Elle fournit les meilleurs résultats a I'heure adtuelle en desaription des motifs
rythmiques et ce quel que soit le corpus. Elle permet aussi de démontrer que la
prise en compte non seulement de la localisation fréquentielle des événements
mais également de leurs inter-relations est importante pour la description des

motifs rythmigues.

Perspectives et travaux futurs

Accents perceptifs

Mous avons étudié le tempo, les déviations et les motifs rythmiques. Pour
étre complet dans la description du rythme, il aurait pu étre intéressant d'étu-
dier les accents. Comme nous 'avons vudans | état de l'art, les accents sont a la
base du rythme mais leur origine n'est pas encore totalement définie. Les accents
peuvent provenir des durées, des intensités, du contour mélodique, des régula-
rités, des hauteurs, du imbre. .. Pour 'instant, les fonctions d'onset se contente
généralement des variations d'énergie du signal. [l pourrait étre intéressant de
développer de nouvelles fonctions d'onset perceptives, prenant en compte cer-
tains phénoménes complexes comme 'accentuation subjective (partie 2.2.1). Ces
fonctions d'onset perceptives pourraient étre utiles 3 un trés grand nombred'ap-
plications dans le cadre de ['analyse automatique de la musique.

Estimation du tempo perceptif

En ce qui concerne |'estimation du tempo perceptif et la prédiction
Accord/ Désaccord, deux axes d'améliorations sont a envisager. Le premier se-
rait d'utiliser d'autres représentations du signal (descripteurs). Mous avons vu
par exemple que les fonctions d'onset, de similarité a court-terme et de balance
spectral fondionnaient bien, contrairement a la fonction d'harmonicité. Mous
n'avons pas du tout travaillé sur le choix des descriptewurs et il serait intéressant
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de proposer de nouvelles fonctions de périodicité représentant de nowvelles ca-
ractéristiques du signal. Cn pourrait évidemment se servir des fonctions d'onset
perceptives décrites ci-dessus. Le deuxiéme axe d'amélioration serait d'étendre
le modéle pour estimer le tempo en fondion des auditewrs. Le principal frein
actuellement est le faible nombre d'exemples (15 auditeurs ayant plus de annoté
10 extraits) du corpus LEvy. [l serait nécessaire d'étendre 'expérience perceptive
de [Levy, 200 1] pour élargir le corpus.

Estimation du ratio de swing

La principale limitation de nos méthodes d'estimation du ratio de swing est
qu'elles nécessitent de connaitre le tempo préalablement ou au moins d'en avoir
une estimation fiable. Les travaux futurs devraient s'attacher a produire un des-
cripteur n'ayant pas besoin de connaitre quel est le niveau métrique du tempo

Motifs rythmiques

Le MSS permet une trés bonne description des motifs rythmiques. [l serait in-
téressant maintenant de voir a quel point il est utile pour d'autres tiches en MIR
comme la classification en genre musical, I'estimation de tempo ou de structure
musicale. En effet, nous pensons quune bonne description du rythme peut vrai-
ment bénéficier a toutes les tiches de 'analyse automatique de la musique.






Annexe A

Re-échantillonnage exponentiel

Motre implémentation du ré-échantillonnage exponentiel est tirde de [De
Sena et al., 2007 |. Nous utiliserons cette méme méthode dans la partie 323 pour
calculer la fonction log-lag-auto-correlation et dans la partie & pour prendre des
échantillons espacés exponentiellement {=(=']) pour le calcul de la transformee

d'échelle.
Méthode. La premiére étape consiste a créer un axe temporel avec des échan-

tillons espacé de fagon logarithmique. La deuxiéme étape consiste a interpoler le

signal z(1] sur e nouvel axe tempaorel.

axe temporel uniforme Fui,

1] i I
1 -1
LRI RAR N | | =
axe temporel exponentiel
FIGURE A1 — Axes uniformes el exponent iels.
Motations, Mous notons
— t, le n-iéme échantillon de I'axe temporel.
— 7, le k-iéme échantillon de I'axe exponentiel.
— m = tu le premier point temporel qui est commun aux deux axes mais

i fiérent de (.
— T le pas d'échantillonnage umiforme.
— T, le pas d'échantillonnage exponentiel.
— iy le nombre d'échantillons de 'axe uniforme.
— 1, le nombre d'échantillons de 'axe exponentiel.

Choix du pas exponentiel. Concrétement, le choix du pas exponentiel , doit
se faire en gardant a lesprit deux conditions © la période T, est le pas maximal
entre dewx échantillons [Myquist-Shannon), il But cownvrir tout le signal [cette
condition n'est pastriviale, puisque pour couvrir le signal a partivde(, il faudrait
une infmité d'échantillons exponentiels).



116 Annexe A. Re-échantillonnage exponentiel

La premiére contrainte implique que les dewxs derniers échantillons de chaque
axe sont confondus, ty, = m, et ty,-1 = Tw, -1 Nous pouvons ensuite définir le
pas exponentiel 7, comme le rapport entre deux échantillons exponentiels consé-
cutifs. En particulier, m. est donc le rapport entre le dernier et 'avant-dernier
échantillon de |"axe exponentiel.

— Tita _ f:l., _ tg + fuds
; 1 o+ [y — 1A

{A.1)

Tty =1 fll,
Mombre d'échantillons exponentiels Comme nous ne pouvons pas a la fois
fixer la premiére contrainte et a la fois fiwer y = 1, nous utilisons l'idée de [De
Sena et al., 2007] : nous allons d'abord calculer le nombre d'é&chantillons de 'axe
exponentiel grice a 7,, puis nous allons en déduire un nouveau 7, a partir du
nombre d'échantillons. Ce nowveau T, sera quasiment identique au précédent
mais il permettra de satisfaire :

T =1y
..rll,a =.|!|I., [Az.:l
'Tn.. :Iﬂ:t:l., 1

La deuxiéme contrainte nous permet de calculer le nombre d’'échantillons de
|"axe exponentiel ri, en fonction du nombre d'échantillons de I"axe uniforme .
En pratique, nous prenons ty = 5 = T, afin de réduire le nombre d'échantillons
exponentiels.

Cette condition donne, aprés quelques alouls le nombre d'échantillons de
|"axe exponentiel :

Infm, +1
e = — i : I [A‘;'J
In [";..I }
Cuand n, est grand, cette équation s’approxime par
fie = Tty In(riu] [A4)
Ré-échantillonage Le nouveau pas exponentiel m, est donc:
Tll
T = lor — A5
L (A.5)
Mous pouvins calculer les positions des instants temporels 1 :
=4 (A.6)
. A
T = |.|'|:.TJ. .IL

Mous interpolons finalement les valeurs de = sur 'axe exponentiel des .
Cette interpolation est basée sur les algorithmes de [Diercho, 1993].
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Annexe B

Apprentissage

[l existe beaucoup de méthodes d'apprentissage statistique permettant de
modéliser un concepta partir dun ensemble de descripteurs. L'objecti f de ce ma-
nuscrit n'est pas de trouver les couples méthodes d'apprentissage et paramétres
qui fonctionnent le migux pour une tiche donnée, mais de trouver des descrip-
teurs ayant le plus de sens possible, afin de simplifier au maxdmum |'étape de
modélisation. Mous n'essayverons donc pas toutes les méthodes possibles pour
chacun de nos problémes, comme il a puétre fait par exemple par [Peeters, 2011 ).
Cela aura l'intérét de grandement simplifier la présentation des résultats, méme
sl C'est peut-Gtre au détriment de quelques pourcents de d assification.

Dans ce manuscrit, nous allons étre confrontés a deux types de problémes,
des problémes de classification (en classe de motifs rythmiques) et des probléemes
de régression (en valeur du ratio de swing ou du tempo perceptit). Mous décri-
vons icl tous les outils que nous allons utiliser par la suite,

B.1 Classification

Four les problémes de classification, nous utilisons les méthodes de type
EMM, SWM et de régression logistique.

KMM. La classification par la méthode des plus proches voisins est une mé-
thode qui ne cherche pas a construire un modéle généralisant les données d'ap-
prentissage mais qui stocke simplement celles-ci. La classification se fait par un
vote majoritaire au sein des plus proches voisins du point demandé : la classe
choisie est celle qui est la plus représentée parmi les & plus proches voisins, Clest
une des méthodes de classifimtion les plus intuitive.

SVM. Laclassification par SVM est une méthode d'apprentissage supervisée.
Elle repose sur dewx idées clé.

La premiére est la notion de marge maximale. La marge est la distance entre
la fromtiére de séparation et les exemples les plus proches (qui sont appelés vec-
teurs supports). L'idée est de choisir la frontiére de séparation qui maximise la
marge. [ntui tivement, une bonne séparation est obtenue avec la plus grande dis-
tance aux exemples d'entrainement : plus cette marge est grande, moins le clas-
sificateur fera d'erreurs de généralisation. Le probléme est de trouver cette fron-
tiére séparatrice optimale, a partir d'un ensemble d'apprentissage. Ceci est fait
en formulant le probléme comme un probléme d'optimisation quadratique, pour
lequel il existe des algorithmes connus.

Afin de pouveir traiter des cas o0 les données ne sont pas linéai rement sé-
parables, la deuxiéme idée dé des SVM est de transformer 'espace de représen-

tation des données d'entrée en un espace de plus grande dimension (voire de
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dimension infinie), dans lequel il est probable qu'il existe une séparation linéaire
de ces données. Ced est réalisé grace a une fonction noyaw. Les fonctions noyau
qui respectent certaines conditions (théoréme de Mercer) permettent de trans-
former un produit scalaire dans un espace de grande dimension qui est codteu,
en une simple évaluation ponctuelle d"ume fonction {cette technique est connue
sous le nom de kernel trick).

L'avantage des SVM est qu'ils sont capables de s'adapter a une grande va-
riété de données d'apprentissage moyennant ume recherche de paramétres ap-

Régression logistique.  La régression logistique, contrai rement a son nom, n'est
pas ume méthode de régression, mais bien une méthode de classifimtion binaire.
Elle est trés utilisée dans le cadre de fusion tardive de modéles car elle est trés
adaptée a la modélisation de données binaires. Le modéle peut étre résumé par
l"équation suivante :

pX (1)

=ag+ a7 + .. +ax B.1
X[ ot an Iz (B.1)

In

[l s'agit bien d'une « régression » car on veut montrer une relation de dépen-
dance entre une variable a expliquer p et une série de variables explicatives .
[l s'agit d'une régression « logistique » car la loi de probabilité est modélisée a
partir d'une loi logistique.

B.2 Régression

FPour les problémes de régression, nows utilisons les méthodes de type SV
et de type GMM.

SVR La méthode SVM peut étre étendue pour résoudre des problémes de ré-
gression, que 'on appelle SVR ou « Support Vector Reggression = Elle a été in-
troduite par [Drucker et al., 1994].

GMM.  Un GMMest un modéle probabiliste qui suppose que tous les points de
données a modéliser sont générés a partird um nombre fini de distributions gaus-
slennes 4 paramétres inconnus. Une régression GMM utilise les différents para-
métres des distributions gaussiennes estimées pour prédire une valeur continue.
Dans le cas simple d"une régression avec um GMM a une composante, la fonction
de prédiction est simplement le vedeur moyenne de cette composante. Dans le
cas a plusieurs composantes, la fondion de prédiction dépend aussi des proba-
bilités que le vecteur de données a estimer appartienne aux différentes compo-
santes du mélange.
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