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Résumeé

Depuis quelques années se développe le concept génémckaserceptif ou salle intelli-
gente qui répond de diverses fagons aux besoins, demanidgeses des acteurs humains. Les
espaces perceptifs traitent des signaux de parole, demusigidéo, les données de I'environ-
nement, la localisation des personnes, le suivi et la reaiesance des gestes, etc.

Ce travail de these se situe a la frontiere entre les espacesptifs et la téléemeédecine qui a
récemment évolué vers la télésurveillance des maladedetiagnostic, etc. La télésurveillance
est notamment utilisée pour suivre I'évolution de perssrneasques (maladies chroniques ou
personnes exposées a des situations critiques). Celatpedt @omicile (personnes agées) ou
dans un environnement professionnel dangereux.

L'analyse et I'extraction des informations du son est ureaspmportant des espaces per-
ceptifs pour la télésurveillance médicale. Dans ce coejexdtte these analyse et propose des
solutions aux problématiques spécifiques au traitemenbdwuans les espaces perceptifs plus
particulierement pour la télésurveillance médicale.

Parmi ces problématiques la classification automatiqueods de la vie courante a été
tres peu explorée jusqu’a aujourd’hui. Dans ce travail, ysiesne d’analyse sonore en deux
étapes est proposé pour éviter d'analyser un flux audio raontie réle de la détection des
événements sonores est d’extraire du bruit environnerestaignaux a identifier. Appliquée
en méme temps sur un ensemble de capteurs sonores répastisag@artement, elle permet
également une premiere localisation de la source sonoalgerithmes issus de I'état de
I'art se montrant insuffisamment efficaces dans nos comditide nouveaux algorithmes mieux
adaptés aux signaux impulsionnels, comme ceux utilisaiatessformée en ondelettes sont
Proposeés.

Pour la classification des sons proprement dite, I'utiiisadle techniques issues de la recon-
naissance automatique de la parole est d’abord envisagéée€hniques sont ensuite enrichies
par I'ajout de parametres acoustiqgues mieux adaptés, pesquels ceux issus de la transfor-
mée en ondelettes et de la détection de signaux musicaupekiEsmances de la classification
sont aussi évaluées dans le bruit et une solution de ptértrant est présentée.

Les problématiques liées au couplage entre la détecti@anobdssification, ainsi que le pro-
bleme de I'évaluation d’un tel systéme sont aussi abordées cke travail. En fin de manuscrit,
I’évolution vers un systeme de reconnaissance de «sons aiépirée de la reconnaissance de
mots clés en parole, est ébauchée.

Une implémentation en temps réel des algorithmes propoéés r@alisée pour I'applica-
tion de télésurveillance médicale et est en cours de valindans I'appartement test disponible
pour le projet. Certains résultats expérimentaux présafdas le document proviennent direc-
tement de cet appartement test.

Mots-clés: détection, classification, GMM, ondelettes, parametoeistiques, téléméde-
cine, espaces perceptifs, traitement du signal.






Abstract

From few years, the general concept of perceptive spacemant sooms that answers in
different way to the human actors needs, demands or exeas in a continuous developing.
The perceptive spaces deals with speech recognition, gideals, environmental data, persons
localization, gesture following and recognition, etc.

The work presented in this thesis is set on the border of theeptive spaces and teleme-
decine which has recently evolved to : telesurgey, medalahtonitoring, telediagnosis, etc.
Telemonitoring as one of his branches, is used especialblltav the evolution of person with
accident risk, that suffer of chronic diseases or persopssed to critical situations. This can
be applied not only at home for eardely but also in a dangguofessional environment.

The sound analysis and information extraction are impbodapects of perceptives spaces
for the medical telemonitoring. Thus, this thesis analyaas$ proposes solutions to sound pro-
cessing problems for the perceptives spaces, generalyoanaeidical telemonitoring, particu-
lary.

From all the problems linked to perceptive spaces, the aaticrolassification of everyday
life sounds was not explored too much until now. A two stepsisianalysis system for avoiding
the classification of a continuous audio flow is proposed is Work. The role of the sound
event detection, the first step of the proposed system, igttaat the signal to be identified
from the environmental noise. If the detection method isliagdpsimultaneously to a sound
sensors array that are distributed in an appartment, ialédso a first localization of the sound
source. The state of the art algorithms are not efficient ghawuour work conditions and thus,
new algorithms, like those using the wavelet transformigoetdapted to impulsive signals are
proposed.

Concerning the sound classification itself, the second stepe proposed system, a first
approach was the use of the automatic speech recognitibnitees. These techniques are,
then, improved by adding better adapted acoustical pasmaimong which those determined
with wavelet transform and those used to detect the musigahlks. The performances of the
classification method are determined in a noisy environraadta preprocessing solution is
presented too.

The problems concerning the coupling of detection and ifleason steps, as well as the
system evaluation are also presented. In the last part dh#sts the evolution to a sound key
recognition system is approached.

A real-time implementation of the proposed algorithms wesdized for a medical telemo-
nitoring application beeing in a validation process in test tappartment. Same experimental
results obtained in the test appartment are presentedsimtirk.

Key words : detection, classification, GMM, wavelets, acousticalapagters, telemedicine,
perceptive spaces, signal processing
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Chapitre

Le contexte de la these

1.1 Introduction

Depuis guelques années se développe le concept générallde igalligentes» dans lequel

il s’agit de concevoir des salles (salle de réunion, buréétude, cuisine, chambre hospitaliere,
etc.) dotées de capteurs divers (microphones, camérasieldts de présence infrarouge, micro-
capteurs mobiles de signaux biologiques, etc.) gérés psystame informatique. Ces systemes
analysent les signaux soit en temps réel, soit apres I'aitopn, et répondent de diverses fagons
(alarmes sonores, réponses vocales, changement des pragd®el’environnement, etc.) aux
besoins, demandes, attentes des acteurs humains. Lanaiyps réel concerne les systémes
qui doivent répondre aux besoins des utilisateurs ou quietididétecter des situations spé-
ciales. L'analyse aprés I'acquisition concerne la segatant des bases de données vidéo et
audio pour faciliter la recherche d’informations.

Tous ces systemes sont liés au concept «d’objets commuswcddiapres le livre «Objets
communicants» de Claude Kintzig et al. ([Kintzig et al., 2)Qun «objet communicant» est :
«un objet physique interagissant directement (c’est-&-gar le biais de capteurs/actionneurs)
ou par le biais de réseaux de communication de nature quglemnavec son environnement
physique, d’autres objets communicants et/ou des ugisathumains éventuels, doté au mi-
nimum de capacités de mémorisation numeérique d’état, etaseéchéant, de capacités de
traitement numérique Les «objets communicants» deviennent présents paizng,notre en-
vironnement, dans les réseaux, dans les systemes de Euneejletc.

L'évolution vers les «espaces perceptifs» (salles imgetites, télésurveillance) implique
I'apparition de nouvelles problématiques dans des doreapnenme la reconnaissance auto-
matique de la parole (RAP) et/ou du locuteur et celui desrafgoes de traitement du signal.
Par exemple, pour la RAP, I'enregistrement du signal étdrefois déclenché par le locuteur en
appuyant sur un bouton («push button»). Dans I'optique siggaes perceptifs, I'enregistrement
du signal est continu et c’est le systeme qui segmente lalsigne autre nouvelle probléma-
tique est celle de I'acquisition, non seulement en contimwa canal mais sur plusieurs canaux
en méme temps, ce qui implique une grande quantité des doariéater.

Mais dans les espaces perceptifs ne sont pas seulemess testsignaux de parole et/ou
signaux vidéo mais aussi d’autres signaux comme ceux quéseptent les données de I'en-
vironnement (mesure de la quantité de lumiere, de la tempéraetc.), la localisation des
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personnes, le suivi et la reconnaissance des gestes, etc.

L'utilisation des microphones omnidirectionnels situékea distances variables du locuteur
impose le développement d’algorithmes de traitement duasigour pallier les effets du bruit
qui est plus important dans ce cas, pour éliminer I'écho gticapté avec ce type de micro-
phone, etc. En conclusion, comme le montre la figure 1.1,deque vers les espaces perceptifs
implique le traitement d’'une grande quantité d’informasidnous pouvons citer la salle intel-
ligente de NIST ou sont enregistrés 1Go/min de donnéesff8that al., 2003]), sur plusieurs
canaux en méme temps et le traitement de signaux de qudétéeure.

Flux du signal contr6lé = Flux continu
Un seul canal = Multi-canaux

N : Plusieurs types de signaux (sonores, localisation,
Un seul type d'information —- .

environnement,...)
Signaux bruités, amplitudes variables, bande de

Bonne qualité du signal — _ o
fréquence limitée

Fig. 1.1:Evolution du domaine de la reconnaissance de la parolédocuers les espaces perceptifs

Le sujet de cette these, la détection et la classificatiorsdies pour la surveillance médi-
cale, touche en méme temps au domaine de la télémédecine @iotddematiques des espaces
perceptifs. Dans les sections qui suivent, nous préseesigomaines avec leurs principaux
axes de recherche, le projet auquel était rattachée cette,thinsi que la position et les problé-
matiques de ce travail. Nous finirons ce premier chapitre ame description de I'organisation
du document.

1.1.1 Espaces perceptifs et salles intelligentes

Une application prédominante dans les espaces percegtifsis étre la mise en oeuvre de
ressources facilitant les réunions de travail. Les réun@mtre les individus font partie inté-
grante de la vie courante de tous les groupes de travail.ndepg la participation sur place
aux réunions de travail est souvent rendue difficile pourrdesons de temps requis par les
déplacements, de surcharge des agendas ou pour d’auttes s,

Les téléconférences peuvent résoudre ce probléme entdesahéplacements tout en per-
mettant I'interactivité entre participants. Par ailleles enregistrements sonores et video per-
mettent aux personnes ne pouvant se libérer de s'informéren servant a établir des archives.

La recherche d’informations dans les grandes bases de eldienregistrements de réun-
ions est difficile et impose I'utilisation d’algorithmedietices de segmentation et d’étiquetage
de données sonores et vidéos. D’autre part, dans le cadréut@sns, un environnement ca-
pable de s’adapter automatiguement aux besoins des tgilissou par commande est de plus
en plus demandeé.

L'apparition de ces nouvelles problématiques ajoutée aeldppement des ordinateurs et
des microcontrdleurs font qu’aujourd’hui dans le domaies espaces perceptifs il y a de plus
en plus de laboratoires de recherche impliqués.
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La premiere problématique étudiée est celle deritgistrement sonore et vidéo des réunions
avec une bonne qualité, comme par exemple dans le projet c®ddit [Cutler, 2003]. L'en-
registrement se fait dans un contexte ou plusieurs persqraréent en méme temps ou a tour
de réle. Ces contraintes imposent la présence de plusiaoréras et microphones. Des sys-
temes de suivi de la personne existent pour les camérassvigénir les microphones, soit
on enregistre avec un microphone par personne, soit ogeutiine antenne acoustique avec
suivi automatique du locuteur comme dans le cas du projedlaratoire NIST. Leur antenne
acoustique est constituée de 64 microphones, traités gystefal pour suivre le locuteur et par
conséquent réduire le bruit [Stanford et al., 2003].

Pour la salle intelligente de Microsoft [Cutler, 2003]nkiexation de la personne qui parle
pendant I'enregistrement, est faite en utilisant le sondtalisation acoustique) et I'image
(détection et suivi de personne). Le suivi de la personnemips$ réel est utile pour réduire la
taille de I'enregistrement et pour faciliter la tache depathmes de post-traitement.

La standardisation des bases de données, comme probléendgqgl’enregistrement des
données issues d’espaces perceptifs, est un des axes eleheatte I'institut NIST. La présence
d’'une multitude de signaux de différents types (sonorewiet d'autres capteurs d’environ-
nement) rend difficile la classification et la fusion de cesrges.

Les salles intelligentes doivent également étre capaliledute différentes technologies :
des ordinateurs portables, des badges intelligents dédaiian, des réseaux sans fil avec le
probleme de la sécurité des données, de nouvelles intsif@mreme-machine, etc.

La reconnaissance de la parole et/ou celle du locufeut partie des principaux traitements
du son. Le bruit, la réverbération et la présence de la pa®lplusieurs locuteurs réduisent
beaucoup les taux de reconnaissance des algorithmessa@eelals and Ellis, 2003]. Pour la
salle intelligente du laboratoire IDIZAMcCowan et al., 2003], I'axe principal de recherche
est celui de la transcription textuelle de la parole entsggs Le but de la transcription en texte
est de faciliter la recherche d’informations ultérieure woe base de documents multimodaux
(son, image, texte). Cette méme problématique est étudis par ICSi pour I'application
de leur salle intelligente [Morgan et al., 2003]. La segratah et le suivi des locuteurs (aidé
éventuellement par le traitement de I'image) sont nécessspour la segmentation de I'enregis-
trement en tours de parole, soit pour pouvoir facilemeniveo les interventions d’'une personne
particuliere, soit pour réaliser des statistiques surdegos de parole des participants. Liden-
tification de la langue et de I'accent dans le cadre du progsipéice perceptif du laboratoire
ISL* est également abordée. La suppression des hésitationsle§aépétitions par un systéme
linguistique est aussi étudiée dans le méme projet [Waitadl,2003].

Un autre axe de recherche abordé dans les espaces peresptifsiui de lareconnais-
sance des gestes vue de la compréhension des interactions humainestittinde recherche
IDIAP? s’occupe de 'analyse des gestes dans la surveillance widéutérieur des bureaux.
L'étude du comportement et des gestes des individus peairegofar deux méthodes : soit par
une reconnaissance des gestes de chaque individu suie filision de haut niveau pour toutes
les personnes; soit par une reconnaissance des gestesjde aindividu en tenant compte des
contraintes imposées par les gestes des autres individus.

! National Institute of Standards and Technology, USA

2 Institut Dalle Molle pour I'Intelligence Atrtificielle perptive, Martigny, Suisse
3 International Computer Science Institute, Berkeley, USA

4 Interactive Systems Laboratories, Karlsruhe, Allemagne
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Une possibilité, pour faciliter la tache du systeme de p@stement des enregistrements
des réunions est d'utiliser les notes prises par les paatits comme demdex naturels. Le
laboratoire FXPAE a imaginé et développé une application client serveur, INmtk. Note-
Look permet a l'utilisateur de prendre des notes manusceitel’y incorporer de maniere in-
teractive des images de la caméra sélectionnée et du dotomennt projeté sur le tableau
[Chiu et al., 2001]. L'application cliente tourne sur deslédtes PC dispersées sur les tables.

Le laboratoire MIP étudie l'intégration de capteurs pour détecter les mouvésngans
la piece, les niveaux de lumiere et de bruit, la pressionc&eesur des surfaces telles que le
plancher et les meubles [Wren et al., 1997]. lls ont crée LTmKalk, un systéme qui utilise le
regard comme une interface pour activer la reconnaissatade/automatiquement.

Plus localement, le laboratoire CLIPS-IMAG en collabaatiavec le CNRS, le CEA,
France Telecom, ST Microelectronics et IDEAS LAB particgpeprojet COUCOU (Concep-
tion participative Orientée Usage de services de Commtiaicat d’objets Ubiquistes) qui
fait partie lui aussi des projets liés a la problématiqueadgmces perceptifs. Plus précisément,
son but est d'implémenter deux salles intelligentes deio@sravec les outils pour prendre des
notes et pour le post-traitement des données enregistrées.

Comme post-traitement des bases de données multimotiakEgmentation des enregis-
trements sonores et vidést un autre axe de recherche [Sundaram and Chang, 200@. Cet
segmentation est nécessaire pour les besoins de mote@shéeahe dans les bases de données
et pour un bon archivage des réunions. La segmentation pdatre pour le signal audio en
utilisant divers criteres. Par exemple, une premiére satatien est faite en fonction du type de
signal : parole, musique ou bruit suivi, éventuellemenipd nouvelle segmentation de chaque
classe. Le signal de parole peut étre divisé soit en locsignit en mots, propositions, phrases.
Le signal de musique peut étre utilisé pour la reconnaigsdnciom de la mélodie ou peut étre
classifié en fonction du type de musique. Au niveau du sigitkos la segmentation se fait en
plans vidéos. Aujourd’hui, la tendance est de faire fusasria segmentation sonore avec celle
provenant de la vidéo pour obtenir de meilleurs résultats.

1.1.2 Latélémédecine

La télémédecine est un concept général qui couvre difféseapplications en rapport avec
la santé. SelonOrganisatiorM ondiale de I&Banté (OMS), la télémédecine couvre I'utilisation
d’informations et de techniques de communication dansylseses de santé pour des soins
donnés directement ou indirectement [Kornblum et al., 2001

La télémédecine est née dans les années 1970 dans I'Amévigle (Nebraska, Texas et
Géorgie) et dans le nord de la Norvege. Elle a également gtriexentée trés tét au Canada.
L'objectif était alors d’assurer & distance des soins dditgueomparables a ceux pratiqués
dans les centres urbains. Plus réecemment, la télémédecorena des développements visant
a résoudre des probléemes d’organisation sanitaire comiaerek des personnes habitant dans
des endroits isolés aux consultations des spécialistaisction des colt de la sécurité sociale
par la télésurveillance au domicile des malades chroniquiesplace des longues périodes
d’hospitalisation [Fieschi, 2000].

Une définition possible de k&lémédecinest l'utilisation des nouvelles techniques de l'in-

5 Fuji-Xerox Palo Alto Laboratory, USA
6 Massachusetts Institute of Technology, USA
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formation, de la communication pour des applications naddg: Cela implique I'acquisition
des données leur stockage ou leur transmission en tempsuésbn, par réseaux avec ou
sans fil, la fusion et le traitement automatique des infoionat Comme données acquises nous
pouvons avoir : des grandeurs purement médicales (preagiérielle, oxymétrie, etc.), des
informations de position de la personmkes informations extraites du sou de I'image, des
parameétres de I'environnement (température, pressi@ntié de lumiere, etc.). Mais la télé-
médecine implique aussi la transmission des informatians ¢e sens centrale vers le patient.

Autrement dit, la télémédecine peut étre définie comme lawtation et la surveillance des
patients en utilisant des systémes qui donnent un acceaterapfacile a I'expert médical et au
patient quelle que soit la localisation du patient et deg&x [Chevrolet et al., 2002].

Jusqu’aux années 2000 (conformément a [Kornblum et al1]2@0télémédecine était cen-
trée autour de la transmission de I'image. Aujourd’hui,dEmeédecine a évolué rapidement.
Ceci est illustré par le nombre croissant de projets, l'afipa de formations de type DEA
dédiées a la télémédecine dans le cadre des universités radedes Ecoles (DEMéthodo-
logie des réseaux en médecine et Traitement des imageseréticinele I'Université Paris
6), I'existence d’'une société Internationale de télémendee ISfT (International Society for
Telemedicine).

La confidentialité des données et la slreté des algorithésitement automatique sont
aussi des aspects importants pour un systeme de téléméqenice que le degré de confi-
dentialité de ces données est important pour protégerdegds individuelles. La fiabilité du
cryptage des données lors de la transmission par réseauressnportante. Ce probleme est
résolu par les algorithmes développés pour les transfartsdires sur réseaux. Si dans le cas
des signaux sortis de capteurs purement médicaux, unesan@yple est déja mise au point,
I'extraction des informations issues des capteurs sorestsncore loin de pouvoir respecter
les exigences médicales. Les capteurs sont considéréseontatiigents si ils incorporent les
pré-traitements des signaux. Une problématique impatdes capteurs médicaux est celle du
bruit de mesure. Linformation utile des capteurs sonolesd@ntenu linguistique ou le type
de son) est obtenue apres des traitement assez compliquéssginal des microphones. Une
fusion de données de plusieurs types de capteurs peut @wéses fiable par la redondance
des informations : par exemple la chute de la personne fdEnpar un capteur de chute est
confirmée par la reconnaissance du son spécifique de chute.

Parmi les applications qui ont déja fait leurs preuves esqui promises a des développe-
ments intéressants nous distinguons :

v Télésurveillance :La surveillance de paramétres physiologiques peut étre ¢ temps
réel ou de maniére différée si les données sont mémoriséesurizeillance est utilisée
pour suivre I'évolution de personnes a risques (maladiesnetjues ou personnes expo-
sées a des situations critiques). Cela peut étre a dompalsgnnes agées) ou dans un
environnement professionnel dangereux.

v Télédiagnostic :Il s’agit d’applications, telles que télé-électrocardimgmes, télé-dermato-
logie ou télé-endoscopie, pour lesquelles un examen niéitait par ou avec la parti-
cipation d’'un médecin, qui se trouve en un autre lieu.

v Téléconsultation :Elle est tres utile pour obtenir un deuxieme avis d’'un autée@cin pour
des cas de pathologies complexes qui apparaissent rareme@ui présentent des risques
élevés. Elle peut aussi intervenir pendant une opération.
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v/ Téléréunion de travail : Méme sur de faibles distances, par exemple dans un hopitéalgh
médecine permet d’échanger efficacement des informatitns les différents donneurs
de soins.

v Télétriage (Pre-gatekeeping) Grace a des centres d’appel médicaux, il est possible d’ef-
fectuer de maniére professionnelle a distance I'analysedains problémes médicaux et
d’acheminer rapidement les patients a I'endroit le plusegpé compte tenu des symp-
tdmes observes.

v Téléservices pour cas d'urgence Dans des situations d’'urgence médicale, I'importance
des centraux téléphoniques de secours peut étre renfarc@gaat acces a des experts,
afin d’aider a prendre des décisions lors de I'évaluatiotialei des données médicales
transmises concernant des cas graves.

v’ Télé-opération : Normalement, les hopitaux et les chirurgiens sont dispgesjlune téelé-
opération n’est essentiellement intéressante que poenvettir chirurgicalement a dis-
tance dans une région isolée, avec des instruments quipeitve télécommandés (télé-
robotique).

v/ Télé-éducation et Télé-formation (eLearning) :Les professionnels de la santé qui sont
déja formés peuvent continuer leur formation par ce moyeregufortement lié aux
technologies de l'information et de la communication.

L'analyse des différentes applications conduit a défimistcatégories principales de sys-
temes de télémédecine :

1. Transfert et gestion d’'informations médicales entrealtgurs du domaine de la santé,
via le réseau public de communications (télématique dereya

2. Télésurveillance en temps réel ou en différé de paramptrgsiques, physiologiques et
pathologiques

3. Contrdle a distance de procédures médicales

Une des problématiques de la télémédecine esirgressiomt latransmission des images
médicalegar le réseau Internet. La résolution des images médicategande et importante
ce qui augmente la taille des fichiers a transmettre et imgeseertes réduites de qualité a
la compression [VBCH Project, 2002], [Lee et al., 1994]. k&snions de travail réalisées par
téléconférence constituent une autre application de testnéssion des images et du son par
réseau [LITMED Project, 2002].

La télésurveillance médicala I'hépital, a domicile ou au travail est un axe de recherche
pour la télémédecine. A domicile la surveillance continuepériodique des grandeurs meédi-
cales nécessite des capteurs spécialisés de dimensiantgsedobustes, autonome (avec ali-
mentation mixte : piles et secteur), avec transmissiontdesmnations au centre de surveillance.
Une autre application a domicile est la distribution sutgeiet contrblée par réseau des pilules
pour les personnes agés [Olsen et al., 2003]. A I'hdpitabtherche est focalisée sur la sur-
veillance des grandeurs médicales non classiques commeueement des patients souffrant
de la maladie d’Alzheimer [Projet TISSAD, 2001], ou le s&@ surveillance au travail né-
cessite des capteurs de taille réduite, a faible consoramékectrique, robustes et dotés d’'une
transmission sans fil des informations. Un exemple est igedlance du rythme cardiaque d’'un
athléte en mouvement [Vassiliadis, 2003].
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Un autre axe de recherche de la télémédecine conceringéeaces homme-machimes
appareils médicaux de chirurgie [Dubois, 2001]. La rolsstede I'interface est devenue tres
importante a cause du nombre croissant des appareils edfdemations mises a disposition
des médecins.

La présence d’'un nombre important de projets (voir annexe Baghage 151) et de labo-
ratoires dans le domaine de la télémédecine démontre queriaide est en plein développe-
ment [Lau et al., 2002]. D’autre part, la télésurveillancédicale est peut étre une piste pour
réduire I'isolement de certaines personnes agées, pa@tmment exposées en période de cani-
cule comme ce fut le cas en Aodt 2003 en France [Prieur, 2003].

Jusqu’a présent, on observe I'absence de l'utilisationaludans le cadre de la télésur-
veillance médicale. Dans ce contexte I'extraction d’infations lors d’une surveillance sonore
pourrait donner des résultats intéressants par idenitficalies sons suspects de chute ou en
aidant I'identification des pathologies comme les troubl@&saires nocturnes.

1.2 Le projet RESIDE - HIS

Le projetREconnaissance dgituations deDEtresse e abitatl ntelligentSanté (RESIDE-
HIS) est labelisé IMAG. C’est une collaboration entre I'équipe GE®du laboratoire CLIPS
IMAG et I'équipe AFIRM du laboratoire TIMG'-IMAG [Castelli et al., 2002] .

Nos travaux de recherche, se sont déroulés dans le cadretdé®s de I'équipe GEOD
pour développer ce projet.

L’'objectif du projet est la conception, la mise au point ekpérimentation d’un dispositif de
télémeédecine s’appuyant sur l'utilisation de capteursémbulation et d’activité, et I'utilisa-
tion d’algorithmes de classification automatique des sbds & parole pour détecter, identifier
et interpréter des situations de détresse [Projet RESIIE;-2000]. L'originalité de I'applica-
tion se situe dans le remplacement de la surveillance viehéb §cceptée par les patients) par
I'utilisation non conventionnelle de signaux de parolés(tpie des gémissements, cris, des ap-
pels au secours) et des sons de la vie courante qui viendnomiéter les informations données
par les capteurs d’activité. Le dispositif prend place and&in habitat intelligent et a pour but,
a terme, de contribuer au maintien de patients a leur dogrgciltransmettant les alarmes vers
les centres de médico-surveillance.

Un local du laboratoire TIMC a été entierement équipé pouaar un Habitat Intelligent
pour la Santé pilote, a des fins d’expérimentation et de sitimnl. Cette réalisation consti-
tue un prototype d’appartement de type T1 (environ 30 m2ppenant les zones d’habi-
tat classiques que sont la chambre, le séjour, la cuisiadpikettes, la douche et un couloir
[Rialle et al., 1999]. Une zone technique attenante a I'egpp@ent a été ajoutée afin de recevoir
le systéme informatique d’expérimentation du projet. Lanpde I'HIS est visible sur la figure
1.2 illustrant la disposition des capteurs [Virone et @02).

Le maintien au domicile de personnes dépendantes suppaseetion et I'analyse de
situations de détresse. Les capteurs utilisés sont desuwrapl’activité physiologique et des

7 Institut d’Informatique et de Mathématiques Appliqués der@ble
8 Groupe d’Etude sur I'Oral et le Dialogue

® Communication Langagiére et Interaction Personne-Systém

10 Acquisition, Fusion d’Informations et Réseaux pour la Méde

11 Techniques de I'lmagerie, de la Modélisation et de la Cagmit
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Fig. 1.2:Architecture de I'appartement et position des capteurs

capteurs sonores. Au niveau de I'analyse sonore, en plua bedlisation de la piéce ou se

trouve la personne, le but est de reconnaitre parmi les sote de courante, les éventuels

appels au secours ou d’éventuelles alarmes audio (chig€gowerre, etc.). Pour des contraintes
liées a la préservation de la sphére privée de la personos lest acquis et analysé en temps
réel sans enregistrement continu et sans un systéme deneéssance continue de la parole.
L'application médicale impose, par ailleurs, des contesirde fiabilité du systeme.

L'ensemble des microphones constitue ainsi un captedlig@et qui communique avec un
ordinateur Maitre. Celui-ci surveille les capteurs phiggajues et le capteur sonore et par une
fusion de données des informations redondantes ou norifideme situation de détresse. Par
exemple, la position de la personne est donnée par les capkeposition infrarouges et par le
capteur sonore.

1.3 Espace perceptif lié a la télésurveillance médicale

Un espace perceptif est un environnement capable de par¢tevwrésence et des com-
mandes des personnes. Les salles intelligentes et lesesdpaca la télémédecine entrent dans
cette classification.

Les salles intelligentes sont capables d’une part de régoges informations par l'intermé-
diaire de capteurs sonores, vidéos et environnementadadtal part de modifier elles-méme
I'environnement par des actionneurs. Les signaux de diftSrcapteurs sont traités en vue de
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I'extraction de l'information intéressante (le texte depkrole, par exemple, pour un capteur
sonore).

La télémédecine utilise les mémes outils dans un but médicilpour émettre un diagnos-
tic a distance, soit pour guider des opérations chirurggaoit pour surveiller un malade ou
une personne a risque.

Espaces perceptifs

Salle intelligente

Télémédecine

Télédiagnostig

Télésurveillance

Audio,
Télé-réunions Vidéo, -
Physiologiqug Télé-opératio

Télé-enseignement Téléservices

Fig. 1.3:La position de I'espace perceptif étudié

Du point de vue de la télémédecine, le systeme présenté egiantie d'une application de
télésurveillance. Les applications actuelles de télésllamce médicale des personnes agées ou
des malades en convalescence utilisent des capteurs vid@®secherches se sont portées sur
I'utilisation de capteurs sonores comme source d'inforomad la place de I'utilisation d’une
caméra vidéo. En effet, une caméra est moins bien acceptdesppatients car elle affecte
davantage la préservation de la sphére privée. La sourstodhation des capteurs sonores
peut étre :

e une source directe :

e reconnaissance d’un appel de détresse

e détection d’un son suspect (chute d’objet, cris)

¢ longue absence d’activité sonore pendant la journée
e une source indirecte :

e détection d’'une succession de sons de la vie courante qainadyse sur une longue
durée peuvent étre un symptdéme de pathologie comme ledésubinaires noc-
turnes.

La détection d’'une longue absence d’activité sonore entifmmde la période de la journée
peut étre un indicateur d’'une situation de détresse graver&nce, nous connaissons quelques
cas de personnes agées décédées et découvertes bienghar @es voisins. Lors du journal
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de 20.00h de TF1 (01.10.2003) une statistique des accidentsstiques a été presentée : parmi
les 11000 accidents mortels des personnes agées sur '2008e66% représentent des chutes.

Mettre en place une télésurveillance sonore, en utilisasgiales capteurs physiologiques,
est une opération qui combine les spécificités tant du darddés salles intelligentes que du
domaine de la télémédecine.

Ainsi, nos travaux de recherche se situent au niveau de tee smnsorielle des espaces
perceptifs et plus particulierement dans le domaine solaree la multitude des traitements de
sons possibles, nous avons choisi la détection des sonsedamst et la classification des sons
de la vie courante parce que les informations issues deaitntients sont complémentaires a
celles des capteurs médicaux pour I'application de télkesliance médicale. Ces traitements
peuvent étre réalisés en temps réel sur plusieurs canauxipa@ysteme interactif ou en temps
différé pour I'archivage des enregistrements.

1.4 Obijectifs et problématiques de la thése

Cette thése se situe dans le cadre des problématiques ebjdesfs des espaces percep-
tifs liés a la télémédecine, elle a comme objectif princljgalde et la validation d’'un systéeme
multi-canaux d’identification et de classification de sordalvie courante. Les catégories de
sons étudiés devront pouvoir mettre en valeur I'état nooudlétat de détresse du patient sous
surveillance. L'étude de la fiabilité du systeme dans deslitions réelles de bruit environ-
nemental, fait aussi partie des travaux de cette these. inpleaité du systeme proposeé sera
limitée par la contrainte du traitement en temps réel.

Parmi les problématiques des espaces perceptifs et desaigpis de télémédecine, celles
qui ont été étudiés dans cette these sont :

e La qualité du signal (la présence du bruit, larges gammeardiques, bandes de fréquence
limitées, etc.)

Le volume de l'information (5 canaux sonores acquis sinméltaent)

Le compromis entre la complexité des algorithmes et leopmdnces du systeme utilisé

La réalisation d’un corpus des sons de la vie courante

L'établissement d’'une méthodologie d’'évaluation d’'unsigtéme

L’'adaptation des techniques de reconnaissance de la frtarédeuteur a la classification des
sons de la vie courante

La qualité du signainfluence les performances des systémes de reconnaissaiecieaste-
ment du signal. Tenant compte des difficultés liées a la guali signal, le travail de cette these
s’est focalisé sur les signaux limités en fréquence (baredeédjuence de 8 kHz limitée par la
carte d’acquisition utilisée et le nombre des canaux néoess, bruités et ayant une grande
dynamique. Cette bande passante est classiquement déhisda reconnaissance de la parole.
Ces signaux pourront ainsi étre utilisés pour la reconaassdes expressions de détresse.

L'acquisition et le traitement simultané des signaux prad de plusieurs canaux sonores
fait partie des nouvelles problématiques des espacesppéscd.a présence d’'un grand vo-
lume d’information a traiter instantanément impose ligéition d’ordinateurs puissants, d’al-
gorithmes rapides et I'élimination de I'information redtamte. Une solution a ce probléme est
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de rechercher sur tous les canaux sonores les signaux anpopour I'application et d’ana-
lyser seulement ces signaux, en réalisant ainsi un comprentie la puissance actuelle des
ordinateurs et les nécessités de temps réel des applieation

Une autre problématique importante est cellecdmpromis entre la complexité des algo-
rithmes et les performanceis systeme en terme de taux d’erreurs. En effet, par lesnsaiso
de confidentialité enoncées plus haut, le systeme de d@teetide classification du signal
fonctionne en temps réel. Les algorithmes doivent doncd&raible complexitémaistout en
garantissant des performances suffisantes pour une applieassi critique que la téléméde-
cine.

Pour pouvoir tester, améliorer et valider les algorithmesppsés dans cette these nous
avons besoin d’'un corpus de sons spécifique aux applicatiguscales. Au début de notre
travail un tel corpus n’existait pas, alors nous avons dirégistrerLa méthodologie de I'en-
registrementd’un tel corpus est une autre problématique. Pour un corpusods, la qualité
des signaux est imposée et il est difficile de produire agstabns de détresse imposés par
I'application de télésurveillance médicale.

La méthodologie d’évaluation des performandessysteme global et de ses parties est aussi
importante pour garantir un niveau de robustesse a descapphs critiques, comme c’est le
cas pour les applications en télémédecine. Les méthodal@yistant dans le domaine de la
reconnaissance de la parole ou du locuteur devront étreéstag notre probleme.

Une derniére problématique abordée dans cette thesadegttation des techniques issues
de la reconnaissance de la parole ou du locuteur a la clasgiba des sons de la vie courante
Les caractéristiques fréquentielles de la parole et cdisssons de la vie courante sont diffé-
rentes ce qui nécessite de trouver des paramétres acasstidaptés pour enrichir les méthodes
classiquement utilisées en parole.

1.5 Organisation du document

Au vu des objectifs et des problématiques de la section ge#té, nous proposons l'orga-
nisation suivante pour ce manuscrit de thése.

Apres une courte introduction, ce document continue avecdascription du corpus de
sons (figure 1.4). Ce corpus de sons, décrit dans le chapiaetté réalisé avec des signaux
enregistrés dans le studio du laboratoire et avec des simegents issus d’autres bases de
sons. La méthodologie de réalisation des bases de test pladenda détection, la classification
et, respectivement, le couplage détection/classificatsbprésentée aussi dans ce chapitre.

Le chapitre 3 aborde la détection des événements sonoresle#nuit. Nous commen-
cons avec la description de trois algorithmes issus det ldgd’art et leurs performances en
conditions réelles. La méthodologie d’évaluation des itlgmes sur la base de tests est pré-
sentée. Les performances des algorithmes classiquesaiaveacceptables, trois houveaux
algorithmes de détection sont proposés dans la sectioargaiv

Le chapitre 4 commence par une présentation des technigistanges pour la classifi-
cation des sons. Nous continuons avec une étude statistigua pertinence des parametres
acoustiques existants. Une proposition de nouveaux pamsn@ieux adaptés aux types de
sons étudiés est faite. Parmi ces nouveaux parametresaceagires issus de la transformée
en ondelettes sont proposés. A la fin de ce chapitre, l'infleefu bruit sur le processus de
classification des sons de la vie courante est évaluée. Dampties «résistants aux bruits»
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Fig. 1.4:Plan de la thése

(ceux issus de la transformée en ondelettes) ainsi que leitide des signaux avant la phase
de classification (par un seuillage de la transformée enletteg) sont proposés.

Le couplage détection/classification est abordé dans lgitce® avec une solution d’amé-
lioration de résultats.

Le document se termine par les conclusions dans le chapigtelés annexes. Dans les
annexes sont présentées les publications de l'auteuquegelappels mathématiques et la des-
cription technique du systeme d’acquisition sonore moigs.
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Chapitre

Corpus de sons de la vie courante

2.1 Introduction

L e but étant d’obtenir un systeme d’extraction d’informatigonores pour une application
de télésurveillance médicale, le premier pas consiste@nohin corpus de sons. Le systeme
d’extraction sonore étant divisé en deux parties, le cogmm®re servira autant pour la détec-
tion dans le bruit des événements sonores que pour la atasisifi des sons de la vie courante.
Cette division du systéme, permet une réduction de la géatithformations sonores par ap-
plication de I'algorithme de détection (5 canaux sonorgsigoen méme temps a une fréquence
d’échantillonnage de 16 kHz- 80000 échantillons/s a traiter). La classification des sues-
vient seulement sur les segments sonores détectés (figor&a.fonction de la classe de sons
identifiée le systéeme enverra ou non une alarme.

Microphone 1 | [Détection des sons |, Classe de
dans l? bruit sons
i Classification | reconnue
Systéme des sons >
d’acquisition | i de la vie
i i courante
N i [Détection des sons| |

dans le bruit

Microphone n

Fig. 2.1:Structure du systéme d’extraction d'informations sonores

Apres avoir congu la structure générale du systeme pouvdrdas algorithmes les mieux
adaptés pour la détection et la classification de sons, remasd étudier les caractéristiques des
sons. La nature de 'application, télésurveillance desqgares agées et/ou malades, impose le
type de sons a étudier. Le but principal du systeme d’analysere est de compléter un systéme
équipé avec des capteurs physiologiques (mesure du pedlsxgmeétrie, du poids, etc.) pour
la détection des situations de détresse et I'identificad®diverses pathologies. Un corpus de
sons spécifique a I'application est nécessaire pour vdbdativers algorithmes qui composent
les parties du systéme. Chagque type de signal doit étrerirdaas le corpus avec plusieurs
répétitions pour permettre sa modélisation statistique.
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Au début de nos recherches, il n’existait pas dans le mitensifique de corpus de sons de
la vie courante approprié a des applications de téléslamed médicale. Nous avons da réaliser
un tel corpus en enregistrant des sons et en récupérantrtedes@€D commerciaux.

Le corpus contient aussi bien des sons associés a uneaitdatdétresse comme des chutes
d’objets, des bris de verre, des cris mais aussi des sonardgswsomme des claquements de
porte, des sons de vaisselle, des sons de I'écoulement desmsons de pas, des sons de serrure
de porte. Le corpus doit inclure le bruit environnemental’dgpartement et d’autres bruits
considérés comme bruits environnementaux : bruit de I'&coent de I'eau, bruit de séche-
cheveux, bruit de rasoir électrique, etc.

Ainsi, la composition du corpus de sons de la vie couranigufiei 2.2) qui a été crée est la
suivante :

e 15% de sons enregistrés dans le studio ou a la cafétéria dRSCLI
e 15% de sons provenant d’'un CD d’effets pour films [Scias@82] ;

e 70% de sons récupérés et transformés du CD «Sound SceneaBatabReal Acoustical
Environments»(RWCP) du laboratoire ATR [Partnership,1300

Composition du corpus de son

Bruitages films CLIPS
15% 15%

RWCP
70%

|@ CLIPS MRWCP [ Bruitages films|

Fig. 2.2:Composition du corpus de sons de la vie courante

La méthodologie de réalisation du corpus s’est inspiréectle atilisée dans les corpus de
parole en ce qui concerne les fichiers d’étiquetages et deipsn. Dans la plupart des cas
les corpus de parole sont enregistrés a une fréquence diddrmage de 16 kHz. Le corpus
a été enregistré a une fréquence d’échantillonnage de #klek sans compression méme
si notre systéme fonctionne a une fréquence d’échantéigarde 16 kHz. Ce corpus pourra
servir a d’autres applications. Pour le format des fichietssravons eu le choix entre le format
«wav», qui s’est imposeé sur les PC et un format de type «rawhiéfi binaire sans en-téte).
Nous avons choisi le format «wav» parce gu'’il permet la lecpar la majorité des logiciels
et la conversion vers d’autres formats est facile. Le rapgignal sur bruit des enregistrements
doit étre au minimum de 70 dB pour pouvoir considérer les smmsme «purs». Le réglage
de I'amplitude d’enregistrement est difficile dans le cas gens impulsionnels qui ont une
amplitude forte dans un intervalle réduit de temps.
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Les enregistrements, réalisés dans le laboratoire CLIP&témaits sur une platine cassette
numérique, en utilisant une fréquence d’échantillonnagd®& kHz et un microphone Beyer
Dynamicg de bande passante 20-20000 Hz. Le microphone utilisé pgeésea caractéristique
spatiale de type cardioide qui permet la capture du soné&ésitlement. Un enregistrement
du bruit environnemental de I'appartement d’étude a auésfectué. L'enregistrement de ce
bruit que 'on va appelerbruit HIS?» est fait avec le systéme d’acquisition et les microphones
installés dans I'appartement. Ces microphones sont dectypéensateur avec une caractéris-
tigue omnidirectionnelle.

Les signaux provenant du CD de laboratoire ATR ont une frégeial’échantillonnage
de 44.1 kHz, de méme pour ceux du CD d’effets pour les filmsr Poomogénéité du cor-
pus les signaux enregistrés dans le studio CLIPS ont unaedneg d’échantillonnage de 44.1
kHz. Comme le systéme d’acquisition du son de I'apparteragpérimental a une fréquence
d’échantillonnage de 16 kHz, le corpus de sons contienti amgsversion de chaque signal
échantillonnée a 16 kHz obtenue par sous-échantillonnageignaux de 44.1 kHz pour les
amener a une fréquence d’échantillonnage de 16 kHz (le &chantillonnage étant d’'une va-
leur non entiére, est fait avec interpolation sur 5 échians)).

Le corpus de sons de la vie courante est constitué de 335dusigrour une durée totale
d’'une heure et 35 minutes<650 Mo) et a été gravé sur le CD-Rom «Base de données. Sons
de la vie courante» [Equipe GEOD Dan Istrate, 2001]. Parsstens du corpus nous avons :
claguements de porte (différents types de porte), des sopas] des sons de rasoir électrique,
des sons de seche-cheveux, des sons de serrure de portnside saisselle, des sons de bris
de verre, des cris, des sons d’écoulement d’eau, des sonsderes, et aussi 3 minutes d’en-
registrement du bruit HIS. En moyenne, le corpus contierty@8s de sons avec un minimum
de 10 répétitions et un maximum de 300 répétitions pour ahape.

Notre approche méthodologique, pour développer le systBamalyse sonore consiste a
adapter les méthodes et les parametres utilisés en ressaneae de la parole/du locuteur aux
particularités des sons de la vie courante. En effet, panpbkeon peut constater sur le spectro-
gramme d’un signal de claquement de porte (figure 2.3) grééente une large bande fréquen-
tielle mais une courte durée (0.2s). Par opposition, sypdetsogramme d’un signal de parole
(exemple figure 2.4) la présence des fréquences priviléffierants) [Boite et al., 2000] peut
étre constatée. Parmi les sons de la vie courante il y a aasssa@hs qui présentent des fré-
qguences fondamentales comme la sonnerie de téléphondiguoe 2.5).

Pour tout le document, nous considérerons corsores utiles(des sons impulsionnels et
courts) : claguements de porte, bris de verre, sons de ctiaigiets, sons de pas, expressions
parlées courtes, toux, éternuements, serrure de portegises et commbruit environnemen-
tal (des bruits pseudo-stationnaires et de longue durée)adlément de I'eau, seche-cheveux,
rasoir électrique, ventilateur, etc.

Nous conviendrons d’utiliser les mas®n pour son utile et bruit pour bruit environne-
mental.

1 Modele M260
2 Habitat Intelligent Santé
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Le CD présenté ci-dessus [Equipe GEOD Dan Istrate, 20014 estpus des sons de la vie
courante qui constitue la base de départ pour trois autmpsis@ervant a I'évaluation et a la
validation des différentes parties du systéme dévelopgees cette thése (voir figure 2.6). Ces
corpus sont obtenus par mélange entre des sons et des bsustseront décrits en détail par la
suite. Les acronymes de ces corpus sont expliqués danddauahl.

Corpus de sons de la vie courante

g
‘
Y

Validation de la classification
Validation de la détection

\4

COUPLAGE1
COUPLAGE2

$3558%

Validation du couplage des deux systémes et
de I’ensemble du systéme

Fig. 2.6:Les corpus réalisé pour la validation des différentes @adu systeme

| Acronyme | Type de corpus
DSIM détection avec meélange simulé
DREEL détection avec mélange réel
CPUR classification avec sons purs
CBRUIT classification avec sons bruités
COUPLAGEL| couplage, RSB variant entre 10 et 20 dB
COUPLAGE2| couplage, RSB variant entre 0 et 40 dB

Tab. 2.1:Acronymes des corpus de test

Le tableau 2.2 présente la composition du corpus de sonsvitedaurante.
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Son ,Nb,re_: _de Origine
répétitions

Son agrafeuse 100 CD RWCP

Son d’applaudissement 390 CD RWCP

Son de déplacement de chaise 10 CLIPS

Si)lns humamg (éternuements, 10 CD effets film

baillements, rires, ronflements, toux)

Sons d’ouverture récipient sous pression 100 CD RWCP

89n Qe chiffonnage ou 200 CD RWCP

déchirement de papier

Son de pas 20 CD effets films(10)

et CLIPS(10)
Son de perforeuse 100 CD RWCP
Claguements de différentes portes

(porte d’entrée, d’armoire,de réfrigérateur) 548 CLIPS

Son de rasoir électrique 100 CD RWCP

Son de séche-cheveux 100 CD RWCP

Son de serrure de porte 200 CD RWCP

Son de vaisselle 163 CLIPS(63) et RWCP(100)
Son de verre cassé 97 CD effets films

Son de chute de chaise, livre 420 CLIPS(20) et RWCP(400)
Cris 73 CD effets de film

Ecoulement d’eau en lavabo, verre,doughe 32 CLIPS(24) et CD effets film(8
CLIPS(30) et RWCP(480)

et CD effets film(10)
Bruit de fond HIS 100 CLIPS

Sonneries de téléphone 520

Tab. 2.2:.Composition du corpus des sons de la vie courante

2.2 Corpus de sons pour la détection

2.2.1 Discussion sur le calcul du rapport signal sur bruit

Un parametre trés important pour mesurer la qualité du begtde rapport signal sur bruit.
Le rapport signal sur bruit est le rapport en dB entre la james moyenne du signal et celle
du bruit ou, autrement dit, le rapport signal sur bruit estaeport, en dB, entre la somme
moyennée des carrés des échantillons du signal et la somipennée des échantillons du
bruit. L'équation (2.1) donne la formule de calcul du ragmignal sur bruit.

N-1
2
Py N2
RSB = 10-log< 5'9”""') =10-log | ——— (2.1)
bruit
Db
=0

ou:
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Psignal €St la puissance moyenne du signal

Pt €St la puissance moyenne du bruit

N le nombre d’échantillons du signal

s; les échantillons du signal
M le nombre d’échantillons du bruit

b; les échantillons du bruit

Généralement, si le bruit est stationnaire, sa puissangemne est constante dans le temps.
La puissance moyenne des signaux impulsionnels variega@dt dans le temps. La mesure
du rapport signal sur bruit (RSB) d’un son impulsionnel estadifficile parce que I'énergie
d’'un tel son varie rapidement dans le temps. La meilleurecqpmation sera le calcul de la
valeur instantanée du rapport signal sur bruit. Pour ngii@ation, nous pouvons utiliser
une approximation de la puissance moyenne du signal : setlear maximale (au moment
du maximum), soit une moyenne sur toute la longueur du sons@a document, le RSB
est calculé sur toute la longueur du son impulsionnel coméonent a I'équation (2.2)). La
puissance moyenne du bruit est calculée sur le nombd&chantillons du signal et non sur le
nombre d’échantillons du bruit comme dans I'équation (2.1)

RSB =10-log | =2 (2.2)

En conclusion, pour des signaux impulsionnels le calcutiesta RSB n’est pas possible
et seule une approximation de celui-ci peut étre établiéquiation (2.2) tient compte de la
moyenne de I'énergie du signal en rapport avec celle du buuita méme durée.

2.2.2 Corpus pour la détection en conditions simulées - DSIM

Pour tester les algorithmes de détection d’événementse®na corpus de test a été géeneré
(DSIM), a partir du corpus de sons de la vie courante décéitgaemment. Le corpus contient
pour chaque signal a détecter un fichier sonore d’'une longlee25s. Cette longueur a été choi-
sie en tenant compte de la longueur maximale des sons aeatéectu temps d’initialisation
nécessaire pour certaines algorithmeSs. Pour faciliter I'évaluation, I'instant d’apparitiond
signal utile est toujours le méme et a été fixé a 10s a partiréthutd Cette valeur est liée au
temps d’initialisation des algorithmes et a été fixée plamde que le temps maximal d’initia-
lisation des algorithmes de détection pour avoir une margavoir tester des algorithmes qui
nécessiteraient un temps d’initialisation plus long). €aps d'initialisation est négligeable te-
nant compte du fait que le systeme fonctionne sans arré22@ihl es algorithmes de détection
présentés dans le chapitre suivant se fondent sur des gegarstatistigues (comme la moyenne
ou I'écart type) nécessitant le remplissage d’un tamponatheaéles. Cela explique la présence
d’'un temps d'initialisation de I'algorithme.

Nous avons utilisé comme fond sonore le bruit blanc, le lait'écoulement de I'eau et
le bruit environnemental de I'appartement d’étude appalé blIS. Le bruit blanc a été choisi
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pour faciliter la comparaison des résultats avec des dfgoes de I'état de I'art. Le bruit HIS
est le bruit environnemental, donc il représente les carditréelles et le bruit d’écoulement
d’eau est un bruit statistiquement trés présent dans laoveate (lavage de la vaisselle, lavage
du linge, douche, etc.).

Les différents sons a détecter, au total 11 types de sons; soB, chutes d’'une chaise,
chutes d’un livre, bris de verre, claguements porte, soqmdgetoux, éternuements, serrures de
porte, sonneries de téléphone et parole. Tous les fichiaetses fichiers mono-canal, échan-
tillonnés a 16KHz qui est la fréquence de travail du systétaegdisition sonore de I'apparte-
ment.

Nous avons décidé d'utiliser 4 valeurs pour le rapport digna bruit (RSB) : 0, 10, 20
et 40dB. La valeur maximale du rapport signal sur bruit esitée par les qualité du systeme
d’acquisition du son a une valeur proche de 40 dB. D’autrelpgrésence d’un rapport signal
sur bruit plus petit que 0 dB n’a pas été envisagé ici, 0 dBésgmtant déja une dégradation
trés importante pour un systéme de classification autoomtiq

Dans le cadre de la génération de notre base de test nousmsliphergie du bruit pour
obtenir le rapport signal sur bruit désiré [Dufaux, 20018sldifféerentes étapes de génération
des fichiers de tests sont alors :

e Le calcul de I'énergie moyenne par échantillon du signatave

(ES|gna| utlle) =10 - log <% Z ) (2-3)
=0

e La détermination du niveau de I'énergie moyenne du son séaaespour obtenir le rapport
signal sur bruit (RSB) désiré sachant que :

(Esignal utile) 45 BSE

Erit nécessaire= 10 10 (2-4)

e Le calcul de I'énergie moyenne par échantillon du bruit (eunombre d’échantillons du

signal) suivant la formule :
N—

1
Epnit = N Z b? (2.5)
1=0

e Le calcul du coefficient de multiplication de chaque échiamtide bruit en vue d’obtenir le

RSB désiré :
Coeff — / Ebruit nécessaire (2.6)
Ebruit

Nous avons aussi introduit un coefficient dénoté «Coeff-:@gdppassement» dans I'équation
(2.7), pour éviter le dépassement des limites du signalgpaoinme des échantillons du son
avec ceux du bruit (coefficient qui tient compte des valeusximales du bruit et du son).
Dans I'équation (2.7 Amaxbrit €St 'amplitude maximale du bruit efyax signal €St 'amplitude
maximale du signal. Les coefficients «Coeff» et «Coef. dapassement» sont déterminés sur
toute la durée du signal.

0.95

Coeff. anti-dépassemesnt .
Coeff. Correct|0n|< Amax bruit + AMaX Signal

(2.7)
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La figure 2.7 présente I'addition (melange) d’'un signal degakement de porte avec un
bruit environnemental de type HIS avec un RSB de 0dB. La di&fimdu RSB, donnée dans la
section précédente, expligue le fait que 'amplitude maté@wu son n’est pas égale a celle du
bruit. En fait, c’est 'énergie moyenne du son qui est égaleli@ du bruit pour la méme période
temporelle.

1.0-

05—
DID_MMW
-0.5-

-1.0- |

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
000 1.00 200 300 4 : E.00 7.00 200 9.00 10.0017.0012.0013.0074.0015.0016.0017.0018.00 159.00 20.0021.00 22.0023.00 24.00 24.98
Claguement de porte Temps [8]

Fig. 2.7:Un exemple de son du corpus de détection (claguement de r&zposé au bruit HIS avec
un RSB de 0dB

Signal

Amplitude

Nous avons utilisé pour chaque type de bruit et chaque tygeml&ois enregistrements dif-
férents. Nous disposons donc de 11 classes de signauxau#esrois enregistrements chacun,
trois types de bruits de fond avec, la aussi, trois enregiggnts chacun (figure 2.8) ; nous mo-
difierons les enregistrements des bruits de fond pour alden valeurs de rapport signal sur
bruit prévues avant de les additionner aux signaux utilela €onduit 13«3 x3x4 = 1188
fichiers. Nous avons aussi généré un nombre identique dersatdmportant seulement le bruit
(sans son), ce qui fait que notre base comporte au2dtalfichiers & 3 CD de 650 Mo cha-
cun, un CD par type de bruit environnemental). Le tableaw@ri®lut sur la composition de ce
corpus. Les fichiers sans signal utile ont été générés psterta réponse du systéme seulement
sur le bruit environnemental.

| Nbre de fichiers | Durée | Nbre de signaux a détecter
1188 fichiers avec signal utile 8h 15min 1188
1188 fichiers sans signal utile 8h 15min 0

| TOTAL : 2376 fichiers | 16h 30min| 1188 |

Tab. 2.3:Principales caractéristiques du corpus de sons pour lati#te

11 types de
sons

. | | Répéter

f — =
Sans .
Mélange [—» 2376 fichiers
Y

son

3 types de 5| Répéter
bruit 3x

4 Rapports
Signal/Bruit

Fig. 2.8:Procédure d'obtention du corpus de sons pour la détection

Pour chaque fichier sonore du corpus, il y a un fichier de typM $Wells et al., 1992]
qui marque par des étiquettes le début et la fin du signal téétéJn fichier de type SAM
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est un fichier texte d’étiquetage des fichiers sonores. Caigificsont utilisés pour calculer les
performances des algorithmes de détection d’événemembseso

2.2.3 Corpus pour la détection en conditions réelles - DREEL

La validation finale des meilleurs algorithmes de détecsiema faite sur un petit corpus de
sons (DREEL) enregistrés en conditions réelles. Il cohfiesimémes 11 signaux du corpus
principal pour la détection reproduits dans I'appartentétude avec une chaine constituée
d’un ordinateur attaquant un amplificateur professionivah{ahd) équipé de haut-parleurs
(Elipsorf). Au total, nous avons 60 fichiers avec des rapports sigmairsiit qui varient entre
2 dB et 30 dB. Le RSB en moyenne est de 15 dB. La longueur deerfschst aussi de 25
secondes. La différence par rapport au corpus précédesist®nians le fait que le melange
bruit HIS - son est réel et I'enregistrement est effectuélgpahaine d’acquisition du systeme
expérimental, a I'intérieur de I'appartement (plus exeetat dans le séjour et dans le couloir
parce que I'echo est réduit).

Ce corpus servira a valider sur le corpus en conditionsagédk résultats obtenus avec des
mélanges produits par simulation.

Sur ce corpus nous avons effectué une mesure de la repadé®valeurs du RSB dans
I'appartement d’étude qui a donnée I'histogramme de la &igu®.

Répartition en pourcent du RSB

40-

35+

30+

25+

Le pourcentage
des signaux [%)]

154
10+

0 5 1b 15 26 25 3b 35 4‘0
RSB [dB]

Fig. 2.9:Répartition en pourcentage des rapports signal sur brsisidg@aux enregistrés dans I'apparte-
ment HIS

2.3 Corpus de sons pour la classification

2.3.1 Lacomposition du corpus pur - CPUR

Les sons de la vie courante sont trés variés et avec une iamgertlifférente pour une appli-
cation de télésurveillance médicale. Pour notre apptioatont considérés comme intéressantes
les sons de la vie courante suivants :

e sons indiquant une situations de détresse : cris, chutedbrverre, sons de vaisselle.

3 Amplificateur Yamaha AX892 270W
4 Enceinte Elipson MINIB 60W
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e sons qui peuvent identifier une pathologie : toux, éternuens®ns de pas, chasse d’eau.
Par exemple, les sons des pas et de I'eau pourraient étressaéits pour détecter des
troubles urinaires nocturnes.

e sons aidant une localisation de la personne : sons de pgaeafent de porte, etc.

e SONS nécessaires au systeme pour I'élimination des faaks®@ses : sonnerie de téléphone,
sonnerie de porte, etc. La détection d’une sonnerie dettélépindiquera au systéme une
possible conversation téléphonique et donc, réduire |fianme des éventuelles expres-
sions de détresses reconnus.

Le corpus de sons pour la classification (CPUR) a été limités dae premiére étape a 7
classes. Des sons comme la chute de personnes ou d’obgdtstesont difficiles a reproduire
et n'ont pas encore été enregistrés. Pour I'applicationicaés] les sons de longue durée et
stationnaires n’apportent pas d’information et sont addérgis comme bruit environnementaux.
Le tableau 2.4 montre les classes de sons qui sont divisaésu@rcatégories :

¢ Classes de sons normau&)(comme : claguements de porte, sonneries de téléphonejsons
pas, sons humains, serrures de porte.

e Classes de sons qui générent une alard)e bris de verre, cris, chute, vaisselle

| La classe de son | Nbre de fichiers Nbre de trameg Durée totale] Alarme |
C1 - Claguement de porte 523 47398 474 s NON
C2 - Bris de verre 88 9338 93s Oul
C3 - Sonneries de téléphone 517 59188 592's NON
C4 - Sons de pas 13 36480 365s NON
C5-Cris 73 17509 175s Oul
C7 - Vaisselle 163 7943 79s oul
C9 - Serrures de porte 200 6050 61s NON

Tab. 2.4:Les 7 classes de sons et le nombre de fichiers et de tramesgse cl

Dans le méme tableau (tableau 2.4) nous pouvons observamlere des signaux par classe
de sons, le nombre des trames et la durée totale des signathadae classe. Le nombre
de trames de chaque classe est tres différent d’'une clagse a@utre. Pour une modélisation
statistique des sons, il y a un nombre minimal des tramesaaites a une bonne représentation.

2.3.2 Le corpus bruité - CBRUIT

Pour tester et valider le systeme de classification des smrsavons construit une base de
tests bruitée. Dans cette base, pour chaque classe delsoagyiatre mélanges entre le son et
le bruit HIS correspondant aux quatre valeurs de RSB : 0,@@t 20 dB. Les mémes valeurs
de RSB utilisées dans le corpus de sons pour la détectioniéobgservées.

L'amplitude du bruit HIS est calculée et adaptée en fonctiera valeur du RSB désirée
comme pour le corpus de sons de détection (voir section 2.2).

Ce corpus a été créé seulement en utilisant le bruit HIS pgweec’est le bruit réel de
I'appartement, le bruit qui sera présent tout le temps desisignaux capturés. Tenant compte
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du grand nombre de tests dans une premiere étape, nous &wang & bruit blanc (qui n’est
pas réaliste) et le bruit de I'écoulement de I'eau.

Ce corpus permet I'étude de I'influence du bruit sur le systé® classification dans les
conditions d’'une segmentation parfaite des sons. Ce cagrigussi, pour tester et valider la
deuxieme solution proposée : le débruitage du signal eatphase de détection et celle de
classification.

2.4 Corpus pour le couplage entre la détection et la classifition - COUPLAGE1, COU-
PLAGE2

Par la suite, nous avons été amenés a créer un dernier capgastdjui contient tous les
signaux des classes de sons utilisés pour la classificatiperposés au bruit HIS. Les signaux
d’une classe de sons s’enchainent sur un méme fichier s@®mrpus sert a tester et valider
le systéme complet composé par la détection et la classificees sons de la vie courante.
Chaque fichier sonore est constitué d’'une succession dawsigie la classe correspondante
entre lesquels sont intercalés des intervalles de silelecdurée aléatoire (Figure 2.10). Tous
les sons sont mélangés avec le bruit HIS & un rapport signafsiiqui varie aléatoirement, soit
d’aprés une loi uniforme dans l'intervalle [10 - 20] dB, sdiaprés une loi pseudo-gaussienne
entre [0-40] dB. La loi de variation du deuxieme cas a été aefmpres avoir effectué une
statistique des rapports signal sur bruit des signaux aatans I'appartement d’étude (figure
2.9).

C2_Couplage.wav Bris de verre

e T T AT WP T O LT R MR AR I TRt e e 11 M VO M e o

Shut = 132 125et 1 | T o] e Py
Pause début = 132 s (entre 125 et 180s) 15s 43s 19s | |[18s 45s
Signal Signal 1= Sign Signal
. Signal 12
RSB=111dB gy RSB =117 dB, ) RSB=168dB RSB=119dB
RSB =16.5dB RSB =11.7dB

Fig. 2.10:Un exemple du début du fichier correspondant a la classe dedssrcris

Les paramétres caractéristiqgues a chaque fichier sont :

e la durée du silence du début de fichier varie en mode aléantre 2 minutes 5 secondes et
3 minutes

e la durée du silence entre deux signaux varie en mode aléataire 5 et 60 secondes
e le rapport signal sur bruit du fichier varie, pour chaque aigen mode aléatoire :
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- 1" cas- uniformément entre 10 et 20 dB

- 2° cas- entre 0 et 40 dB en respectant la répartition statistiquegmtée dans la figure
2.9

L'amplitude du bruit HIS est constante et égale a la valewydtéme d’acquisition expéri-
mental. Lamplitude du son est adaptée en fonction de lauvale rapport signal sur bruit dési-
rée, valeur générée en mode aléatoire pour chaque signais Agptirage aléatoire de la valeur
du rapport signal sur bruit pour chaque son a insérer, ndagloas le coefficient de correction
avec la formule 2.8. Ce coefficient multiplie chaque écHiantidu son avant la réalisation du
mélange avec le bruit. Nous avons, aussi, introduit un acoexffi pour éviter le dépassement des
limites du signal par la somme des échantillons du signatex du bruit (coefficient qui tient
compte des valeurs maximales du bruit et du son). Dans Ité&u@.9) Amax bruit€St I'amplitude
maximale du bruit etlyax signai €St 'amplitude maximale du signal.

EBryittRSB

10

. 1
Coeff. correction= 0 v (2.8)

Esignal utile

0.95
Coeff. anti-dépassemesnt . 2.9
P Coeff. correctiorns Amax prit+ Amax signal (2.9)

La répartition statistique du tirage aléatoire est uniferquand le rapport signal sur bruit
est inclus dans lintervalle [10-20] dB. Par contre, quaaddpport se situe dans l'intervalle [0
- 40] dB, le tirage tient compte de la répartition statistiquésentée dans la figure 2.9 (de la
page 44). Cette variation discréte de la densité de pratéathil RSB represente I'histogramme
de répartition des RSB pour les signaux enregistrés damgditement HIS.

Pour chaque fichier sonore, il y a un fichier de type SAM [Stash@AM, 1992] qui marque
par des étiquettes le début et la fin de chaque signal a detédemntificateur du signal et le rap-
port signal sur bruit de chaque signal. Ces fichiers sorisé@silpour calculer les performances
des algorithmes de détection d’événements sonores.

La taille du corpus avec le RSB qui varie uniformément dangdfvalle de 10-20 dB est de
13 heures 8 minutes et celle du corpus avec le RSB variarg ergr 40 dB est de 14 heures 14
minutes (voir tableau 2.5). La différence de taille proviges intervalles de silence qui ont une
durée aléatoire. Le nombre total des signaux a détectecatmaitre est de 1577. Le nom des
fichiers correspond aux noms des classes sonores du corplassiication.
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COUPLAGE1 COUPLAGE2
. RSB € [10 — 20] dB RSB € [0 — 40] dB
Nom du fichier _ :
. Nbre de signaux L Nbre de signauy
Duree N Durée N
a détecter a détecter
C1 16711 s 523 16707 s 523
C2 2749 s 88 2836 s 88
C3 14639 s 517 14639 s 517
C4 648 s 13 534 s 13
C5 2353 s 73 2459 s 73
C7 4944 s 163 5351 s 163
C9 5233 s 200 6458 s 200
| Total | 13h 8min | 1577 | 14h 13min | 1577 |

Tab. 2.5:Nombre des signaux et durées des fichiers du corpus de sonkepauplage

48

Ce corpus sert, principalement, a étudier I'influence d’'segmentation imparfaite sur le
systéme de classification de son. Par «<segmentation intparfeous entendons une identifica-
tion approximative du début du son, suivie dans un premmpgede I'extraction d’'un segment
de durée fixe du signal. Dans le chapitre 5, une méthode difabation de la fin du signal pour
améliorer les performances de classification sera néamsnpoagposée. Ce corpus sert aussi a
I’évaluation de 'ensemble du systeme.

2.5 Conclusions

Ce chapitre a présenté la creation d’'un corpus des sons de tawrante approprié a une
application de télésurveillance médicale. Le corpus ds sontient~3300 signaux échantillo-
nés a 44.1 kHz et 16 kHz (la fréquence d’échantillonage di¢sys d’acquisition implementé
dans l'appartement d’étude). Ce corpus de sons a servi aliaaton des trois autres corpus
nécessaires a I'évaluation et a la validation des différétapes du systeme proposeé : détection,
classification et couplage entre les deux.
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Chapitre

Détection des sons dans le bruit

3.1 Objectifs

Ce chapitre est consacré a I'étude de la détection d’événsraenores ; la détection consti-

tue la premiére phase du systeme d’extraction d’informatioar analyse sonore. Le réle du

systéme de détection est de déterminer l'instant d’appari’'un événement sonore, en vue
de I'extraire du bruit de fond pour un traitement ultérieeraassification. Nous considérons

comme événement sonore les sons de la vie courante ou |& amdns la plupart des cas le

bruit de fond est un bruit stationnaire. La position de cagétdans le cadre de I'application so-
nore est présentée en gras dans la Figure 3.1. La détecs@véieements sonores est effectué
indépendamment sur chaque canal sonore.

.\llcruph()m_‘ 1 N Détection des sons | ,

Classe de
dans le bruit 1sse de

sons
Classification | reconnue
] R

Systéme : des sons
d’acquisition : de la vie
courante

[Détection des sons
dans le bruit

. 5

\ 4

Microphone n

Fig. 3.1:Structure du systéme d’extraction d’informations sonores

Détecter consiste a identifier I'instant d’apparition dsignal recherché dans un environ-
nement bruité. En théorie de la détection binaire, le problde détection revient a décider de
la présence ou de I'absence du signal dans le bruit. Chaaioestsituations peut se formaliser
comme une hypothése, ou H; (voir équation 3.1). L'algorithme de détection teste I'byp
théseH|, contre I'hypothésé’; pour décider laquelle est vraie. Nous définissons les hggeth
de la fagon suivante :

Hy  o(t)= s(t)+b(t) S

en notanb(t) I'observation du signal analysgt) le bruit additif ets(¢) le signal a détecter.

{ Hy ot)= b(t)
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On associe généralement a un probleme de détection unéfoappelédest de détection
qui dépend de I'observation(t). Cette fonction tesf(o) prend des valeurs binaires indiquant
la décision prise comme défini dans I'équation 3.2).

dlo)= 0«& sioe S, ondécideH, (3.2)
dlo)= 1% sioe S, ondécideH, '

ou Sy et S; sont les deux partitions de I'espace complet d’'observafiq¢ = Sy |J S ;
So ﬂ 81 - @)

Le test de détection est toujours constitué de la compara'sme fonctionp(o) a un seuil
A, o désignant I'observation. Les deux partitions sont défideeka fagcon suivante :

S = {o<8lplo) < A}
{81 = {oeSlplo) > ) 23

A chaque algorithme de détection sont associés une fongtigret un seuil\ qui corres-
pondent a une erreur de détection minimale. Pour une détdaithaire, les 4 cas possibles sont
présentés dans le tableau 3.1.

. H, vraie H, vraie
Réponse du sy 0 !
H, Non détection correcte Détection manquée
H, Fausse alarme Détection correcte

Tab. 3.1.Les situations possibles pour la détection

Les performances de la détection influencent les perforasade I'ensemble du systeme.
Par exemple un grand nombre de fausses alarmes saturedensydé classification; d'autre
part, ne pas détecter un son peut avoir une conséquence gravautre contrainte est le fonc-
tionnement en temps réel. Le systeme doit fonctionner epserdel sur plusieurs canaux (5
dans notre cas) en méme temps, alors il doit étre suffisanmaygidie.

Généralement un systéme de détection doit calculer lesngaras du signal sur des échan-
tillons passés, et avec ces valeurs et celles de la fen@imalglse courante, obtenir un signal qui
permettrait par un simple seuillage la détection d’'un éuésrg sonore (conformément au sy-
noptique général présenté dans la figure 3.2). Le seuilgpplpeut étre fixe ou adaptatif. Les
signaux que nous voulons détecter ont une variation rapé&teedyie, une courte durée tem-
porelle (sauf pour la parole) et une large bande de fréqueiptetdt hautes fréquences). Une
approche simpliste serait donc, de suivre I'évolution émdrgie et de réaliser un seuillage,
mais cette méthode donne des bons résultats seulementgo&®SB élevés. En conclusion,
nous devrons prendre en compte des variations plus conspéexeme I'évolution de I'éner-
gie ou la variation de la bande de frequences du signal comdieateurs de détection. En ce
qui concerne le seuillage, une adaptation du seuil en fmmcté I'évolution du signal semble
indispensable pour rendre I'algorithme indépendant dasghu systeme d’acquisition.

La Figure 3.3 donne un exemple de son a détecter. Dans | gagtérieure de la figure
est représenté le son d’'une sonnerie de téléphone appartaésare la 19" et 1™ seconde
du signal, ce dernier étant noyé dans le bruit de I'écoulémieau. L'amplitude du signal est
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Calcul des =) Analyse

parameétres du signal du signal
¥
Seuillage _—I—_

Signal
de détection

Fig. 3.2:Structure générale du systéme de détection

la méme que celle du bruit de fond, avec un RSB de 0 dB. Il est ddficile de le détec-
ter avec un simple seuillage. Dans la partie inférieure deglae 3.3est présentée I'énergie
du signal et nous constatons que celle du signal a détectdépesse pas celle du bruit de
fond : on ne peut pas détecter non plus le signal par un sinepiéagge sur I'énergie du signal
[Dufaux et al., 2000].

Sonnerie de téléphone

Bruit d’écoulement d’eau

‘1-|:":|'| 1 | | | I 1 1 1 I | |
000 1.00 200 300 400 500 E00 700 800 300 10.0011.00
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Energie L 002- _.‘_.\""'
2
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Temps [s]

Fig. 3.3:Exemple d’un signal «noyé» dans un bruit d’écoulement dail’'e

Certaines techniques de détection des signaux impuldeoutiBsent I'énergie du signal
et essaient, par traitement du signal (filtrage médianutales paramétres statistiques, etc.),
de faire ressortir les maxima locaux [Sohn et al., 1999]. iéssiltats dépendent beaucoup des
propriétés des bruits de fond. Parmi les méthodes de dateekiistantes il y a, aussi, celles
de détection de la voix (VAD-Voice Activity Detection) maiglles-ci utilisent des proprié-
tés spécifigues a la parole, comme par exemple, la présenke fidiguence fondamentale
[Gokhun and Ozer, 2000].

Une qualité principale du systéme de détection eseseibilitéqui représente la capacité
du systeme a détecter des événements sonores qui ont uricudmploche ou égale a celle
du bruit de fond. Une grande sensibilité permet la détedadi®nous les événements sonores
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mais aussi des événements inexistants (les fausses alatmessensibilité réduite élimine les
fausses alarmes mais rend possible la non détection deg®véiiements sonores (les détections
manquées). Le choix de la sensibilité du systeme est leta¢siul compromis entre le nombre
de fausses alarmes admises et le nombre de détections rearaglndises.

Les détections manquées et les fausses alarmes ne sonsiles erreurs possibles.
Il faut tenir compte aussi du manque de précision de la Isa@atin du début d’événement.
Pour notre systeme, nous avons choisi de considérer qu'éteetin réalisée 0.5s avant le
véritable début de I'événement et qu’une détection predajitrés la fin de I'événement sont
des fausses alarmes. Cette valeur de 0.5s a été choisi temapte de la sensibilité du systeme
de classification qui suit et de la structure des algorithdeeslétection (voir le paragraphe
3.2.1.4).

Une autre propriété importante du systeme est la capaeiti@aptation au bruit de fond qui
varie dans le temps (voir le cas de I'écoulement de I'eau déidare 3.3). Par exemple, si
un séche-cheveux est mis en route par le patient a survaidles notre systéme peut détecter
cet événement, mais si pendant le fonctionnement du sésheux une chute se produit, le
systéme doit aussi étre capable de détecter le son de la chute

Dans la section suivante, apres une présentation des nedtbaistantes, trois algorithmes
de I'état de I'art sont détaillés avec leurs performancedsrales sur notre corpus de sons pour
la détection (DSIM). Il s’agit d’'un premier algorithme sifefbasé sur la variance de I'énergie
normalisée du signal, et deux autres fondés sur le filtre amédbnditionné. Trois nouveaux
algorithmes avec leurs principes et performances sorg ptoposeés et présentés dans la section
qui suit. Le chapitre 3 se termine par une comparaison delésualgorithmes, dans le cas
particulier des espaces perceptifs.

3.2 Etatde I'art de la détection des signaux impulsionnels

Le vaste domaine de la détection des signaux mono-dimerel®imclut :

La détection des signaux radar

La détection des signaux sonar

La détection des signaux numeériques dans les transmissadits par modulation de fré-
guence ou de phase

La détection de la parole

La détection des signaux environnementaux

Les signaux radar se situent dansla bande de hautes fraguéBMHz - 100 GHz
[Colin, 2002]) et sont représentés par la transmission eétaction en réception d’'une im-
pulsion. Les techniques utilisées pour le traitement dgsasix radar sont spécifiques a leurs
bandes de fréquence, ce qui empéche I'utilisation de chaitpees pour les événement sonores.

La bande de fréquence des signaux sonar [Bouvet, 1992] &6i] [RHz et la technique
généralement utilisée consiste a mesurer la phase desisigmaar réceptionnés par I'antenne.
En effet, dans le cas du sonar actif, on procede a la mesuenthstde retard entre un signal
émis par le systeme de sonar et I'’écho correspondant oliterdétection se fait ainsi souvent
sur la base d’une connaissaracpriori du signal, ce qui n’est pas le cas dans la problématique
traitée dans ce manuscrit.
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La détection de signaux numériques dans le cadre des trsgiems radio par modulation
de fréquence ou de phase se résume a l'identification surgmalddinaire du niveau «zéro»
logique ou «unx» logique [Kirsteins et al., 1997]. En opgositla détection des sons de la vie
courante qui nous intéressent ici se fait sur des signauiblasdoar I'oreille humaine (20 -
20000 Hz). Les méthodes de détection de la parole qui rsatiti pas les caractéristiques fré-
quentielles de celle-ci pourraient étre appliquées a laatién des signaux environnementaux
[Gokhun and Ozer, 2000]. La différence fréquentielle etgrgignal de parole et ceux des sons
de la vie courante est le résultat de la production diffé&ref® ces sons (pour la parole nous
avons plusieurs modéles de production).

Historiquement, les premiers systémes de détection dedéepdans le bruit (Voice activity
detection - VAD) utilisaient une méthode de seuillage pa&rgie qui donne des bonnes perfor-
mances pour des RSB élevés [Rabiner and Sambru, 1975]. Etéésapproche ne fonctionne
pas pour des petits RSB parce que I'énergie du bruit envinmremtal devient égale a celle du
son.

Parmi les méthodes classiques de détection par seuillaigneéegie, 'adaptation du seuil
a chaque analyse en utilisant la probabilité de distriloutie® I'amplitude du signal de parole est
proposé par Ozer dans [Ozer and Tanyer, 1998]. Le principeetalgorithme, appelé GAET
(Geometrically Adaptative Energy Threshold) est utilisadans le cas de la détection des sons
de la vie courante.

L'utilisation de la mesure de la périodicité de la parolewest méthode possible de VAD
[Irwin, 1980], appelé LSPE (Least-Square Periodicity i@stior). Cette méthode présente des
bonnes performances pour des RSB élevés mais n’est pasibiidia des RSB réduits. Parmi
les sons de la vie courante nous trouvons des sons qui peéseles périodicités mais la plus
grande partie d’entre eux n’en ont pas.

La probabilité de distribution de I'amplitude des signawx mhrole et du bruit est uti-
lisée pour déterminer le niveau du bruit. L'estimation dueau de bruit utilisé conjointe-
ment avec celui de I'énergie sert a détecter la présence gartde. Tanyer propose dans
[Tanyer and Ozer, 2000] la fusion entre cette méthode etthadé LSPE. Les deux techniques
utilisent les différences en termes de probabilité deibistion de 'amplitude et présence de la
périodicité entre la parole et le bruit.

Une autre technique de détection de la parole est celle gonske sur le nombre de pas-
sages par zeéro pour difféerencier la parole du bruit. Lhipgse de cette méthode est que le
nombre de passages par zéro pour le bruit est considératilphs grand que pour la parole
[Junqua et al., 1991].

Un autre type de méthode utilise les statistiques d’ordugerseures sur le résidu de la
prédiction linéaire pour différencier la parole du bruitgiNer et al., 2001]. Cette méthode se
base sur le modele de production de la parole (le son dessceodales est filtré par le conduit
vocal) et n’est pas valable pour les sons de la vie couramecdaséquence cette méthode
semble difficile a étre appliquée pour la détection des digens de la vie courante noyés dans
un bruit stationnaire.

L'utilisation des modéles statistiques pourla détectish ne autre méthode possible
[Sohnetal., 1999]. Par exemple, [l'utilisation d'une reglde décision bayesienne
[Zhang et al., 2002] donne de bons résultats de segmentadiabe/bruit. Une méthode plus
complexe est celle proposée par T.Yamada et N.Watanabe dams article
([Yamada and Watanabe, 2001]) qui utilise des modéles HMMrdit environnemental et de
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la parole pour détecter la présence de la parole.
La référence la plus proche de notre probléeme est la thestadeRufaux qui a étudié la dé-
tection et la classification de sons impulsionnels pour gtésge anti-effraction [Dufaux, 2001].

Tenant compte des contraintes et des techniques existanotessnous sommes focalisés sur
les algorithmes fondés sur le traitement du signal comnmalae de I'énergie du signal ou de
son spectre fréquentiel [Max, 1989], [Gargour and Samid120Les algorithmes de détection
par méthodes statistiques sont trop complexes et ne répppae aux contraintes de temps réel
[Seck, 2001]. L'étude a commencée par I'adaptation et id&abn de trois méthodes proposées
dans [Dufaux, 2001].

3.2.1 Algorithmes étudiés issus de I'état de I'art

Pour avoir une premiére idée des performances, trois #hgoes de détection des sons
impulsionnels, issus de I'état de I'art, ont été étudiéspaél et validés sur le corpus de sons
(DSIM) réalisé spécialement pour la détection [Duvaut,119Be principe de base du premier
est la détection d’'une diminution de la variance de I'éreergirmalisée en présence d’un son
impulsionnel. Les deux autres sont fondés sur le filtrageiamé@n filtrage non-linéaire) ou
médian conditionné de I'énergie du signal analyse.

3.2.1.1 Algorithme fondé sur la variance

Cet algorithme trés simple dans son principe, détecte diafipn d’'un signal impulsionnel
en utilisant comme fonctiop(o) (voir introduction) la variance de I'énergie du signal.lk’a
gorithme calcule I'énergie et réalise une normalisatioelée-ci sur une fenétre de plusieurs
trames, conformément a I'organigramme de la Figure 3.sdrgie du signal est calculée sur
une tram de N échantillons. C’est cette normalisation deelgie (une transformation non-
linéaire) qui permet de réaliser la détection de I'appamiti’'un signal impulsionnel par simple
seuillage de la courbe de variance du signal.

L'apparition d’'un son impulsionnel produit une variatioa dourte durée de I'énergie du
signal. Cette variation de courte durée change trés peudande la moyenne de I'énergie a
cause du nombre important des points utilisés pour le cdkeld moyenne et il en résulte alors
une diminution de la variance de I'énergie du signal. Cepiétés sont valables seulement si
I'analyse statistique se fait sur un nombre suffisant d’étihans du signal.

Les étapes de calcul de cet algorithme sont :

e Calcul de I'énergie moyenne par échantillon du signal ampdetla formule :

1 N—-1
B =~ ZO ) (3.4)
ou x; désigne un échantillon du signal 8tle nombre d’échantillons par fenétre d’ana-
lyse;
e Normalisation des valeurs de I'énergie dans une fenétrerdgieurl avec :
E; — min E;
Enormaliséi) = ] ou 7=0.. L —1 (3.5)

max(F; — min E;)
J J



3. Détection des sons dans le bruit 57

L = longueur d’analyse statistique
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Fig. 3.4:0rganigramme de l'algorithme fondé sur la variance de l'giee

e Calcul non-biaisé de la variance de cette énergie nornealisé

11 L—1
1 , . 1 .
p(O) =0’ = ﬁ : E (Enormalisél) - H)2 ou K= ﬁ ' Z Enormalisél)
i=0 =0

(3.6)

e Seuillage de la variance obtenue : si la valeur de la varideseend au-dessous d’'un seuil
fixé (\), on considére gu’un signal a été détecté.

1si o?2< )\
d(”) = {0 si 02>\ (3.7)

Le choix du nombre d’échantillon¥ et du nombrd. de fenétres d’énergie se fait en tenant

compte des points suivants :

1. Le choix du nombre des échantillons N dans la fenétre dellodé I'énergie dépend des
propriétés du signal et de la résolution temporelle néaessai N est trop petit, nous
aurons beaucoup de détails dans la séquence de I'énergigi peut rendre difficile
la détection. Par contre, une valeur trop grande peut com@dudes problémes dans la
détection des sons de courte durée (le plus court son a 25Q.ensaleur de N donne
la précision théorique de la détection qui ne doit pas dé&p#@sS s. En conclusion, nous
avons choisi une valeur pour N de 2048 échantillons (unespoe de 2 pour permettre
des calculs de TFR) qui donne une résolution tempdrdiel 28 ms.

2. Le nombre L de fenétres d’énergie sur lesquelles estteffeda normalisation doit étre
assez grand pour que la variance calculée apres la nortralisies valeurs de I'énergie
soit représentative. La variance de I'estimatetiest donnée par I'équation 3.8.

L—1

L3

! La fréquence d’échantillonnage pour tous les signaux e6dez

Var(o?) = (L —1)ENE - E(E)Y — (L —3)0?] (3.8)
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ou & est I'espérance mathématique. L'algorithme a été évaluéadiase de tests pour
différentes valeurs de L en obtenant la courbe présentéelddigure 3.5. Nous avons
choisi L = 46, ce qui correspond & 5.88s de temps d'initialisation de I'algorithme qui
est négligeable pour une application de type espace pérdépe telle application, une
fois démarrée, est censée fonctionner sans arrét 24h/24h.
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Fig. 3.5:La dépendance des performances de I'algorithme en fondtiarombre L

Un exemple d’application de I'algorithme est montré en FégL6. Le bruit environnemen-
tal est un écoulement d’eau et le son a détecter est une smnbemrapport signal sur bruit
moyen est de 0 dB.

La premiere fenétre montre I'évolution temporelle du slgalysé. Nous voyons que le
son a détecter est bien caché dans le bruit. La deuxiemeadaedrésente la variation tempo-
relle de I'énergie et la troisieme, I'énergie normaliséeubl observons que I'énergie du signal
présente une créte au moment de I'apparition du signal, umigds celle-ci reste en deca de
I'énergie maximale. Dans la quatriéme fenétre figure lsavere de I'énergie normalisée sur la-
guelle est faite le seuillage en vue de la détection. Enfing tiaderniére fenétre nous trouvons
le signal de détection (de type binalie= «pas de détectionet1 = «détectiow). Le signal
de détection indique une fausse alarme a I'instant t=12sayuéspond a I'apparition du bruit
d’écoulement d’eau.

En observant, dans I'exemple ci-dessus, la fenétre affidhamriance de I'énergie, on re-
marque que le choix de la valeur du seuil de détection egmetment critique, car la différence
entre les valeurs constantes et les valeurs a I'instant devilait y avoir détection est extré-
mement faible. En conclusion, le seuil de I'algorithme skndifficile a régler en conditions
réelles.
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3.2.1.2 Algorithme avec filtre médian

Cet algorithme détecte I'apparition d’un signal en utiliseomme fonctiom(o) (voir intro-
duction) la différence entre I'énergie filtrée par un filtrédran conditionné et I'énergie. Pour
faciliter la compréhension de I'algorithme, le filtre médiet le filtre médian conditionné sont
€également décrits dans cette partie.

Le filtre médian Le filtre médian est un type de filtre non-linéaire qui s’agpé sur une
fenétre del, échantillons [ est un nombre impair) et il délivre en sortie la valeur cqroeslant

a l'indice % + 1 apres avoir ordonné les valeurs dans un ordre croissant ou décroissant
[Chang and Wu, 2000], [Tepedelenlioglu et al., 2001]. Sajanigramme est donné en Figure
3.7. Ce filtre est non-linéaire et non causal de type passe-ba

Signal ¢ |e
dentré « I Y Xl X2 _____ XLT_LJ x'—-l x'—

Xy X X5 X5 X7 \ o /

" Y

Ordonnement des valeurs
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Fig. 3.7:0rganigramme du filtre médian

Pour montrer le fonctionnement d’un filtre de longuéus 7 nous avons injecté en entrée
une série d'impulsions de largeur variable entre 1 et 10rédloans (Figure 3.8). On observe
que les impulsions ayant une largeur de 1 a 3 échantillons&iominées par le filtre médian
parce qu’elles ont une largeur plus petite ou é@z‘nlé;—l (la milargeur du filtre). Nous pouvons
conclure que les signaux ayant une largeur plus petite de éé@l sont éliminés.

Remarque Le signal en sortie de filtre médian présente un retard pgorap I'entrée deL;—1
fois la durée d’'un échantillon (effet de la non causalité trej

2 Toutes les valeurs sont nulles sauf un nombre inférieur abd§5L, donc la valeur médianne sera nulle
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Fig. 3.8:Réponse du filtre médian & une série d'impulsions de largaiatie

Le filtre médian est utilisé dans plusieurs domaines comms lggraitement d’images pour
éliminer le bruit additif aléatoire. Il est utilisé pour Iidination des impulsions avec une durée
plus courte que sa longueur divisé par deux.

Le Filtre médian conditionné Le filtre médian conditionné se comporte comme un filtre
médian seulement si la différence entre la valeur de soutifiitde médian et celle du signal
d’entrée dépasse un seuil. Dans le cas contraire le sigredrtie est égal au signal d’entrée.
Son organigramme est présenté en Figure 3.10. Ce filtre edimé&aire et non causal de type
passe-bas.

Par exemple, si nous appliquons a I'entrée du filtre médiawlitionné une série d’'impul-
sions de largeur de 2 échantillons, les impulsions de larde échantillons seront éliminées
par un filtre médian simple de largeur 7. Lamplitude de cegulsions est croissante entre 1
et 10 comme on observe dans la Figure 3.9. Etant donné queéatade I'impulsion est de 2
pour une largeur du filtre égale a 7, il y aura une sortie noferdu filtre, si et seulement si,
I'impulsion est située au centre du filtre et si la différeecgre 'amplitude de I'impulsion et
celle du signal de la sortie du filtre médian associé estigiée au seuil. Cette fois, les impul-
sions de largeur inférieure ou égau%;% sont éliminées, sauf si leur amplitude est inférieure
au seuil.
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Fig. 3.9:Réponse du filtre médian conditionng £ 7) a une série d'impulsions d’amplitude variable de
largeur égale a 2(< £31)

Quand a I'entrée du filtre on applique la méme série d'impuisique précédemment mais
avec une largeur de 4 échantillons, on obtient les résuydtatsentés dans la Figure 3.11. Dans
ce cas toutes les impulsions sont transmises, indifférarhcheseuil du filtre :

1° sile seuil est dépassé, le filtre médian ne peut pas les @indonc les impulsions sont
transmises a cause de leur largeur supériedtg &

2 dans le cas contraire, le signal est transmis en sortie $aagdi

Signal d’entré , _ o o
) o Seuil Xl XZ _____ XL/2 o X'—'l XL
se 000 se v00 R/ )
t[s] l
Filtre médian
' —e
L
+
| d
00 0000 00 . 0000 ¢
_ | sigs|[ Seuillage (s)
N o/
Signal de sortie l
i ‘ Sortie ‘

ts]

Fig. 3.10:0rganigramme du filtre médian conditionné
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Fig. 3.11:Réponse du filtre médian conditionng & 7) a une série d’'impulsions d’amplitude variable
de largeur égale a 4 (> £31)

Lalgorithme de détection proprement dit L'organigramme de cet algorithme est présenté
en Figure 3.12. Cet algorithme utilise la propriété du fittrédian conditionné qui permet d’éli-
miner les variations rapides du signal d’entrée. En caltudedifférence entre la sortie du filtre
médian conditionné et son entrée on obtient un signal camapteseulement les variations ra-
pides du signal d’entrée. L'avantage de I'utilisation dtréilmédian conditionné par rapport au
filtre médian simple est qu’on élimine l'influence des vaaas de petite amplitude qui peuvent
provenir du bruit de fond.

Les étapes de cet algorithme sont :

e Calcul de I'énergie moyenne par échantillon du signal sédamule (3.4).

¢ Filtrage de I'énergie avec un filtre médian conditionné dwyleeur = 7. Le seuil utilisé est
fixé a 0.001 (voir remarque 2). Le signal résultant est g

e Calcul de la différence entre I'énergie et I'énergie filtigar le filtre médian conditionné.
Nous appellerons ce signal «Diff».

Diff (i) = E(i) — Efie () (3.9)
e Seuillage sur le signal de différence «Diff» ; si le senil st dépassé, il y a une détection.

1si Diff > A

3.10
0si Diff < ) ( )

d(Diff ) = {

Remarques :

1. La longueur du filtre médian L dépend de la longueur des lisiqms a éliminer et du
retard maximal toléré entre le signal d’entrée et celui deddie (le retard est égal a
%). Nous avons choigh = 7 d’ou un retard de- 0.44s (la valeur maximale acceptable
par notre application est de 0.5 s).



3. Détection des sons dans le bruit 64

L = longueur du filtre

N éch.
—
s} | CiitEree > |EcoE ] By [FefEdd
' \ | /
i
Filtre médian
conditionné

Seuillage| «<||£

Signal de détection

Fig. 3.12:0rganigramme de I'algorithme fondé sur le filtre médian dionhé

2. Lavaleur du seuil du filtre médian conditionné est extn@eet critique pour le bon fonc-
tionnement de I'algorithme. La Figure 3.13 montre la dépewne entre les performances
de l'algorithme et le seuil du filtre median conditionné powotre corpus. Nous avons
trouvé une valeut optimale de 0.001 pour notre corpus et le bruit HIS.

Influence du seuil sur le TEE
70

RSB = +00dB
. ‘
T ! RSB = +10dB
60 | RSB = +20dB -+
| RSB = +40dB

50

40

TEE

30

20 f

10 f;

0 0.002 0.004 0.006 0.008 0.01
Seuil

Fig. 3.13:Dépendance des performances de I'algorithme en fonctiosedil du filtre médian condi-
tionné

3 |l faut savoir que ce seuil est appliqué sur une courbe dentdkeurs varient entre 0 et 1
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On trouve un exemple d’application de I'algorithme dansitpufe 3.14 sur le méme signal
gue pour la Figure 3.6.

La premiere fenétre montre I'évolution temporelle du slgralysé. Nous voyons que le
signal a détecter est bien caché dans le bruit. La deuxien@&tréevisualise la variation tem-
porelle de I'énergie. Nous observons que I'énergie du $igrésente une créte au moment de
I'apparition du signal utile, mais son amplitude est failbla fenétre suivante montre le résultat
du filtrage de I'énergie avec le filtre médian conditionnégueatrieme est la différence entre
I'énergie du signal et le résultat du filtrage médian conditié. C’est sur cette différence que se
fait le seuillage en vue de la détection. Enfin, la derniémétiec comprend le signal de détection
(de type binairé) = «pas de détectionet1 = «détectiom).

Ce type d’algorithme impose de régler, non seulement, 1@ deudétection mais aussi
celui du filtre médian conditionné (les deux seuils sont pahelants). Cette méthode, mise au
point dans le cas du bruit blanc [Dufaux, 2001], sera dong difficile & mettre en pratique
dans des conditions expérimentales réelles, le seuil da @kpendant du bruit présent dans
I'environnement.
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Fig. 3.14:Algorithme fondé sur le filtre médian appliqué a un signal poeenant un signal utile sous forme d’'une sonnerie apparatiss |'instant
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3.2.1.3 Algorithme avec filtre médian et seuil adaptatif

Cet algorithme calcule un seuil adaptatif qui est appligtegotement sur I'énergie du signal
(p(o) = E - voir introduction), a I'aide d’'un filtre médian et d’un fi#&rmédian conditionné.
L'organigramme de cet algorithme est présenté dans la &gds.

L = longueur des filtres

N éch.

—
MMP; E 3| By B, [EuBiEry| T
T L =

~

Filtre médian Filtre médian

conditionné

:

Calcul du
seuil adaptatif

- : Seuil -
Signal f D — = 4_ —
de détection

Fig. 3.15:0rganigramme de I'algorithme avec seuil adaptatif

Les étapes de cet algorithme sont les suivantes :
e Calcul de I'énergie moyenne par échantillon du signal asdorimule (3.4).

e Filtrage de I'énergie avec un filtre médian de longufelir= 7 pour obtenirEye median€t avec
un filtre médian conditionné pour obteri¥ ;s madian condiionné@VeEC Un seuit de 0.001. Le
choix de ce seuil est critique et a été effectué pour I'athare précédent.

e Calcul de la valeur du seuilj avec :
A(7) = 0.9 - (Efitré median conditionnb?) — Eittre mediar(?)) + & * Efitré mediar(?) (3.11)
ou x est une constante.
e Seuillage (3.11) sur I'énergie du signal ; il y a détectiolesieuil est dépassé.

1si E> )\

dE) = {0 si E< )\ (3.12)

4 \oir la Remarque 1 de la page 63
5 \oir la Remarque 2 de la page 63
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Le fonctionnement de l'algorithme est montré dans la Fighidé en utilisant le méme
fichier de données que pour les algorithmes que nous avoafi@®précédemment.

La premiére fenétre visualise I'évolution temporelle dynsil analysé. La deuxieme fenétre
montre la variation temporelle de I'énergie et la variatohn seuil adaptatif qui sera utilisé
dans la détection. Dans les deux fenétres qui suivent séseptes les résultats du filtrage de
I’énergie avec un filtre médian et avec un filtre médian coowlité. La valeur du seuil est obtenu
au moyen de la formule (3.11). Nous pouvons observer queilessét la variation de I'énergie
du bruit de fond et permet la détection du signal utile. Erfams la derniere fenétre nous avons
visualisé le signal de détection (de type bindire «pas de détectionet1 = «détectiom). Le
signal de détection présente 4 fausse alarmes.

Remarque Les signaux de sortie des filtres médian et médian condiioenimplicite-
ment celui de la détection commencent a étre calculés audsoQt8s seulement, parce que
I'algorithme a besoin d’un temps d’initialisation.

Nous pouvons faire les mémes remarques que dans le casgiwittaine précédent (I'al-
gorithme fondé sur le filtre médian) sur le fait qu'il y a deweuss indépendants a régler. En
particulier, le seuil du filtre médian conditionné sera ti#8cile a optimiser en fonction d’'un
bruit expérimental qui n’a pas les propriétés d’'un bruinila
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3.2.1.4 Evaluation de ces trois algorithmes issus de It&dart sur notre corpus de sons
(DSIM)

Les trois algorithmes présentés dans les sections préesde2.1.1 - 3.2.1.3 ont été testés
sur le corpus de sons pour la détection (voir section 2.2).

Méthodologie d’analyse des performances Pour comparer les performances des algorithmes
de détection présentés, nous avons calculé le taux deidéeotanquées (TDM) selon (3.13)
et le taux de fausses alarmes (TFA) selon (3.14). Le taux texiiltns manqueées est le rap-
port entre le nombre des signaux non-détectés par |'algosatet le nombre total des signaux
a détecter. Le taux de fausses alarmes est le rapport emtoenliere des détections qui ne cor-
respondent pas a un signal et la somme du méme nombre avembentotal des signaux a
détecter. Le nombre de fausses alarmes est rajouté au dé@tenripour s’assurer que la valeur
du taux se situe dans l'intervalle, 1].

Le nombre de détections manquées
Le nombre de signaux a détecter

TDM = (3.13)

Le nombre de fausses alarmes
= . — (3.14)
Le nombre de fausses alarmed e nombre de signaux a détecter

Nous considérons comme ufasse détectigrune détection qui intervient plus de 0.5s avant
le moment du début du signal a détecter ou qui survient apréis du signal a détecter. Le
choix de cet intervalle de temps situé avant le début du kiggtadd a la non causalité des
filtres de type médian : il a été fait en considérant le casus pgefavorable dans lequel une
petite partie du signal & détecter survient a la fin de la deerfenétre d’analyse. Etant donné
que pour les deux algorithmes fondés sur le filtre médianalisse du signal est faite sur 4
fenétres successives contenant 2048 échantillons, ilteésn intervalle d’erreur possible de
largeur=0.5s. Pour I'algorithme fondé sur la variance de I'énertiamalyse du signal se fait
sur une fenétre unique de 2048 échantillons qui conduit aeureeir possible de-0.13s. En
conséquence, une erreur de 0.5 s est admise pour tous leshaigs dans le cadre de notre
méthodologie d’évaluation.

TFA
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Etiquetage de référence

Bruit Signal a détecter Bruit

Start Stop

Etiquetage fait par I'algorithme

de détection 0
.5s

>

—

Fausse alarme Bonne détection T Fausse alarme

Fig. 3.17:Définition et localisation des fausses alarmes et des batétestions

Une détection est considérée combmnelorsqu’elle se situe dans l'intervalle de temps
(7) débutant 0.5s avant le signal et se terminant a la fin du kigna détection est considérée
commemanguéesi aucune détection n’est observée dans lintervalle dgsendéfini pré-
cédemment, alors qu’une détection aurait di étre faite.déénitions sont illustrées dans la
Figure 3.17.

Quand nous avons génére les fichiers de tests nous avong@uiisé pour chacun un fichier
d’étiquetage (de type «.sam») avec I'étiquette du débubdwes de sa fin qui permet le calcul
des performances des algorithmes. Un exemple de fichierdtgaen» est inséré dans I'annexe
D.1. Pour plus de détails, il convient de se reporter a la rargam» pour les corpus de parole
qui est explicitée dans [Standard SAM, 1992], [Wells etE92].

Nous avons donc tracé pour chaque algorithme la courbe dudewaétections manqués
en fonction du seuil de décision, la courbe du taux de faussesies en fonction du seuil de
décision ainsi que la courbe du taux de détections manqueémetion du taux de fausses
alarmes; c’est a partir de cette derniére que nous avonsduirdéde taux d’égale erreur (TEE)
qui est défini par I'équation (3.15). Ces courbes ont été&gaséparément pour chaque type de
bruit (bruit blanc, bruit de HIS et bruit de I'eau) et globalent.

TEE = TDM (3.15)
TDM=TFA

Performances Les performances obtenues pour les trois algorithmesaq@disur le corpus
de sons (DSIM) pour la détection sont présentées dans kEaiaBl2. Dans la premiére colonne
se trouve le nom de l'algorithme, dans la deuxieme le rapggral sur bruit et dans les trois
colonnes suivantes, les valeurs du taux d’égale erreur gfférents types de bruit de fond
(bruit blanc, bruit HIS - le bruit de I'environnement de lf@rtement d’étude et bruit d’eau).
Les courbes ROQtaux de détections manquées en fonction du taux de fauétaidns) sont
données dans I'annexe F.1 (a la page 165).

6 Receiver Operating Characteristic
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Pour comparer les algorithmes on va considérer prioritzerg le bruit HIS et celui de
I'écoulement d’eau (le bruit blanc n’est pas réaliste patranapplication) et comme RSB les
valeurs plus petites ou égale a 10 dB (valeurs proches deltioms réelles dans 55% des cas
- voir section 2.2.3 de la page 44).

L'algorithme fondé sur la variance de I'énergie, montrer@s bonnes performances sur le
bruit blanc mais des mauvaises sur le bruit HIS. Dans le cdsuwltide I'eau I'algorithme pré-
sente de bonnes performances a I'exception du cas RSB=0uiBa®ourbe ROC (Figure F.1
de la page 165) on observe qu’on obtient un minimum du TDM poér valeur assez élevée
du TFA 0.88, cet algorithme n’est donc pas trés bien adapté datre cas (pour le bruit HIS).
Cet algorithme se fonde sur la normalisation de I'énergearivée d’'une variation de I'énergie
rapide et grande implique la diminution de I'énergie nolised presque a zéro (normalisation
par une grande valeur) pour une courte période. Ce phénocandra@ne la diminution de la va-
riance. Pour le bruit blanc, tant qu’il 'y a pas de son a déteénergie présente des variations
réduites ; de méme pour le bruit d’écoulement d’eau qui edtruit coloré ; par contre pour le
bruit HIS, I'énergie a des variations méme en lI'absence de Gela explique les mauvais ré-
sultats obtenus dans le cas du bruit HIS.

L'algorithme fondé sur le filtrage médian montre une répassez bonne pour le bruit blanc
et le bruit d’eau mais toujours non satisfaisante pour Ié& btlB5. Sur sa courbe ROC (Figure
F.3 de la page 165) on observe que le point qui donne un minideuDM pour un RSB de
0 et 10 dB n’est pas un minimum pour 20 et 40 dB. Cet algorithsteliicile a utiliser parce
gu’il a deux seuils a régler et celui du filtre médian conditié dépend beaucoup du signal.
Pour le bruit blanc les performances sont assez bonnesgaede filtrage médian conditionné
arrive a éliminer complétement le bruit mais dans le cas dit BHS qui présente beaucoup
d’'impulsions c’est plus difficile (le choix du seuil de dé&iea est aussi difficile). L'énergie du
bruit de I'écoulement de I'eau a une variation lente qui petrau filtre médian conditionné de
I'éliminer pour des RSB élevés (RSB>0 dB).

L'algorithme qui utilise le filtrage médian pour calculer seuil de détection adaptatif pré-
sente des moindres performances pour les bruits réelg thiSiiet I'eau) alors gu'il est satis-
faisant pour le bruit blanc. Sur la courbe ROC de cet algonitliFigure F.4 de la page 165) on
observe que, de méme que pour les deux autres algorithmesela minimale de TDM est
obtenue pour 90% de TFA (ce qui n’est pas acceptable). isatibn d’'un seuil adaptatif dans
le cas des bruits réels n'implique pas I'amélioration degopmances de l'algorithme. Cela
s’explique par le fait que I'adaptation du filtre & été optée pour le cas des bruits blancs ou
pseudo-blancs.



3. Détection des sons dans le bruit 73

TEE pour les différents types de bruit de fond
Méthode de détection RSB | Bruit blanc | Bruit du HIS Bruit d’eau
[dB] [%] [%] [%]
0 5.7 69.6 41.9
Seuillage de la variance de | +10 0 56.4 0.9
I'énergie +20 0 33.4 0
+40 0 5.2 6.1
. e 0 30 64.9 24.1
Seuillage de I'énergie filtrée
avec ur?filtre médign +10 0 35.8 6.1
conditionné +20 0 10.4 0
+40 0 0 0
Seuillage adaptatif de 0 11.4 64.2 315
I'énergie (dépend d’un filtre +10 0 38.9 217
médian) +20 0 31.8 1
+40 0 15.7 0

Tab. 3.2:Résultats obtenus avec les trois algorithmes de détection

3.3 Algorithmes de détection proposés

Dans la section précédente I'évaluation des trois algokthissus de I'état de l'art a été
donnée. Pour le cas du bruit blanc les trois algorithmes oriaux d’égale erreur de 0% pour
RSB>10dB et de 6%, 30% et respectivement 11% pour RSB=0 dB. Ensifpppopour le bruit
HIS (bruit environnemental de I'appartement d’étude) airde bruit d’écoulement d’eau les
performances dans le cas des RSB dB sont inacceptables. Pour ces raisons, cette section
propose trois nouveaux algorithmes, mieux adaptés a celypeuit.

3.3.1 Algorithme fondé sur la fonction d’intercorrélation

Cet algorithme utilise comme fonctigrio) (voir introduction) le maximum de la fonction
d’intercorrélation de deux fenétres successives du sigiaddorithme se fonde sur le fait que si
le signal analysé correspond a un bruit stationnaire, len&tfes temporelles successives sont
fortement corrélées (valeur importante du maximum de latfon d’intercorrélation), sauf pour
le bruit blanc ou pseudo-blanc; par contre, si dans la derfi@gnétre un nouveau signal vient
se superposer au bruit de fond, ce ne sera plus le cas et awvelasene diminution du maxi-
mum de la fonction d’intercorrélation. Le calcul du maximdmla fonction d’intercorrélation
entre 2 fenétres temporelles successives doit donc peentiettdétecter I'apparition d’un son
impulsionnel sur un bruit suffisamment corrélé.

L'organigramme de I'algorithme correspondant est préseans la Figure 3.18. Cet algo-
rithme fait un traitement sur 2 fenétres consécutives daeasidNous procédons tout d’abord a
la normalisation du signal dans chacune des deux fené@eslg’se pour éliminer I'influence
de I'énergie du signal sur la fonction d’intercorrélatidies normalisations possibles inclut :
normalisation par la valeur maximale du signal dans la fer@i par la racine carrée de I'éner-
gie du signal dans la fenétre d’analyse. La normalisatiorigoeacine carrée de I'énergie a été
choisie pour éliminer l'influence de la variation de I'énierdu signal. L'étape suivante consiste
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a calculer la fonction d’intercorrélation entre les signaormalisés des deux fenétres consécu-
tives; ensuite un seuillage sur le signal des valeurs mdaske la fonction d’intercorrélation
permet d’établir si un son a été détecté ou non (si cette grardkscend au-dessous du seulil, il
y a une discontinuité dans le signal mesuré et donc détéction

L

Normalisation

Ll

Intercorrélation

:

Maximum

I
Seuillage 4 == _\ /_

Signal
de détection

Fig. 3.18:0Organigramme de I'algorithme fondé sur la fonction d’ictarélation

La Figure 3.19 visualise le fonctionnement de l'algorithpgair un claquement de porte
comme signal utile et le bruit HIS comme bruit. La premiémétee visualise I'évolution tem-
porelle du signal analysé. Le signal a détecter ne resssrdpéruit de maniére significative.
La deuxiéme fenétre montre I'évolution temporelle du maximde la fonction d’intercorréla-
tion. La différence entre I'amplitude au moment de I'appani du signal et la valeur de palier
est notable. Enfin, dans la derniére fenétre, nous troueosighal de détection (de type binaire
0 = «pas de détectionet1 = «détectiom).

Par rapport aux méthodes étudiées précédemment, cettedaégdhésente I'avantage de
n'avoir gu’un seul seuil a régler de surcroit sur un signahmadisé. La mise en oeuvre doit
donc en étre facilitée.

La fonction d’intercorrélation entre les deux fenétressgamutives peut étre calculée avec la
formule de définition (équation (3.16) atik) ety (k) sont les deux signaux a corréler, compre-
nant chacune N échantillons-gt, (i) est la fonction d’'intercorrélation discrete). Cette méko
a le désavantage d’étre trés longue a calculer. La solwipluk souvent utilisée est basée sur la
Transformée de Fourier Rapide (TFR) en passant par I'esfesceéquences [Bellanger, 2002].
Dans ce cas le calcul est plus rapide, et I'on utilise le tbar de Wiener-Kintchine (équation
(3.17)) ouX(v) et Y(v) sont les transformées de Fourier des signauiXxgt est la Densité
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Spectrale de Puissance [Kunt et al., 1991].

N

Yy (D) = Y w(k)y(k —i) (3.16)

k=—N

’yxy(’i) = TFRil[ny(l/)] ou ny<V) = X(V) : Y*(V) (317)

oUTFR™! estla TFR inverse & *(v) est la conjuguée complexe ddv)

La taille de la fenétre d’analyse doit étre adaptée aux phénes a identifier par intercor-
rélation et a la précision de mesure du moment de I'appari®|’événement sonore. La taille
de la fenétre d’analyse doit d'une part étre suffisamentdgg@our que la fonction d’intercorreé-
lation soit représentative des propriétés statistiqudsaitienvironnemental et elle doit d’autre
part étre suffisament petite pour disposer d'une bonne gioécdu moment de détection. La
précision de mesure doit étre de maximum 0.5s et les impdgia bruit environnemental ont
une durée moyenne de 0.1s. Pour ces raisons, la taille de8adea été fixée a 256ms (4096
échantillons) avec un chevauchement des fenétres d’andé/S0%.
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3.3.2 Algorithme fondé sur la prédiction de I'énergie

Cet algorithme effectue la comparaison entre I'énergieurgesd’un bloc deV = 2048
échantillons et le résultat d'une prédiction faite a pahtita séquence de 10 valeurs successives
de I'énergie de blocs d& échantillons mesurés précédemment. Si la valeur absoll&cdet
entre la mesure directe et la prédiction dépasse un cedaih sela sera une indication qu'’il y
a eu apparition d’'un nouveau signal sonore que nous aurarcsaiasi détecté.

3.3.2.1 Les fonctions de prédiction SPLINE

Avant de présenter I'algorithme de détection proposé, tihnagpel sur les fonctions d’ex-
trapolation de type SPLINE est fait [Boor, 1978]. Le nom SRElen anglais désigne un instru-
ment utilisé par les dessinateurs pour le dessin des cogthemsse par des points donnés (il
est composeé d'une regle avec des poids distribués). Poudpooton donnéey; = y(x;), j =
1...N, lafonction d’extrapolation des SPLINE cubiques sur Emalle[z;, =] a la forme
générale de I'équation (3.18). Le but des SPLINE est d’abteme formule d’extrapolation
avec la premiere et la deuxiéme dérivée continues suriialie d’extrapolation.

y = Ay; + By + Cy}/ + D?/;*/H (3.18)
ou
A=Z17 pog o= 270
Tj+1 — Ly Tjy1 — X5
1 1
C= 6(A3 —A)(zjp —;)° D= 6(33 — B)(zj41 — ;)

Le systeme d’équations qui permet le calcul de la deuxiémigédest (3.19), qui est un
systéme de N-2 équations avec N inconnus. Pour avoir ungaolinique on imposg, ety
€gales a zéro et nous obtenons les fonctions SPLINE nagsirell

Tj —Tj—1 n Tjrr — Lj—1 v Ljp1 — Xy v Yi41 — Y Yj — Y1 (3.19)
6 J 3 J 6 A Tjy1 — Tj Tj — Tj—1

L'avantage des fonctions d’extrapolation cubiques estlgsystéme (3.19) est non seule-
ment linéaire mais qu’il est caractérisé par une matrickggionale qui en simplifie la résolution
numerique [Press et al., 2002].

3.3.2.2 Lalgorithme proprement dit

L'organigramme de I'algorithme fondé sur la prédiction dneérgie se trouve en Figure
3.20.
Les calculs sont organisés de la fagon suivante :
e acquisition de 2048 échantillons sur le fichier de test etutale I'énergie de ce bloc (avec
équation 3.4)
e calcul de la valeur absolue de I'écar) entre cette valeur expérimentale de I'énergie et la
valeur extrapolée a partir désvaleurs précédentes et calcul de la valeur moyephet(
de I'écart type §) de I'énergie sur led, valeurs :

£ = |Eextrapolée_ E| (3-20)
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1 L—1 1 L—1
1 A . _ 1 .
o L1 (e(i) — p) o p=-—g Z-Zg(l) (3.21)

e détermination du seuil adaptatif) et obtention du signal de détection par seuillagest
une constante)

A=kK+V2-0+p (3.22)
1si e> A\

d(e) = - 3.23

() {Osi <A ( )

e décalage vers la droite du buffer devaleurs et insertion de la derniere valeur a gauche
e retour a la premiére étape .

L = longueur de prédiction

B
o] | Calol Grer018> |E.. N —
I — :
-
Il

Prédiction SPLINE
et calcul de la moyenn|
et de I'écart-type

[¢]

A

’TW+.:H-T . . ¢
Signal de détection | Seuillage s <|—

adaptatif

Fig. 3.20:0rganigramme de I'algorithme fondé sur la prédiction dadigie

On trouve un exemple d’application de I'algorithme dansiguFe 3.21 sur le fichier audio
précédemment utilisé pour illustrer les autres algorithrha premiere fenétre montre I'évolu-
tion temporelle du signal analysé. Nous voyons que le sigmitecter est bien caché dans le
bruit. Les deux fenétres suivantes présentent I'énergighal ainsi que I'écart de prédiction.
Nous pouvons observer que cet algorithme élimine bien lestions d’un signal stationnaire
comme celui de I'écoulement de I'eau et met en évidence laestnde téléphone. Enfin, la der-
niere fenétre montre I'évolution du signal de détectiontfge binaired = «pas de détection
etl = «détectiom).

Le seuil adaptatif est calculé avec la formule (3.22) ou lawa,/2 permet d’obtenir & partir
de I'écart type une grandeur qui s’apparente a la valeue cét’ondulation et la moyenne
permet de suivre le signal. La valeur du teraearie pour obtenir différents points de la courbe
ROC pour cet algorithme.

Le seuillage étant réalisé sur un signal non normalisé,ampetrex doit étre réglé lors de
I'initialisation du systéme, par enregistrement, en ingmagju’aucun signal utile ne soit présent
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par exemple pendant les premieres 10 secondes. La mise &ne gewait donc légérement plus
complexe que celle de I'algorithme fondé sur la fonctiomt#rcorrélation.

3.3.3 Algorithme fondé sur la décomposition en ondelettes
3.3.3.1 Latransformée en ondelettes

Avant de présenter I'algorithme, un rappel est donnée surdmsformées temps-fréquence
et plus particulierement sur la transformée en ondelettes.

Les signaux stationnaires se décomposent en combinaiszairk d’ondes ce qui fait de la
transformée de Fourier I'outil adapté a I'étude de ces signBour traiter les signaux impul-
sionnels on segmente I'onde et on la découpe en un morceade]’o’est-a-dire une ondelette,
en introduisant un début et une fin. Ces signaux se décompdsda méme facon que les
signaux stationnaires, en une combinaison linéaire dletigs.

Tout signalz(t) peut se déecomposer en somme d’ondelettest) localisées en temps et
en fréquence, pondérées par des coefficients

2(t) =) Kustus(t) (3.24)

La forme desp, s(t) distingue les ondelettes «temps-fréquence» (la Trangfewmhe Fourier a
court terme) des ondelettes «temps-échelle» (la trangfmen ondelettes).

Les ondelettes «temps-fréquence» sont représentées fpanséormée de Fourier a court
terme ou la transformée de Gabor. Dans ce cas, 'ondelette) est le produit entre une onde
et une enveloppe, ((t) = e*™/tb(t — sl). Londe e?™*/* |ocalise I'ondelette a la fréquence
kf et I'enveloppeb(t — sl) localise ondelette au temps. L'atome temps-fréquence occupé
est un rectangle symbolique (voir figure 3.22) autouldek f) avec la surface dg;—r. L'en-
combrement est minimal selon le principe d’incertitude @b &-Heisenberg. La valeliest la
longueur temporelle occupée par I'ondelette. Dans le cda ttansformée de Fourier a court
terme ou de la transformée de Gabor, le signal est segmenpdtellement en fenétres régu-
lieres. Le seul élément modifiable est la longuedes fenétres de I'analyse frequentielle locale
ce qui modifie la durée de I'enveloppé ). Dans la figure 3.23 (b) le pavage typique d’'une
transformée de Fourier a court terme est montré. Les ca@neatr (a) et (c) de la méme figure
permettent de partager le plan temps-fréquence en baseateddbase de Fourier. Cependant,
le pavage ne peut pas étre modifié, le partitionnement égider Le pavage n’a qu’un seul
degré de liberté qui est la longueur des pavés.

o f (4my!

t

sl
Fig. 3.22:Localisation et encombrement spectral d’'une cellule éféaie pour la transformée de Fou-
rier a court terme
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a) b) c)

Fig. 3.23:Plan temps-fréquence partitionné en : a) Base de Dirac, $¢ Ba Fourier fenétrée, c) Base
de Fourier

Les ondelettes «temps-échelle» sont obtenues avec lfomauée en ondelettes (DWT). Ces
ondelettes sont définies dans le cas général a partir d'uheeite mere qui subit un change-
ment d’échelle de facteuret qui est décalée en tempse

Yus(t) = % Y (t - u) , (3.25)

olu = sjl ets alaformes = o*.

Le parameétrex de compression/dilatation localise I'ondelette a la fEé‘ﬂ:[Le% (fo estla
fréquence centrale de I'ondelette mére) et a I'insteiyi. Pour modifier le pavage, nous pou-
vons changer le nombre d’échelles possibles, le nombre ids yeoir figure 3.24) ainsi que
I'ondelette mére qui définit 'encombrement temps-fréquaeegvoir figure 3.25). L'allure du par-
titionnement reste la méme, avec une bonne résolution tetg@pour les hautes fréquences et
une moins bonnes résolution temporelle en basse fréquence.

f ak]

f,/ak (41ak])!

akjl

Fig. 3.24:Localisation et encombrement temps-fréquence d’uneleedlémentaire pour la transformée
en ondelettes

Base d’ondelettes de DaubechiesLe principe de la transformée en ondelettes consiste a re-
présenter chaque fonction sur une base dont chaque élésteatsepport compact dans le
temps; la transformée de Fourier de chaque élément de l&bEse-méme a support compact.
Chaque élément de la bage, } sera obtenu par dilatation d’'une ondelette) par un facteur
d’échelle (équation 3.25). L'expression de la transfore@endelettes est donnée par :

+oo 1

W f(u,s) = o £(t) vl (t;“) dt. (3.26)
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a) b)
Fig. 3.25:Plan temps-fréquence partitionné en base d'ondelette vex) @ne voie par octave, b) avec
deux voies par octave

Le facteur d’échelle comporte un aspect translation dartsrtgs grace au terme, et
aussi par les termeset /s un aspect dilatation a la fois en temps et en amplitude. Lz dil
tation en amplitude permet de conserver une norme congiaatdous les éléments de la base
[Truchetet, 1998].

Le critére le plus important pour le choix d'une ondelettedss présenter, pour elle et sa
transformée de Fourier, des oscillations les plus faibissibles ; c’est ce qui assure une bonne
résolution temporelle et fréequentielle.

Les ondelettes que I'on utilise souvent dans le cadre dein@nt du signal mono-dimension-
nel discret sont les ondelettes de Daubechies [Valens]1P8@r la transformée rapide en
ondelettes (DWT), les fonctions sont définies par un jeudiies que I'on désigne sous I'ap-
pellation «coefficients des filtres en ondelettes».

Les ondelettes de Daubechies a support compact sont détaits [Mallat, 2000]. Ce sont
des fonctions @ moments nuls, leur régularité augmente gvelce nombre de coefficients est
de4 pourp = 2, del12 pourp = 6 et de20 pourp = 10. La forme de chaque ondelette pour 4,
12 et 20 coefficients est visualisée sur les Figures 3.28,6.3.28.

0.25

Signal
°
>

SO
([ Dauibechies.

0 100 200 300 400 500 600
Temps (échantillons)

Fig. 3.26:0ndelettes de Daubechies a 2 moments nuls (4 coefficients).
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Fig. 3.27.0ndelettes de Daubechies a 6 moments nuls (12 coefficiemis)2pfacteurs d'échelle diffé-
rents.
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Fig. 3.28:0ndelettes de Daubechies a 10 moments nuls (20 coefficients)

Les coefficients d’'ondelettes de DWT Nous utiliserons toujours des ondelettes de Daube-
chies dans la suite de I'’étude pour le calcul de la transfereméondelettes rapides DWT.
La transformée en ondelettes rapide se calcule, comme la §irRine fenétre de calcul
contenant un nombre d’échantillons qui est une puissarnree2. Dans le cas de la TFR,
la résolution étant constante, chaque élément calculé ﬁiéﬂhf[n] correspond a la compo-
sante fréquentielleﬁ. En ce qui concerne la transformée en ondelettes, le paediesgace
temps-fréquence n’étant plus uniforme, le facteur d’'ehetervient [Mallat and Hwang, 1991].
Le résultat du calcul de la DWT d’une fenétre 28 = 2° échantillons, est un tableau
de méme taille. La Figure 3.29 montre la répartition desdifits coefficients d’ondelettes en
fonction des indices dans le tableau. Dans le cas d’'unerfedé 024 = 2'° échantillons, il y
a ajout d’un onzieme coefficient d’'ondelettes indicéde a 1024 et ainsi de suite. Le dernier
coefficient d’'ondelettes correspond a la moitié supérieuréableau : sa taille est la moitié de
la fenétre d’analyse et il possede la résolution tempolibdus fine ¢ - 6t).

3.3.3.2 Algorithme de détection

L'algorithme se base sur la décomposition en ondelettesghalsa traiter. L'algorithme
proposé commence avec le calcul de la transformée en otedelsivi de celui de I'énergie de
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[ Coeff. 10 (256 éléments 256-511)
[ Coeff. 9 (128 éléments 128-255) |

[ ] Coeff. 8 (64 éléments 64—127)

Coeff. 7 (32 éléments 32-63)
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Coeff. 2 (1 élément 1)

Coeff. 1 (1 élément 0)

nombre d’éléments du tableau

Fig. 3.29:Répartition des coefficients de la transformée en ondsldtas le vecteur résultat.

chaque coefficient. Un exemple est donné a la Figure 3.3%,yposon de type claquement de
porte superposé au bruit HIS, avec un RSB de 0 dB, représeritaud de la figure. L'énergie
des coefficients d'index 5 a 10 est également représentémlte de la transformée en onde-
lettes est effectué sur une fenétre d’analyse de 512 éttbastien utilisant les ondelettes de
Daubechie de moment 6.

La part du bruit HIS dans I'énergie de chacun des coefficiestsrés forte pour le coeffi-
cient 5, elle décroit significativement a partir du coeffitié et devient presque négligeable a
partir du coefficient 7. Le calcul de I'énergie des coeffitsen, 8, 9 ou 10 doit donc permettre
de s’affranchir en grande partie du bruit HIS pour la détectUne somme des énergies des
coefficients 8 a 10 doit faire ressortir le son a détecter.

L'énergie des coefficients de la transformée en ondeletias Ip cas du bruit blanc a une
valeur de fond (en 'absence de signal), celle-ci variant gans le temps pour les ordres de
coefficients élevésX 7). Les mémes coefficients 8, 9 et 10 permettent la détecti@odwuans
le cas du bruit d’écoulement de I'eau.

En conclusion, I'utilisation de I'’énergie des coefficieatsvés (de 8 a 10) de la transformée
en ondelettes filtre bien les trois types de bruits et permetétection des sons. L'utilisation
d’un seuil adaptatif s'impose dans le cas du bruit blanc dirdit d’écoulement d’eau.

Tenant compte des caractéristiques de I'énergie des deatlicde la transformée en on-
delettes pour les types de bruit envisagés nous proposalgstithme avec I'organigramme
présenté dans la Figure 3.30.

Les étapes de 'algorithme sont :

e Calcul de la transformée en ondelettes de la fenétre d’ae€B048 échantillons),yy 7 (7)
e Calcul de I'énergie de la somme des coefficients de 10 a 12:avec

511

1
F=——— 2 ]
512 — 64 Z xDWT(Z)

1=64

e Calcul de la moyenne des L valeurs de I'énergie
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e Seuillage de I'énergie avec seuil adaptatif

d(E) = (3.27)

1si E> A\

0si EF <A\

e Mise a jour du seuil adaptatif en fonction de la nouvelle val@oyenne de I'énergie\(=
K+ 1.2 % p)

L'énergie des coefficients est calculée par une somme desscae tous les échantillons
des coefficients concernés (de 10 a 12) et division par le rodiBchantillons. C’est la valeur
moyenney de I'énergie calculée sur 10 valeurs qui adapte le seuil.eud adaptatif ne tient
pas compte de I'écart type mais il y a une marge de 20% de lamneygour tenir compte des
variations rapides.

N échantillons

(_A_\

]

4

La transformé en
ondelettes (DWT)

4

Calcul de I’énergie des
coefficients deiaj
) .

. . Calcul du seuil
Seuill daptatif :F
euillage adaptati L adaptatif
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Fig. 3.30:0rganigramme de l'algorithme basé sur les ondelettes



3. Détection des sons dans le bruit

Visualisation du fichier Osportelhisxx+00.wav
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Fig. 3.31:Un claquement de porte superposé au bruit HIS avec un RSB BeVadation temporelle de
I'énergie des®, 6, 7¢, 8¢, 9° et 10¢ coefficients d’ondelettes dans le cas du bruit HIS
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3.4 Comparaisons

3.4.1 Corpus simulé (DSIM)

Les performances obtenues pour les trois algorithmes @ete@t proposés sont réesumées
dans letableau 3.3 Dans le méme tableau nous rappelons les performancesaieslgo-
rithmes issus de I'état de I'art évalué sur la méme base tlelies courbes ROC (taux de dé-
tections manquées en fonction des taux de fausses alaReegiverOperatingCharacteristic)
dans le cas du bruit environnemental HIS pour les trois #dlyoes sont présentées dans I'an-
nexe F.2 (page 168).

TEE pour les différents types de bruit de fond
Méthode de détection RSB | Bruit blanc | Bruit du HIS Bruit d’eau
[dB] [%] [%] [%]
Algorithmes proposés
Algo d’intercorrélation et 0 84.1 12.2 49.5
normalisation par I'énergie | +10 75.5 2.7 51.5
de la fenétre, recouvrement| +20 77.0 2.0 56.7
de 50%) (paragraph 3.3.1) | +40 76.8 7.5 43.1
L 0 30 62 30.8
Alg(_) de predlctlor_l et 10 = >3 15
seuillage adaptatif
(paragraph 3.3.2) +20 ! ! 15
+40 0 0 15
0 6 7.6 40
Algo basé sur les ondeletteg +10 4 0 14.3
(paragraph 3.3.3) +20 0 0 5
+40 0 0 0
Algorithmes issus de I'état de I'art
0 5.7 69.6 41.9
Seuillage de la variance de | +10 0 56.4 0.9
I'énergie (paragraph 3.2.1.1) +20 0 334 0
+40 0 5.2 6.1
Seuillage de I'énergie filtrée| 0 30 64.9 24.1
avec un filtre médian +10 0 35.8 6.1
conditionné (paragraph +20 0 104 0
3.2.1.2) +40 0 0 0
Seuillage adaptatif de 0 11.4 64.2 315
P h . , , +10 0 38.9 21.7
I'énergie (dépend d’un filtre
médian) (paragraph 3.2.1.3 +20 0 318 1
+40 0 15.7 0

Tab. 3.3:Résultats obtenus avec les trois algorithmes de détect@mpopés comparés a ceux des algo-
rithmes issus de I'état de I'art

L’algorithme basé sur la fonction d’intercorrélatiodonne de tres bons résultats avec le
bruit HIS parce que ce bruit est fortement corrélé et I'ajijparde I'événement sonore a détec-
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ter réduit beaucoup lintercorrélation entre les deux fexsesuccessives d’analyse. Par contre
le bruit blanc, par définition, est complétement décorréduk segments consécutifs de signal
sont indépendants et décorrélés pour un bruit blanc) dbpparition d’'un événement sonore
ne peut étre détecté. En ce qui concerne le bruit d’eau qus aatactéristiques de bruit coloré
(bruit blanc dans une bande de fréquence) des performanmgsnmes sont obtenues. La re-
montée du TEE pour tous les types de bruit a RSB=40 dB s’axplgar la normalisation du
signal effectuée avant le calcul de la fonction d’interétation. Dans le cas de bruits environ-
nementaux fortement atténués ou absents, cette nornlisatendance a fortement amplifier
les trés faibles signaux, qui ne sont pas nécessairementréi&s. En conclusion ce type d’al-
gorithme donne de tres bons résultats sur le bruit de 'enmement d’étude.

L'algorithme basé sur la prédiction de I'énergést utilisable pour des RSB égaux ou plus
grands que 10 dB pour le bruit blanc et le bruit d’eau et de 2(@di& le bruit HIS. Il a des
bonnes performances sur I'eau et le bruit blanc parce qoeryge de ces bruits varie lentement
et I'algorithme peut la suivre (I'erreur de prédiction estife) mais comme le bruit HIS a
de fortes variations (surtout a des RSB de 0 et 10 dB) les eaioces sont tres mauvaises
(beaucoup de fausses détections).

L'algorithme fondé sur la décomposition en ondeletlassignal a de trés bonnes perfor-
mances pour le bruit HIS (5.6% de taux d’égale erreur pour 3B Be 0 dB et 0% pour toutes
les autres valeurs de RSB) et pour le bruit blanc (7% pour uB &S0 et 0% pour tous les
autres valeurs de RSB). Ces résultats s’expliquent pamaddécomposition spectrale et tem-
porelle obtenue par la transformée en ondelettes pour aesispulsionnels. Un autre avan-
tage, observable sur la courbe ROC de la Figure F.5, de aatithige, est le grand intervalle
des seuils possibles pour obtenir ces performances (tithgoe est moins sensible au seuil,
respectivement aux gains du systéme d’acquisition). Dawess du bruit d’écoulement d’eau
les performances sont inacceptables a RSB=0 dB et moyeoneseg autres valeurs de RSB.
Cela s’explique par la composition spectrale du son d’@oeht d’eau par rapport a celle du
bruit environnemental HIS.

Nous pouvons observer que les trois algorithmes issus t té I'art ont de trés bonnes
performances en présence du bruit blanc mais des perfoeanamatilisables dans la présence
du bruit réel. L'algorithme basé sur la fonction d’intengdation est adapté seulement au bruit
réel. L'algorithme de prédiction de I'énergie et celui basé la transformée en ondelettes ont
de tres bonnes performances avec le bruit réel et des penfices comparables a celles des
algorithmes issus de I'état de I'art pour le bruit blanc dticee I'eau.

La Figure 3.32 présente les performances de quatre algm#hselon Tanyer
[Tanyer and Ozer, 2000] servant & la détection de la parglesde a un bruit stationnaire. L'al-
gorithme proposé par Tanyer a un TEE de 20% pour un RSB de 0 dB.
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Fig. 3.32:Le Taux d’égale erreur en fonction du RSB pour quatre algorits de VAD d’aprés Tanyer
2000

3.4.2 Validation sur le corpus de sons pour la détection erddmns réelles (DREEL)

Pour confirmer les performances des algorithmes de détemti@nus sur le corpus de sons
pour la détection qui a été créé avec des meélanges simuléerpuns avec des enregistrements
réels effectués dans I'appartement expérimental a éié&é@le corpus contient 60 fichiers avec
les mémes sons que le corpus simulé, mais avec des RSB efitret 3d dB (voir section 2.2.3
de la page 44). La moyenne du RSB est de 15 dB.

La Figure 3.33 présente les taux d’égale erreur des trositignes proposés sur le corpus
réel. Les valeurs des performances sur le corpus réel (DR&ftifirment les performances des
algorithmes obtenus sur le corpus simulé (DSIM).

Résultats de détection sur le corpus en conditions réelles
10~
10
9
8-
7
6
TEE [%] 5+
4
4,4
3
2
g AN
0 f f
Décomposition en ondelettes Intercorrélation Prédicti on de I'énergie

Fig. 3.33:Validation des résultats obtenus sur le corpus de sons dliticms réelles
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3.5 Choix de I'algorithme tenant compte des contraintes indites dans un espace percep-
tif

Dans la section 3.2.1, trois algorithmes issus de I'étatate dnt été présentés avec leurs
performances sur le corpus de sons pour la détection. lisl@ionnes performances sur le
bruit blanc mais sont inacceptables sur le bruit de 'emiement HIS. Dans la section 3.3,
trois nouveaux algorithmes de détection sont proposés, @e® meilleurs performances dans
les conditions réelles (bruit HIS). Pour le choix de I'aligfome, un compromis entre les perfor-
mances et la rapidité de I'algorithme est fait.

Une estimation du temps de calcul de chaque algorithme sBeatium Il 733MHz (avec
une mémoire cache de 256 Ko) a été effectuée. Les résultatttdeestimation sont présentés
dans la Figure 3.34. Les temps de calcul sont donnés en naiehbrélliseconde nécessaires
au traitement d’'une seconde de signal. Il peut étre intanégmur fixer les idées d’exprimer la
puissance de calcul nécessaire a chacun des algorithmessesachelle MIPS. Cependant, ces
valeurs ne peuvent étre qu’indicatives car une partie dealsast faite en virgule flottante. Les
algorithmes fondés sur la variance de I'énergie, le filtreliaue et le seuil adaptatif nécessitent
environ 1 MIPS, celui fondé sur la transformée en ondeléit8MIPS et celui fondé sur la
fonction d'intercorrélation 30 MIPS. Ces résultats déparidortement de I'architecture du
processeur.

Temps de calcul des divers algorithmes de détection

Temps de calcul
[msl/s] 60+ 55

50

40+

30

20
10

e S - 1)

T T T T T
Variance de Filtre médian  Seuil adaptatif Intercorrélation Prédict ion de Décomposition
I'énergie I'énergie en ondelettes

Fig. 3.34:Temps de calcul en ms/s des algorithmes de détection poue bigiahl a traiter

Le calcul de deux transformées de Fourier rapides (TFR) pbaque fenétre d’analyse
du signal dans l'algorithme fondé sur la fonction d’'interétation explique le grand temps
de calcul de cet algorithme. L'algorithme fondé sur la déposition en ondelettes est 5 fois
plus rapide que celui basé sur l'intercorrélation mais S fobins rapide que tous les autres
algorithmes qui sont trés rapides en terme de temps de calcul

Le Taux d’égale erreur (TEE) est une bonne indication defopeances de I'algorithme
mais pour une utilisation d’un algorithme de détection nbesons fixer une valeur du seuil. Le
probléme rencontré pour la majorité des algorithmes estaguealeurs du seuil pour obtenir le
TEE sont différents d’'un RSB & un autre. Comme en réalité leuvalu RSB est inconnue, la
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Algorithme Valeurdu| RSB | TDM | TFA
9 seuil fixe | [dB] | [%] | [%]
0 6 0

, . 10 0 0
Décomposition en ondelettes 0.005 0 ) )
40 0 0

0 11 13

o 10 4 32
Intercorrélation 70 50 1 4
40 2 57

0 25.3| 724

e Vs . 10 | 25.3 | 195
Prédiction de I'énergie 4.5 0 61 )
40 0 0

Tab. 3.4:Performances des trois algorithmes proposés pour un sauiddins le cadre du bruit HIS

valeur du seuil doit étre fixe. Cela explique les différeremse les performances présentées en
terme de TEE des algorithmes et celles présentées dansveawtableau 3.4. Parmi les trois
algorithmes proposés, c’est I'algorithme fondé sur la d§mosition en ondelettes, qui pour une
valeur de seuil fixe conserve les mémes performances. kittigee fondé sur l'intercorrélation
conserve lui aussi des bonnes performances pour le TDM wegsua TFA trés grand. L'algo-
rithme fondé sur la prédiction de I'énergie est inutilisapbur des valeurs de RSB en deca de
20 dB.

En conclusion, I'algorithme fondé sur la décomposition edelettes a de tres bonnes per-
formances (TDM de 0% pour RSB 10 dB et de 6% pour RSB=0 dB) et un temps de calcul qui
permet I'implémentation en temps réel. Tenant compte d@edsrmances nous avons décidé
de I'implémenter dans I'environnement HIS.

3.6 Conclusions

Ce chapitre a présenté la détection des événements sormeedruit. Aprés un état de
I'art du domaine, trois algorithmes de détection issus ditirature ont été présentés avec
leurs performances. Ces algorithmes ont de bonnes penfieeaaur du bruit blanc mais ils
sont inutilisables dans le cas du bruit HIS (bruit de I'apgauent expérimental) et du bruit
d’écoulement d’eau.

En conséquence, trois nouveaux algorithmes de détectiemxnaidaptés au contexte d’un
environnement perceptif sont proposes. L'algorithme deligtion de I'énergie est tres rapide
mais il est utilisable seulement pour RSB20 dB. L'algorithme fondé sur la fonction d’inter-
corrélation a de trés bonnes performances pour le bruit Hi8 hnécessite un grand temps
de calcul. L'algorithme fondé sur la décomposition en oetles a les meilleurs performances
(TDM de 0% pour RSB> 10 dB et de 6% pour RSB=0 dB) et un temps de calcul acceptable.

En conclusion, I'algorithme fondé sur la décomposition edalettes est la solution re-
cherchée pour le systeme de détection et a été choisi peungitémenté dans I'appartement
d’étude.
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Chapitre

Classification des sons de la vie courante

4.1 Introduction a la classification des signaux sonores

Ce chapitre étudie la classification des sons de la vie coeirbes classes de sons a identifier,
décrites dans le chapitre 2, ont été choisies en tenant eodg® contraintes imposées par
I'application de télésurveillance médicale.

La position de la classification dans le systéme d’analyserscest présentée en gras dans
la Figure 4.1. Le role de la classification est de trouverdapenance d’'un son, issu de l'algo-
rithme de détection, a I'une des classes préedéfinies. Apdestification du son, en fonction
du type de la classe identifiée, le systéme décide s'il fainteaaune alarme ou non. Comme le
systéme de classification ne peut pas identifier le son avecamfiance de 100%, le son est
envoyé aussi au centre de meédico-surveillance, ou il serdifté par un auditeur humain.

\Iicrophom: 1 . Détection des sons
H H dans le bruit Classe de

H sons
reconnue

|——

H H Classification
Systeme des sons

d’acquisition | i de la vie

: : courante

Détection des sons
dans le bruit

.

Microphone n

Fig. 4.1:Structure du systéme d’extraction d'informations sonores

Les techniques utilisées dans la reconnaissance des shnsoet pas exclusives, car elles
s’appliguent, sous le nom générique d@egonnaissance des Formea nombre de signaux et
d’'images [Kunt et al., 2000]. Nous pouvons schématiseRaconnaissance des Formem la
présentant comme la discipline de la «perception autonnebiq

Les techniques de reconnaissance de formes peuvent égéadierstatistiquest structu-
relles Les méthodestatistiquesnodélisent la classe des formes a reconnaitre par seséiaspri
statistiques et identifient une nouvelle forme par calcuhd’probabilité d’appartenance. Dans
I'approchestructurelles une classe est décrite par une grammaire. Une grammaicereg-
sée d’'un ensemble de régles syntaxiques qui déterminerseleble des formes admissibles
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dans cette classe et présentant en principe des caragtéssstructurelles communes.

Pour la classification des formes en général et pour cellesdes en particulier, deux
cas se présentent en fonction de la connaissarmeori des sons a classifier. Nous parlons
d’apprentissage non supervigi@and le systeme effectue une classification aveugle des son
(le corpus utilisé pour I'apprentissage n’est pas étiguéd@ns ce cas il est possible d'uti-
liser 'algorithme des K-moyennes des voisins les plus pesq K-means Nearest Neighbors)
[Theodoridis and Koutroumbas, 1998]. Lorsque le corpupptantissage est étiqueté nous par-
lons d'apprentissage supervis€’est en 'occurrence notre cas.

Jusqu’a présent, dans le domaine de la classification dew$yrdes efforts ont été faits
pour le développement de systemes capables de reconrestsiggtiaux provenant de sources
spéciales comme la parole ou les signaux sonar ou radarmoais d’efforts pour des systemes
capables de détecter, isoler et classifier des sons de lawiarde [Seck et al., 2001]. En effet,
dans I'espace des sons qui est défini comme étant 'espaocedes sonores se propageant dans
I'air et ayant une bande de fréquences limitég0d! - — 20K H 2], la plupart des recherches ont
étée dédiées a la reconnaissance de la parole. Les autresad@mxseption de la musique, ont
recu moins d’attention car ils étaient souvent ignorés ouigés.

«Classificatiom désigne l'identification de quelques aspects particulier son ou de sa
source. Par exemple, pourrausiquda classification peut étre I'identification d’un instrunten
musical dans une partition et/ou la transcription des ngtésjoue. Pour laparole la classi-
fication désigne la reconnaissance des mots prononcés pewapyplication de reconnaissance
de la parole ou l'identification du locuteur pour une apglaade reconnaissance du locuteur.

Une application de reconnaissance des sons est constitlgdidenodules principaux : une
partie d’extraction des parametres acoustiques les piufisatifs a partir du signal et une
partie de reconnaissance de formes qui prend la décisideardification du son.

Les applications de reconnaissance des sons peuvent &sge$s en fonction des para-
metres acoustiques utilisés et en fonction du type d’dlgore de classification. Parmi les para-
meétres acoustiques on distingue : des bancs de filtres, MEECC?, LPC¥/LPCC', des para-
meétres issus des statistiques d’ordre supérieur, des paesissus de la transformée de Fourier
a court terme, etc. Parfois I'extraction des parameétregsiicpes est suivie d’une réduction de
données de type quantification vectorielle (VQ), analyseanposantes principales (PCA) ou
analyse discriminante linéaire (LDA). Les méthodes les glvent utilisées de classification
incluent : les méthodes statistiques (HMM, GMM, etc.), Esgaux neuronaux et les systemes
experts a base de régles.

Les applications les plus importantes pour la classificaties signaux sonores sont les
suivantes, notre application se situant dans la catégol@ssification des sons environnemen-
taux» :

e Reconnaissance automatique de la parole
e Traitement du signal pour les sonars

¢ Classification de sons biologiques

e Transcription musicale automatique

! Mel-Frequencies Cepstral Coefficients

2 Linear Frequencies Cepstral Coefficients
3 Linear Prediction Coefficients

4 Linear Prediction Cepstral Coefficients
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e Analyse de scénes (identification des sources sonores ddhssonore)
¢ Indexation automatique de bandes sonores
¢ Classification de sons environnementaux

La reconnaissance automatique de la pa@l@mme but |la transcription textuelle du signal
de parole. La réalisation d’'un systeme de reconnaissanpardé est nécessaire pour l'inter-
face vocal homme-machine. Ces interfaces ont beaucoupl@apons comme : systéme de
dictée pour un traitement de texte, systeme de commandéeviealivers appareils ou dans
les télécommunications. En fonction de la complexité déd¢he nous avons des systemes de
reconnaissances des mots isolés ou de la parole contireeeyawabulaire restreint ou large ou
seulement pour l'identification de mots clés (Word Spolting

Sonar(SOundNAvigation andRanging) désigne une méthode ou un équipement pour deé-
terminer la présence, la localisation et la nature des ®bgts I'eau par I'utilisation des sons.
Il existe deux types de sonars : le sonar actif qui est similau radar (il transmet un signal
acoustique qui est réfléchi par la cible) et le sonar padsdédntifie I'objet par I'analyse des
sons propres aux objets). Ces systemes sont utilisés paussmarins pour I'identification du
relief sous-marin ou I'identification de 'ennemi dans le cles applications militaires.

La classification des sons biologiquest utilisée pour la surveillance et/ou le diagnostic
des patients. De tels systémes ont été développés pourlan@ssance de signaux issus du
poumon ou du coeur.

La transcription musicale automatigu&compose la musique en notes et a comme applica-
tions possibles la génération des partitions musicalesalchestre a partir d’'un enregistrement
ou le pilotage d’un synthétiseur par un instrument.

L'analyse de scenesst la reconnaissance de diverses sources sonores d'gisgneraent.
Ces systemes s’inspirent de l'audition et de I'analyse hoenat leur but est la transcription
d’'un signal sonore en une liste de descriptions symboligiesssons (la reconnaissance de
la parole et la transcription musicale en sont un cas péigigLet la séparation du signal en
plusieurs en fonction de la source.

L'indexation automatique de bandes sonagssla segmentation d’'un document sonore en
sous-parties. Par exemple, pour un signal de parole I'iail@x peut étre faite en fonction du
locuteur ou du contenu linguistique. Pour la musique unexation en fonction du type de
musique, de I'instrument ou méme du chanteur, peut étre fait

La classification de sons environnementawwomme but I'identification de quelques classes
de sons de I'environnement. Parmi les applications évéasugous avons : la classification des
voitures en fonction de leur bruit, I'identification des sates armes a feu pour avertir la police,
I'identification des sons de chute pour les systemes dauiéiiance médicale.

Dans un premier temps, notre méthodologie a consisté aeadagttechniques utilisées
dans le domaine de la reconnaissance de la parole et/ouwtelo@ la classification des sons
de la vie courante. Nous avons choisi d'utiliser des teamsgle classification statistiques pour
la classification des sons de la vie courante parce que lastéastiques de ces sons peuvent
étre modélisées facilement par un processus statistique.

Ce chapitre continue avec un état de I'art des techniquekadsification statistiques et des
parametres acoustiques. Des premiers résultats sonhfFeésvec des parametres acoustiques
classiquement utilisés en reconnaissance de la paroleehéthode de classification a base de
GMM (Gaussian Mixture Models). La section suivante préseletnouveaux parameétres acous-
tiques plus spécifiques parmi lesquels des parametresdedasransformée en ondelettes. Une
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étude statistique de la pertinence des parametres acoessta rapport avec le corpus de sons
de la vie courante est aussi présentée. La section se tepairia présentation des résultats
obtenus avec les nouveaux parameétres proposeés.

La derniére section étudie I'influence de la présence du bauile taux moyen de classifi-
cation. Pour améliorer les performances de classificagox goossibilités sont proposeées : des
parametres «résistants au bruit» et le débruitage du sagaat la classification.

4.2 Analyse de I'existant dans le domaine de la classificatia@es sons

Un systeme de classification statistique modélise chagsselde signaux avec une réparti-
tion statistique (le plus souvent des gaussiennes). Lpe®t la classification statistique sont :
la paramétrisation acoustique du signal suivie du calcid geisemblance du signal en rapport
avec les modeéles des classes a identifier, conformémenigueer.2 [CALLIOPE, 1989]. La
sortie du systéme est la classe d’appartenance la plushjeoba

Signal a classifier

’l | : Extraction de . Classification :
param,etres parmi N classes
acoustiques
ﬂ % La classe la
plus probable

Modéle Modele
statistique statistique
de la classe C, de la classe Cy

Fig. 4.2:Structure générale d'un systeme de classification sonatistgjue

Le signal a classifier ne peut pas étre utilisé directemerdepgue l'information qu'il
contient est a I'état brut avec beaucoup de redondance.|B&igure 4.3 nous pouvons obser-
ver que le signal d’une sonnerie dans le domaine fréquemtiek structure avec harmoniques
qui le différencie des autres signaux [Woodard, 1992]. @#ainsformation du signal temporel
en une collection de paramétres acoustiques nous réduéquantité d'informations.

Parmi les techniques de classification les plus utilisées Bledomaine de la reconnaissance
de la parole/du locuteur nous avons :

e Les modeles de Markov cachés (HMM - Hidden Markov Models)
e Les modeles de mélange de gaussiennes (GMM Gaussian MMadels)
e L'alignement temporel dynamique (DTW - Dynamic Time Waig)in

Les modeles de Markov cachés résultent de I'associatiom ehsemble de fonctions de
densité de probabilité (ou distributions de probabilité) dune chaine de Markov
[Rabiner and Juang, 1993]. Les fonctions de densité de pilitBadonnent les probabilités
sur I'ensemble des observations acoustiques et la chaiMadev sert de support aux dis-
tributions. Un modele de Markov peut étre défini par un autenpmobabiliste d’états finis
[Jouvet, 1988].

Les GMM modélisent la distribution des parametres acoustigpar un mélange de gaus-
siennes. Cette méthode se fonde sur I'’hypothése qu’un getlde gaussiennes peut repré-
senter n'importe quel ensemble de parameétres acoustiesmdlds, 1994]. Dans la Figure
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Information rédondante

Signal

T T T T T T S T I T FU A N N A NI O NS A S A I A B
8000 H:

Fréquence

temps

[s]

Caratéristiques fréquentielles

Fig. 4.3:Passage de la représentation temporelle d’'un signal ardésestation temps-fréquence

4.4 nous avons un exemple de modélisation d’une fonctiorégartition (en gras sur la fi-
gure) par 4 gaussiennes. Une application a la segmentatimiefmusique est présenté en
[El-Maleh et al., 2000].

0.1

0.08

0.06

Amplitude

0.04

0.02

-10 -5 0 5 10

gauss1(x)
gauss2(x)-

gauss4(x)
gauss1(x)+gauss2(x)+gauss3(x)+gauss4eg—

Fig. 4.4:Modéle de mélange de 4 gaussiennes : en noir le mélange dessgiermes

L'alignement temporel dynamique(DTW) trouve le cheminimatl (optimal dans le sens
de la dissemblance minimale des chemins) d’'un vecteur dergdres sur une grille en deux
dimensions de tous les vecteurs connus. L'axe horizontdh dgille DTW correspond aux
vecteurs des parametres d’apprentiss&ge (xi, s, ..., zy) €t I'axe vertical au vecteur des
paramétres a identifiéf = (y;, 2, .. ., yr) comme illustré dans la figure 4.5. Les points «start»
et «stop» représentent les points entre lesquels le chetrcherché. Au final, le signal d’entrée
est associé a I'état connu pour lequel la dissemblance duintaptimal est minimale. Une ap-
plication a la reconnaissance de la parole de DTW est trod@ge [Myers and Rabiner, 1981],
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et une amélioration de I'algoprithme en [Yaniv and Bursit@003].

Stopg

X N

Start

Fig. 4.5:La grille de DTW et le chemin valide imposé par les contrante

Parmi le peu d’études disponibles sur la classification des,sGoldhor propose un sys-
téeme a base de GMM pour la classification de 23 sons [GoldB88]1 Les sons considérés
sont : son d’'une alarme, aboiement d’un chien, son d’'une l§altypes), son d’'une sonnette,
son d’'une bouteille en verre, son de ventilateur (2 types),de moteur de voiture, sonnerie
de porte, son d’'une cloche électrique, son d’une perceuseetia, sonnerie de téléphone mé-
canique, sonnerie de téléphone électrique (2 types), etagot de porte (2 types), écoulement
de I'eau en évier et baignoire, son d’aspirateur, le son #ialon, sifflet d’'une bouilloire. La
base d’apprentissage et de test contient 268 signaux. banganisation est effectuée avec des
coefficients cepstraux et pour la classification un systesrgue GMM est utilisé. Le meilleur
taux de bonne reconnaissance est de 98%. Cependant, celiéeeét limitée a un petit corpus
dans des conditions non-bruitées.

Une autre méthode de classification des sons environnemxeesa celle des produits de
deux modeles HMM proposé par Woodard [Woodard, 1992]. Geéthode utilise un HMM
pour la modélisation de forme spectrale et autre pour le. dairdécision de classification est
prise sur le produit des scores des deux modeles HMM. Tragsek de sons naturels sont consi-
dérées : ouverture et fermeture d’une porte en bois, undrititétal qui chute dans un récipient
métallique et écoulement de I'eau d’un récipient & un aleetaux de bonne reconnaissance
obtenu est de 96%. Etude limité a trois types de sons nomébrui

Papadopoulos décrit un systeme temps réel pour la dételetipoursuite, I'estimation de la
localisation en deux dimensions et la caractérisationtsgleaes sources sonores de bande de
fréquence large [Papadopoulos et al., 1992]. Le systérigeypiusieurs antennes acoustiques
pour la localisation ; pour la classification, un systémeatearaison entre le spectre normalisé
et une liste des spectres pour les sons connus est propoge&m®at trois types de sons sont
considéres : une série d'impulsions, le son d’une percdusesen d’un aspirateur. Des résultats
guantitatifs ne sont pas donnés mais les auteurs considgrédrest possible de caractériser les
sons de facon suffisamment discriminante.

La classification des sons de sonnerie (téléphone, alarhmrldge, sonnerie de porte,
alarme de feu, etc.) est étudiée par Paradie [Paradie andiNa®90]. Deux modéles de sons
de sonneries sont introduits : un modéle pour les signauxodeesies sinusoidales et un
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deuxieme pour les signaux de sonneries qui peuvent étrelis@sl@ar le filtrage d’'un bruit
coloré.

Cowling présente une comparaison entre les méthodes ANNgu& neuronaux), DTW et
VQ pour la classification de 8 types de sons environnemerj@awling and Sitte, 2002]. Les
résultats d’un test sur un corpus de seulement 35 s sont slobaénéthode VQ a un taux de
bonne reconnaissance de 62%.

Un systéme de classification des sons d’hélicoptéres,atia8t des trains est proposé dans
[Cabell and Fuller, 1989] et [Scott et al., 1993]. L'algbrte se base sur un arbre des classes
appliqué a un jeu réduit de parametres extraits de la treméf de Fourier et de la fonction
d’auto corrélation. Un algorithme de réduction des paragsefl DA) est utilisé pour réduire
les 108 parametres initiaux a 4 - 10 parametres. La base st et apprentissage) contient
seulement 162 signaux. Le meilleur taux de bonne recorarassobtenu est de 90%.

Pour notre étude, nous avons choisi d'utiliser un systénesa e modeéles de mélange de
gaussiennes (GMM) et de I'adapter a la classification des detha vie courante. Ce choix a été
fait pour plusieurs raisons : la modélisation par un mélatggaussiennes est tres flexible par
rapport au type de signal et les GMM représentent un bon camiprentre les performances
et la complexité. Les HMM sont complexes, en demandant de Iplhgs temps de calcul et
sont moins adaptés a la classification des signaux courpr& Dufaux ([Dufaux, 2001]) les
performances obtenues avec HMM qui divisent le son en traiggs, ne sont pas meilleures
que celles obtenues avec un systeme fondé sur les GMM.

Dans la section suivante est présenté le modele de mélarggridsiennes (GMM).

4.2.1 Le modele de mélange de Gaussiennes GMM

La classification de sons a I'aide d’'un modéle GMM comprendBpé&s : une phase d’ap-
prentissage du systéme sur un ensemble de fichiers supppsésantatifs d’'une classe et, une
deuxiéme phase, de vérification de I'appartenance d’'un geltgnque a cette classe. La phase
d’apprentissage d’une classe est initiee uniquement smotification a été apportée dans la
définition de cette classe : ajout ou suppression de fichars saractéristiques de la classe.
Pendant la phase d’apprentissage, la modélisation gjagsies parameétres acoustiques du son
est effectuée. La répartition des parametres acoustiques dlasse de son dans I'espace est
modélisée par une somme de fonctions de densités de pricembaussiennes.

A chaque instant d’échantillonnage, par exemple toute$feams, le systéme évalue lés
parametres acoustiques correspondants au signal audiequid’étre acquis. Lensemble de
cesd parametres constitue le vecteur acoustique.

Pour estimer le rapport de vraisemblance d’'un vecteur dicugs nous avons utilisé une
base de distributions multi-gaussiennes, c’est-a-diee lgudistribution d’observations appar-
tenant a une méme classe de sons est modélisée par une somaBeéeode)/ distributions
gaussiennes [Boite et al., 2000]. Cela revient a considgietes vecteurs observés, sont des
réalisations de variables aléatoires mutuellement inu#getes dont la densité de probabilité
fm(z;) est de type gaussienne. La formule 4.1 donne la modélisdéda distribution d’ob-
servationsf(x;) par une somme pondérée par les coefficieptsles distributions gaussiennes
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M
fz) = Z T * fm ()
m=1
ou: (4.1)
M
Tm >0,¥me[LM] et > =1
m=1
La densité de probabilité gaussienne a la forme de I'équéfi®).

ol =3 (T =) Co (T i)

fm@) = (2m)3 /et (T, (4-2)

ou:

e T estle vecteur des distributions & modéliser

e /1, est le vecteur moyen du vecteur
e C,, lamatrice de covariance du vectedr
e d est la dimension du vectetr

Lors de la phase d’apprentissage, tous les vecteurs agoesti’'une méme classe de sons
sont utilisés pour déterminer le poids correspondant awtedesV gaussiennes, le vecteur
acoustique moyen et la matrice de covariance de chacuneadssignnes. Le vecteur acous-
tigue moyen et la matrice de covariance se réduisent régpeant a la moyenne et a I'écart
type dans le cas d’'une distribution gaussienne mono-diimenslle.

Pour chacune des gaussiennesi(m < M) de la classev, les paramétres suivants sont
ceux qui caractérisent le modele GMM de la classe :

— le nombre de parametres acoustiques utilisggujours le méme)

M

— les poids de chaque gaussiemng, qui respecte la conditionz Thom = 1
m=1

— les vecteurs moyens, ,,
— les matrices de covariancg, ,,

4.2.1.1 Apprentissage

L'apprentissage a pour but d’estimer les paramétres dessgaunes qui composent le mo-
dele a partir des vecteurs acoustiques des sons qui contpasdgsse. L'apprentissage d’'une
classe se décompose en deux étapes successives : toutld’abtention de valeurs approxi-
matives des parameétres des gaussiennes de la classe gaithahe des K-moyennes (ou «K-
means»), ensuite I'optimisation des valeurs de ces parampar un algorithme de type EM
(ExpectationM aximisation).

Algorithme des K-moyennes L'algorithme des K-moyennes cherche a regrouper 'ensembl
des vecteurs z; d'apprentissage d'une classe emv sous-ensembles disjoints
[Rabiner and Juang, 1993]. Cet ensemblé/dsus-ensembles sera appelé dictionnaire. Chaque
sous-ensemble est caractérisé par son barycentre ouident@et algorithme n’est que lo-
calement optimal, il est donc influencé par ses conditiont&les. La variante LBG (voir
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[Linde et al., 1980]) de cet algorithme comporte 4 étapedletsera décrite ensuite. L'opti-
misation qui est cherchée par l'algorithme, consiste egdaction de la distance euclidienne
entre chaque élément d’'un sous-ensemble et le centroidridtenisemble. Le nombre de sous-
ensembles est la taill& du dictionnaire et ce sera une puissance entiere dé 2, 2. Les
étapes de cet algorithme sont les suivantes :

1. Initialisation. Le dictionnaire est constitué d’un seul sous-ensembleec@amt tous les
vecteurs d’apprentissage, son centroide est la moyenneede=urs d’apprentissage. A
cette étape transitoirdl = 1 (ce n’est pas encore une puissance de 2).

2. Eclatement du dictionnaire. Chaque sous-ensemble du dictionnaire va étre éclaté en
remplacant chaque centroide de coordonné@ar 2 nouveaux centroides de coordon-
nées respectiveg(1l +¢) ety;(1 —¢), avecs <« 1 (valeur possible¢ = 0.01). La valeur
de K est doublée par rapport a la valeur précédente.

3. Optimisation du dictionnaire. Chaque vecteut; sera examiné a tour de role. Dans une
premiere étape la distance euclidienne separaat chacun des centroides est calculée ;
le vecteurz; étant alors affecté au sous-ensemble pour lequel cet@ndestest la plus
faible. Lorsque chaque vecteur a été affecté a un sous-éesdmmoyenne des vecteurs
de chaque sous-ensemble est recalculée pour obtenir leicentorrespondant.

Cette étape doit étre itérée plusieurs fois avant de passtape 4.

4. Test d’arrét. Tant queK < 27, le dictionnaire est a nouveau éclaté et optimisé en réite-
rant les étapes 2 et 3. Sinon, le dictionnaire a atteint Ik tdésirée et pourra alors étre
optimisé au moyen de I'algorithme EM.

Algorithme EM  L'algorithme EM fait intervenir des variables latentes ¢joa ne peut obser-
ver directement. Dans notre cas, chaque veceteast décrit non seulement par leparametres
acoustiques (valeurs mesurées) mais aussi par le sousHarsg (défini par un centroide) au-
quel il se rattache. Nous avons noté que dans le cas de ithigar LBG, I'hypothese avait été
faite que chaque se rattachait réellement a un sous-ensemble. Dans le cadgieithme EM

ce ne sera plus le cas. Celui-ci va maximiser la vraisembldadacon itérative, mais le vecteur
x sera maintenant rattaché aliksous-ensembles avec une probabilité particuliere, sans que
I'on puisse déterminer a quel sous-ensenthliéappartient réellement. C’est ce parametre que
I'on qualifie de donnéeachéeou latente voir [Boite et al., 2000] et [Cappée, 2001].

L'idée de base de l'algorithme EM consiste a raisonner sulldmnées observées et latentes,
tout en prenant en compte le fait que I'information disptagur les données latentes provient
des données observées. A chaque étage I'algorithme, le calcul de la variable latente, pour
chaquer; et chaque gaussient, ,,, des coefficients est effectué conformément a I'équation
4.3).

%‘(k)(m) = P(S;=m|z;;Om)

T+ | O 712 - e[ 3 i) TR i) (4.3)

S -1/2 [*l(xfw)rcv_l-(xfw)}
> omi G el 7
=1
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Ce calcule utilise les parametrey, ,, des gaussiennes déterminées a I'étape precédente
(k — 1) et permet le calcul de la quantité intermediailg, (©) que I'on doit maximiser avec
I'équation (4.4).

Qe, (© ZZZog mifiz)) 3" i) (4.4)

t=1 i=1

La re-estimation des paramet®g. , ,, = (w§f+1), M,(jj“), 255“)) a partir des paramétres
Oy.m constitue la deuxieme étape de I'algorithme EM. La maxitiosade (4.4) par rapport aux
parametres,,, i, etC,, fournit les nouvelles valeurs estimées des paramétrepfC2001]
pour I'itération(k + 1). Les formules de calcul des paramétres a I'itératfon 1) sont données

en (4.5).

( T
k+1 k
W = 13 m)
t=1
T
k
> 1 (m) @
(k+1) t=1
s =
T (4.5)

Z% — i) - (@ = pl )T

- (k)
tz:; Tt

C(k+1) _

\

4.2.1.2 Classification

Pendant la phase de classification, on doit déterminer $s@la la plus probable a partir
du calcul de la vraisemblance [Dufaux, 2001], [Boite et2000], pour le vecteur acoustique
obtenu a l'instant, et pour chacune des classes de sgnd < k < K):

-1
*%(mfﬂk,m)T'C;@,m'(iE*Mk,m)

1
x\wk km~—~€
Z (27)2|Clom|?

m=1

(4.6)
En pratique, il est nécessaire de déterminer la vraiserodldiun son constitué d’une suite

temporelle de: vecteursy;, (z;),,,- Elle peut étre obtenue a partir de la vraisemblance de
chacun des vecteusis comme dans I'équation (4.7).

p(X ) = [[ oo ) @.7)
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Un signal a tester est transformé dans une suite decteurs acoustique’¥ qui ontd
parameétres acoustigues. Il appartiendra avec le maximwraikemblance a la classg pour
laquellep(X | w;) est maximale, conformément a I'équation (4.8).

p(X | w) = max (p(X | m) (4.8)

4.2.2 La paramétrisation du signal

L'apprentissage est effectué non pas directement sur gesusk temporels mais sur des
parametres extraits de ceux-ci parce que le signal tempongient beaucoup d’informations
redondantes. Le passage a une représentation fréqueidielignal met en évidence les ca-
ractéristiques du signal. Par exemple dans la Figure 4.8 (dage 99), la représentation fré-
quentielle d'un signal de sonnerie téléphonique montrerdsgnce de trois harmoniques qui
par leurs caractéristiques décrivent le signal de sonffefeiffer et al., 1996].

Les étapes de calcul des parametres acoustiques, regeselains la Figure 4.6 sont : le
fenétrage du signal avec une fonction spécifique par unéréegiéssante et le calcul proprement
dit des paramétres acoustiques. Parmi les différentesidmiscde fenétrage, les plus utilisées
sont : la fenétre rectangulaire, la fenétre de Hamming, nétfe de Hanning et la fenétre de
Blackmann. En traitement de la parole, la fenétre de Hammeshta plus utilisée pour sa bonne
résolution de séparation des harmoniques d’amplitudgsoapées.

Signal Fenétrage
|:> |:> Calcul des
W /\ paramétres

Fig. 4.6:Extraction des parameétres

Les fenétres d’analyse ont généralement une longueur tetigpde 20 ms et se superposent
de 50% en vue de lisser la variation des parametres acoestiqu

Apres le fenétrage du signal suit le calcul des parameétrasstiques [Boite et al., 2000].
En reconnaissance de la parole les parametres utilisé&squiament sont les MFCCYMFCC,
ANAMFCC, LPC. Pour les sons de la vie courante, il n'y a pas eneor@étude pour trouver
les parameétres acoustiques les mieux adaptés. C'est pierrason que nous avons décidé
de concentrer notre étude sur une recherche des paramaitegiques les plus efficaces. Les
parametres classiques, comme MFCC, LPC sont testés tdadrd’aDe nouveaux parametres
sont ensuite proposeés.

4.2.2.1 Les parametres acoustiques classiques

L'énergie du signal Comme paramétre acoustique, on utilise I'énergie logaitjne du si-

gnal qui est définie comme suit :
N
E=1In (Z sf) (4.9)

=0
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ou N est le nombre d’échantillons du signal,'échantillon: du signal qui a une valeur com-
prise dans l'intervallé—32768, 32767].

Coefficients d’énergie Trois types de coefficients d’énergie ont été étudiés :

— Rectangle: La moyenne de I'énergie spectrale sur une bande de frégs@ftenue par

un filtrage rectangulaire ;

— Triangle : La moyenne de I'énergie spectrale sur une bande de frégaeitenue par

un filtrage triangulaire ;

— Mel : La moyenne de I'énergie spectrale sur une bande de frégadnel.

Pour les coefficients en bandes rectangulaires et en bandegulaires, un filtrage du
spectre de puissance du signal est fait avec des filtresngrdtares (respectivement triangu-
laires) et la valeur moyenne de la puissance sur cette bamdgitcie le parametre acoustique.
En ce qui concerne les coefficients en frequence Mel, dessfitttangulaires centrés sur des
fréequences Mel sont utilisés.

LPC (Linear Prediction Coefficients) & LPCC (Linear Predict ion Cepstral Coefficients)
Les coefficients LPC sont basés sur le modele de productida parole, qui considere que
I'appareil de production de la parole (cordes vocales etlaitrvocal complet) est constitué
d’une source (source pseudo-périodique ou source de btwit)n filtre se comportant comme
un résonateur (conduit vocal). La Figure 4.7 schématisecmiea simplifié de la production de
parole. Le signal de parole peut étre ainsi modélisé comare & signal en sortie d’un filtre
H(z) dont la source d’excitation a I'entrée du filtre u(t) esit une source de série d'impulsions
quasi-périodiques, soit une source de bruit aléatoire.

1

A

11 5
—» HEz |—

Fig. 4.7:Modele source-filtre de production de la parole

L'analyse LPC repose sur I'hypothése que le filtre est urefttius-péles (la formule 4.10).
S(z) 1 1
H(z) = = = 4.10
G =200 D A(2) (4.10)
1— Z akz_k
k=1

ou G est le coefficient de gainy, sont les coefficients LPC gtest I'ordre du filtre.
Avec cette hypothése, le signal de la parole peut étre cérésmbmme un signal auto ré-
gressif :

s(n) = Zak.s(n — k) + G.u(n) (4.11)

Les coefficientss, et le gainG sont calculés grace a des méthodes fondées sur le calcul de
la matrice de covariance ou grace a des méthodes fondées salctl de la matrice d’auto



4. Classification des sons de la vie courante 107

corrélation (la méthode utilisée est basée sur la matriaatd’corrélation décrite en annexe
A.1).

Les coefficients LPCCc() sont dérivés directement des coefficients LPC a travergde s
téme d’équations suivant :

(o= InG
m—1 k
Cm = At (_) Chlm— 1 <m< p
1 N\ (4.12)
Cm = — | CkQm—k m>p
m
\ k=1

ou G est le coefficient de gain du modele source-filtre.

MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficients) Les coefficients MFCC sont des coefficients
cepstraux trés souvent utilisés en reconnaissance autpmale la parole. Le calcul des para-
metres MFCC utilise une échelle fréquentielle non-linégjui tient compte des particularités
de I'oreille humaine [Davis and Mermelstein, 1980].

L'échelle de fréquence Mel est définie par (4.13).

B(f) = 25951og <1 + %) (4.13)

ou f représente la fréquence en Hzi#tf) la fréquence suivant I'échelle de fréquence Mel.
La procédure de calcul des coefficients MFCC est présentéela#igure 4.8.

Fenétrage -1

Filtres triangulaires Log 11 s TFD ™ |-»-MFCC

—» TFD [

Signal ———» ) X
Pré—Accentation avec fréquences Mel

v

Fig. 4.8:Calcul des MFCC

Soit un signal discret(n) avec0 < n < N — 1, N est le nombre d’échantillons d’une
fenétre analysédy; est la fréequence d’échantillonnage, la transformé de EodiscreteS[(k)
est obtenue avec la formule (4.14).

S(k) =S slnle” " avec 0<k<N (4.14)

Le spectre du signal est filtré par des filtres triangulaives FFigure 4.9) dont les bandes
passantes sont équivalentes en domaine fréquences Mehoirds de frontiered3(m) des
filtres en échelle de fréquence Mel sont calculés a partia dermule (4.15).

B(fn) — B(fy)

Blm) = B(fy) + m=— =2

0<m<M+1 (4.15)

ou M désigne le nombre de filtreg, la fréquence la plus haute gtla fréquence la plus basse
du signal.
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: 0 5 B(f)
fofy fn Bo By B, By B, Bs Bg
(a) Les filtres triangulaires passe-bande en (b) Les filtres triangulaires passe-bande
fréquence MelB(f)) en fréquence uniformef}

Fig. 4.9:Filtres en fréquences Mel et uniforme

Dans le domaine fréquentiel, les poirfisn) discrets correspondants sont calculés d’aprés

(4.16).
Fm) = (Fﬁ) Bt (B(fb) 2D B ">) (4.16)

ol B! désigne la transformée de la fréquence en échelle Btel(i) = 700(10z5 — 1)

Les coefficients cepstraux de fréequence en échelle Mel (MR&Gvent étre obtenus par
une transformée de Fourier inverse a partir des coefficeensorties des filtres. Mais le nombre
de MFCC est moins grand que le nombre de filtres, donc unefbramée en cosinus discréte
est plutét utilisée (équation 4.17).

( M-1

1
— Z E(m) ,n=>0

VM

c¢(n) = m=0 (4.17)

M—1 1
/2 m™m(m+ 3)
— E - 2% < M
Mmgo (m)cos( i ) ,0<n<

LFCC (Linear Frequency Cepstral Coefficients) Les coefficients LFCC sont calculés de
la méme maniere que les MFCC, mais avec la différence quadgsdnces des filtres sont
uniformément réparties sur I'échelle linéaire des frégasnet non plus sur une échelle Mel.

Les dérivées des coefficientgY, AA) Pour pouvoir tenir compte des variations dans le temps
des paramétres pour les GMM qui calculent une valeur deaemditance a chaque instant on
utilise les dérivées de ceux-ci. La dérivé d'un parameétorisiique est la mesure de sa variation
en temps. Comme la fonction de variation des parametrestgoeas est inconnue et seulement
des valeurs a des instants précis sont connues, le calaipderhiére dérivée et de la deuxieme
dérivée se fait par une approximation. Les formules d’axipration du calcul de la premiére
dérivée et de la deuxiéme sont données dans I'annexe A.2 (E).

4.2.3 Etude statistique des paramétres acoustiques qlassi

Le choix des parameétres acoustiques est déterminant pbantee attribution d’une classe
a un signal. Pour pouvoir analyser et choisir les paramétgemieux adaptés pour la recon-
naissance des sons, ont été calculés pour chaque parahwtagjee classe des sons : la valeur
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moyenne, la variance, I'écart type, les valeurs maximalesieimales. Les histogrammes de
répartition des valeurs d’un parameétre pour chaque clasgalsterminés aussi.

Enfin, pour choisir les paramétres les mieux adaptés a notfgus de classes de sons
(CPUR), une synthése de ces résultats a été faite en caléelleapport de Fisher FDR (Fi-
sher Discriminant Ratio) qui est décrit dans la sectionastiv.

Une possibilité pour choisir la meilleure combinaison dasametres acoustiques non cor-
rélés est de tester toutes ces combinaisons et d’évalueubesie bonne classification qu’elles
donnent, mais cette méthode est trés colteuse en temps etile. Sinon, des protocoles
comme : «La sélection séquentielle en avant » (Sequentiavafd Selection - SFS)
[Couvreur, 1997], I'algorithme de Viterbi [Viterbi, 196 0u 'algorithme sous-optimal «Add-
on» [Goldstein, 1976] peuvent étre utilisés. Tous ces dlyaes consistent dans I'addition d’'un
parameétre acoustique aprés un autre jusqu'éipdtametre, en conservant a chaque étape le
nouveau parametre qui maximise le critére de performariogs, aussi, le protocole inverse,
«la sélection séquentielle en arriere» (Sequential Baak®alection - SBS) qui démarre avec
tous les parametres et enleve le plus mauvais, un par un.

Une autre possibilité pour la sélection des parametresstiqoes parmi ceux calculés pour
chaque trame est d’appliquer une transformation linéairelsague vecteur acoustique. Cette
transformation peut décorréler les paramétres et rehalesgs capacités discriminantes. Les
principales méthodes sont : I'analyse en composantesijpaies (PCA) et I'analyse discri-
minante linéaire (LDA). La transformation du vecteur adapse est effectuée a l'aide d’'une
matriceA comme suit :

po=AT7 (4.18)

ol py, est le vecteur acoustique transformépeest le vecteur acoustique initial.
Pour I'analyse en composantes principales la matrca la forme donnée en 4.19
[Jolliffe, 1986].
A=[ui,u3,...,up) (4.19)

ol w; contient les vecteurs propres de la matrice de covariarmages croissant (sa dimen-
sion estD, - la dimension de I'espace réduit des parametreg) est la dimension du vecteur
acoustique.

Pour I'analyse discriminante linéaire la matrideest appelé «la matrice de covariance de
Fisher". Cette matrice est égale au rapport entre la madaogispersion interclassés et la
matrice de dispersion intraclasSg, conformément a I'’équation 4.20. La matrice est calculée
pour maximiser ce rapport.

A=S18, (4.20)

Toutes ces méthodes de sélection des paramétres nédedsgagrands temps de calcul,
mais elles permettent une optimisation multidimensioen@dutrement, on peut obtenir une
évaluation du caractere discriminant de chaque paramettesaque a I'aide du critere connu
comme «Le rapport de Fisher» (Fisher Discriminant Ratiopeecr «La mesure multimodale
de chevauchement» (Multimodal Overlap Measure - MOM) [Kitl&hin, 1996].

4.2.3.1 La mesure multimodale de chevauchement (MOM)

La pertinence des parametres est déterminée par ce cniténéegrant la surface de che-
vauchement entre les distributions des fonctions de pilitgatbes classes sur tout I'espace des
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parametres. Les parametres avec un degré de chevauché&agihidonne une grande valeur
pour ce critéere [Hacker et al., 2002]. Le MOM pour chaque pataes.X, est défini comme
suit :

MOM = [ J(X,/C1)...p(%, Cu) X, (4.21)

~

ou :

e J est une fonction qui mesure le degré de chevauchement dmetieadans I'espace des
fonctions de distribution de probabilité X, |C;)

e p(X,|C;) est la fonction de distribution de probabilité du paraméfpepour la class€’;

La fonctionJ peut avoir plusieurs formes. La plus simple est d’utiligeninimum des fonc-
tions de distribution de probabilités :

k k
Ie) =1 303 [ min(p(X, 10, p%IC))X, (4.22)
i=1 j#i
Une autre approche pour la fonctigrest le produit de toutes les fonctions de distributions de
probabilité pour le méme parametre :

J(p) =1— ][] p(X:IC) (4.23)

i=1

4.2.3.2 Le critere de Fisher (FDR)

Ce critére estime la capacité de chaque paramétre a distidgférentes classes, en mesu-
rant le chevauchement de leurs fonctions de densité de lptibda
Le critére de Fisher, pour des fonctions de densité de pilitBagpaussiennes, peut étre
calculé pour chaque parametre comme suit :
k k L L
> (@fi] - =[j])?
=1
ar (x)]i]

% Jj=1

FDR =

- (4.24)

v

=1
ouz[i] désigne la moyenne du paramétngour la classéet Var(z)[i] la variance du paramétre
x pour la classe.

Pour chaque dimension du parametre, il représente le rappwoe la distance qui sépare
deux classes, j et leurs variances. Dans la formule (4.24), les contrimgtide toutes les K
classes sont cumulées. Ce paramétre peut étre interprétéeétant le rapport de la variabilité
interclasse du parametre par la variabilité intraclasseéine parametre.

Avec ce critére, les parametres avec les meilleurs poteméepertinence peuvent étre sé-
lectionnés. Le désavantage de ce critére est que, générgalahm’intégre pas les relations de
corrélation entre les parametres. L'utilisation de cecceitdonne un jeu de parameétres «sous-
optimal». En [Kil and Shin, 1996], sur un corpus donné, l&dénce des performances de clas-
sification obtenues avec le critére de Fisher et celles paritére d’optimisation multidimen-
sionnelle est de 8%.
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4.2.3.3 Reésultats statistiques

A titre d’exemple, nous présentons, ci-dessous, en déidsultats obtenus pourdeux-
ieme coefficient MFCQle méme qu’une synthese des résultats pour tous les aateeagires
classiques. Le tableau 4.1 indique la moyenne, I'écart, tigpealeur minimale et maximale du
deuxieme coefficient MFCC pour chaque classe de signal. @Gengdre arrive a bien séparer
les classes de sons ayant des moyennes pour chaque classifbientes. Par exemple, la
classe 7 - Vaisselle est bien séparée de la classe 9 - Seerpaetd par ce coefficient.

Classe Deuxiéme coefficient MFCC
Moyenne| Ecart type| Minimum | Maximum

C1 - Claguement de porte 9.35 6.15 -20.21 31.32
C2 - Bris de verre -0.60 5.03 -19.80 15.70
C3 - Sonneries de téléphone -5.44 7.33 -27.96 10.13
C4 - Sons de pas 7.07 4.14 -13.63 25.32
C5 - Cris 3.63 10.15 -26.75 24.25
C7 - Vaisselle 2.65 6.69 -19.35 22.72
C9 - Serrures de porte -13.94 7.06 -24.91 7.36

Tab. 4.1:Statistiqgues du deuxieme coefficient MFCC pour toutes lessels

La Figure 4.10 présente la valeur moyenne avec I'écart typkedxiéme coefficient MFCC
pour toutes les classes. Cette figure permet de visualisaplacité de ce parametre a séparer
les classes de sons.
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Fig. 4.10:Séparation des classes par le deuxiéme coefficient MFCC

La valeur du rapport de Fisher pour le deuxieme coefficienClestFF DR = 16.07. Ce
calcul confirme les déductions résultant de I'analyse dedgemne et de I'écart type de ce
parameétre en rapport avec chaque classe de sons.

Le tableau 4.2 indique les valeurs des rapports de Fisherlpsyparameétres acoustiques
classiques.

Parmi les valeurs du tableau 4.2, si I'on considére seulen®ies qui dépassent la valeur
7, 'on peut conclure que les coefficients les plus pertisisnnt :

e MFCC : seulement les coefficients 2, 3 et 4 sont pertinents
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| Parametrg FDR || Parameétrg FDR || Paramétrg FDR || Paramétrg FDR |

MFCC1 | 2.72 LFCC1 | 5.34 LPC1 20.42| LPCC1 | 457
MFCC2 | 16.07| LFCCZ2 | 18.55 LPC2 450 | LPCC2 | 17.25
MFCC3 | 10.33|] LFCC3 | 8.88 LPC3 5.73 || LPCC3 | 20.33
MFCC4 | 10.02|| LFCC4 | 7.50 LPC4 3.35 LPCC4 | 5.98
MFCCS5 | 2.01 || LFCC5 | 7.90 LPC5 3.87 LPCC5 | 5.84
MFCC6 | 291 || LFCC6 | 7.91 LPC6 1.65 | LPCC6 | 7.94
MFCC7 | 3.36 LFCC7 | 3.91 LPC7 0.90 | LPCC7 | 11.36
MFCC8 | 3.60 || LFCC8 | 7.77 LPC8 1.16 | LPCC8 | 7.43
MFCC9 | 0.53 LFCC9 | 4.583 LPC9 2.11 LPCC9 | 5.04
MFCC10 | 3.34 | LFCC10 | 6.40 LPC10 | 3.15 | LPCC10 | 6.16
MFCC11| 2.88 | LFCC11 | 4.22 LPC11 | 2.38 | LPCC11 | 6.39
MFCC12 | 3.20 | LFCC12 | 1.40 LPC12 | 245 || LPCC12 | 4.34
MFCC13 | 1.48 || LFCC13 | 2.32 LPC13 | 1.97 || LPCC13 | 4.11
MFCC14 | 3.61 | LFCC14 | 2.58 LPC14 | 197 || LPCC14 | 4.87
MFCC15| 3.26 | LFCC15 | 3.53 LPC15 | 0.87 || LPCC15 | 4.57
MFCC16 | 441 || LFCC16 | 2.03 LPC16 | 0.33 | LPCC16 | 4.28

Tab. 4.2NValeurs FDR pour les paramétres MFCC, LFCC, LPC et LPCC

e LFCC : 2-6 et 8 sont pertinents
e LPC : seulement le premier coefficient semble étre pertinent
e LPCC : 2, 3, 6, 7 et 8 sont pertinents

Les paramétres LPC ont été définis en tenant compte du moel@ieduction de la parole
(dans le cas de la parole, le signal des cordes vocales gspfilt le conduit vocal et les coeffi-
cients LPC mesurent les péles du filtre) ce qui justifie lesvamurésultats obtenus dans le cas
des sons de la vie courante qui ne peuvent pas étre moddligépé&me modele de production.

4.2.4 Resultats de la classification avec parametres ampiest classiques
4.2.4.1 Les algorithmes et la méthodologie utilisés

La plate-forme ELISA [Chagnolleau et al., 2001] issue ppatement des travaux du labo-
ratoire LIA® d’Avignon est utilisée. Cette plate-forme nous a permisadter des modeéles de
mélange de gaussiennes (GMM) avec des matrices de covadagonales.

La durée de la fenétre de calcul des paramétres acoustigtéshoisie de 16 ms avec une
superposition de 50%.

La premiére étape des calculs consiste a déterminer le m@d@M, a partir de tous les fi-
chiers d’'une classe de son. Ensuite, chacun des fichiereadéssévalué en fonction de chaque
modele GMM calculé précédemment (figure 4.11). La moyenniai de vraisemblance est
calculée sur la durée totale du son a classifier. Le taux deewmdolance est une probabilité,
donc a des valeurs dans l'intervalle 1] mais en échelle logarithmique son domaine de varia-
tion est(—oo, 0]. Ce son inconnu appartient finalement & la classe pour ladaghoyenne est
la plus forte.

5 Laboratoire Informatique d’Avignon
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Cx classe donnée PP

Fig. 4.11:Processus de reconnaissance

Le test d’appartenance d’'un son a une classe donne uneimariamporelle de la vrai-
semblance logarithmique. Le modele GMM ne tient pas cometiadariation temporelle du
signal, il modélise la répartition de 'ensemble des pataeséacoustiques d’une classe de sons.
En conclusion, le systéme calcule la moyenne géométriquiedguation 4.25) des valeurs de
vraisemblance des trames du signal. La moyenne la plus graddjue la classe d’apparte-
nance (équation 4.26).

logo(p(X |wy)) =logyo | [ [ pla: [we) (4.25)
=0
ou p(X | wy) est la vraisemblance d’appartenance du %0a la classeu,, n le nombre de
trames du signak etp(z; | wy) la vraisemblance d’appartenance de la trameu signalX a
la classeau;.

Wi reconnue= Wk | IOglo(p<X ‘ wk)) est maximal (4_26)

Le premier graphique de la Figure 4.12 présente la varié¢imporelle de la vraisemblance
d’un son de la classe C1 rapportée au modele de la classe €lalsurs de vraisemblance
varient entre -30 et - 42, avec une moyenne de -34. Le dewggaphique de la méme figure
4.12 présente la variation dans le temps de la vraisembthnog&me son, rapportée au modéle
de la classe C5. Les valeurs de vraisemblance varient effiret— 85, avec une moyenne de
-62. En conclusion, ce fichier est considéré comme appantghas probablement a la classe
Clqu'alaclasse C5.
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Fig. 4.12:Variation temporelle du logarithme de la vraisemblance dhiér C010 de la classe C1 avec
le modéle de la classe C1 et respectivement C5

4.2.4.2 Le Protocole de test

Les performances d’un algorithme de classification déparakaucoup des données utili-
sés en apprentissage et en test. Le corpus de données &setiihdoit étre partitionné dans une
partie d’apprentissage et une autre de test. Parmi lesquietde test existants, nous pouvons
citer [JAIN et al., 2000] :

e Leave all inutilise tous le corpus pour 'apprentissage et en méme t@oynse test. Il assure
un bon apprentissage mais il produit une vue optimiste désrpgances de l'algorithme.
Ce protocole ne semble pas vraiment rigoureux pour une &aiu

e La validation croiséeutilise une partie du corpus pour I'apprentissage et l@ptur le test.
Parmi les protocoles les plus utilisés, on trouvera :

e Holdout TechniquesLes parties de test et d’apprentissage sont fixées au début. C
pendent, ceci peut étre problématique lorsqu’on dispase cbrpus de petite taille.

e Leave one oututilise tous les données sauf une pour I'apprentissagerthet d’uti-
liser un maximum de données pour I'apprentissage et il estutilisé lorsque les
corpus sont de taille insuffisante.

e Ré-échantillonnagedivise le corpus en une partie d’apprentissage et de testbaément.
Cette procédure donne des corpus de taille arbitraire.

La procédure de test utilisée pour nos experiments est @dedigave-one-out» (spécifique
au corpus de taille réduite) ce qui veut dire qu’a tout instabase d’apprentissage comprend
tous les fichiers sauf un, qui est le fichier de test. Les étdpés procédure de test sont :

1. Un son est éliminé de I'ensemble d’apprentissage
2. Le calcul des modeles GMM de chaque classe est effectué

3. Le test du son éliminé au pas précédent est réalisé enrtawea les modeles de toutes
les classes. On trouve la classe d’appartenance la plualgdeob

4. Réintroduction du son dans I'ensemble d’apprentissagéede la sortie d'un autre. Si il
n'y a pas d’autres sons a éliminer on s’arréte, sinon on méae début.

Ce protocole est illustré par la figure 4.13.
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Fig. 4.13:llustration du protocole de test «leave-one-out»

4.2.4.3 Choix du nombre de gaussiennes de la modélisation

Parmi les classes de sons il y a des classes qui peuvent cantemombre assez faible
d’échantillons, I'utilisation d’'un nombre trop importadé gaussiennes ne conduira donc pas
nécessairement a une meilleure reconnaissance. Le noiébhadtillons de chaque classe a été
donné dans le tableau 2.4 de la page 45. Pour que le modéle dégaussiennes (GMM) soit
représentatif il faut que le nombre des vecteurs acoustijad¢’ensemble d’apprentissage soit
suffisamment grand pour pouvoir estimer avec précisionlemigarametres des gaussiennes.

Parmi les criteres de sélection de la meilleure modélisatione classe de son nous trou-
vons le critére BIC (Bayesian Information Criterion)[Sare, 1978] et AIC (Akaike Informa-
tion Criterion) [Akaike, 1974]. Dans [Roeder and Wasserni®97] a été démontré la fiabilité
du critere BIC pour les mélanges des gaussiennes.

Avec ce critere la sélection du meilleur modeéle est faitelpanaximisation de la vraisem-
blance integrée : R

(m, K) = argrga}gif(:c\m, K) (4.27)

ou K est le nombre de composantes du modeldée modele etf(x | m, K) la vraisemblance
integrée telle que :

Fo|m, K) = / Fa|m, K, 0)x(0 | m, K)do (4.28)

()7n,I(
O,k estl'espace des parametres du modelavec k' composantes. Une approximation
asymptotique de la vraisemblance integrée a été proposkcpararz [Schwarz, 1978] :

log f(z|m, K) ~ log f(x|m, K, é\) - VmTK log(n) (4.29)

ol d est I'estimation du et vm, k €St le nombre de parametres libres dans le modelee
critére BIC est donné dans ce cas par I'équation :

BICmJ( = _2-Lm,K + Vm,K ln(n) (430)
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~

L., i est le maximum logarithmique de la vraisemblance et il eat &g f(z | m, K, 0).
Pour trouver le modele qui modélise aux mieux il faut minienia valeur BIC.

Comme la classe C9 (serrure de porte) a le nombre le plust réelsiitrames (6050) dis-
ponible pour I'apprentissage, nous avons calculé le eriB€ pour cette classe pour 2,4,5 et
8 gaussiennes. Les calculs ont été effectués pour 16 ceatScMFCC. Les valeurs du cri-
teres BIC qui sont présentés dans le tableau 4.3 montremb qu@mbre entre 3 et 5 gaussienne
modélise le mieux cette classe.

Nombre de gaussienngs 2 3 4 5 8
BIC 11043| 10752| 10743| 10757| 13373

Tab. 4.3BIC de la classe C9 pour 2, 3, 4, 5 et 8 gaussienne

4.2.4.4 Les résultats de la classification en utilisant udét@GMM avec 4 gaussiennes

Une fois le nombre de gaussiennes pour le modéle GMM fixé asdaleres parameétres
acoustiques sont testés par rapport a notre corpus (CPERpdrametres utilisés sont : MFCC,
LFCC, LPC, LPCC, fréquences Mel, bandes de fréquence igai@ine, bandes de fréquence
triangulaires. Des résultats avec la premiére et deuxiédmngéd des parametres MFCC sont
présentes.

Le taux d’erreur de classification d’'une classe est calomhéne suit :

L Nombre de sons non reconnus
Taux d’erreur de classification R N (4.31)
Nombre total de sons a reconnaitre

Les résultats sont résumés dans le tableau 4.4 indiguantpaque combinaison des para-
metres le taux moyen d’erreur de classification conformémmaé&aquation (4.31).

Taux moyen
Type des parametres | Nombre| d’erreur de classification
[%]

16MFCC+EnergieA+AA 51 10.7
16MFCC+EnergieA 34 12.7
16LFCC+Energie 17 13.3
16MFCC+Energie 17 14.0
16LPCC 16 14.3
16MFCC 16 14.6
16LPC 16 20.1
3MFCC 3 21.7
16Mel 16 26.7
16 Rectangulaires 16 27.0
16 Triangulaires 16 32.0

Tab. 4.4 Taux moyen d’erreur de classification pour les paramétassitjues

Les meilleurs résultats sont obtenus avec les parametr€MEa premiere dérivée ame-
liore peu les résultats obtenus (1.3% - de 14% a 12.7%) pareckajout de la deuxiéme dérivée
diminue en absolu de 3.3% le taux d’erreur moyen (de 14% &24)0.7
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Les résultats de classification sont en concordance aveal@srs du critere de Fisher. En
tenant compte du critere de Fisher, la combinaison de toafficients MFCC (les coefficients
2, 3 et 4) a été testée. L'erreur augmente en absolu de 7% fdeal2ll.7%) pour un nombre
des parameétres 5 fois plus réduit.

Les paramétres LPC se fondent sur le modeéle de la produatitanmhrole, ce qui explique
leurs performances meédiocres sur des sons non-langadieresajorité des sons de la vie
courante étudiés font partie des sons avec une répartiggudntielle large, uniforme et de
courte durée.

Les coefficients spectraux d’énergie ne caractérisent jgaslés sons de la vie courante,
fait indiqué aussi par le critéere de Fisher.

Pour une analyse de la confusion entre les différentesedads sons nous pouvons nous
raporter a la matrice de confusion présenté dans le tabléa(elle a été obtenue pour 16
coefficients MFCC). Nous observons que pour la classe 79@i##3 58 sons sont reconnus
comme classe 1 (bris de verre). Cela est dU & une ressemiitatecentre ces 2 types de sons,
succession de bruits «percussifs».

Cl|C2| C3|C4|C5|C7| C9 | Nbre total fichiers
C1 - Claguement de porte | 484 | 3 O [36] 0|0 0 523
C2 - Bris de verre 2 8] 0 10| 0 0 88
C3 - Sonneries de téléphone23 | 0 | 448 0 | 45| 1 0 517
C4 - Sons de pas 0 0 O (13| 0| O 0 13
C5 - Cris 0|0 1 0|72, 01| 0 73
C7 - Vaisselle 58 (12| 4 | 0| 0|89 O 163
C9 - Serrures de porte 4 2 0 O] 0] 0|19 200

Tab. 4.5Matrice de confusion en nombre de sons pour un GMM avec 4 gaunEs

4.3 Nouveaux parameétres acoustiques

Les parametres acoustiques classiquement utilisés etepdoanent de bonnes perfor-
mances (10% de taux moyen d’erreur dans le meilleur cas)adsification. Maintenant, nous
recherchons des nouveaux parameétres acoustiques quinpemieaméliorer le taux moyen
d’erreur de classification soit obtenir les mémes perfogaaravec un nombre réduit de para-
metres. Dans cette section, des parametres utilisés plug#gmentation parole/musique/bruit
sont présentés et évalués pour les sons de notre corpus JCEBbiRiite, de nouveaux para-
meétres issus de la transformée en ondelettes sont propasédies.

4.3.1 ZCR - Le nombre de passages par z€ro

Ce parameétre représente le nombre de passages par zérmauesigporel dans la fenétre
d’analyse et généralement, il indique la frequence dontédn signal dans la fenétre.

Pour éliminer l'influence du bruit au voisinage de zéro (leitode quantification par
exemple), on calcule le ZCR en utilisant un seuillage avestdrgsis comme montré dans la
Figure 4.14. Dans notre application, nous utilisons unl€syal a 10 pour des signaux variant
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entre -32768 et 32767. La valeur du seuil représente 0.03%gimme d’entrée ou autrement
10 fois la résolution de quantification (LSB-Least SignifiBit) ; la valeur a été choisie tenant
compte des qualités de la carte d’acquisition.

Fig. 4.14:Comptage du nombre de passages par zéro

4.3.2 RF - Le Roll-off Point

RF est la fréquence au-dessous de lagquelle se situe 95%ndegié du signal (Figure 4.15).
On peut dire que c’est un indice de répartition du spectreuisspnce du signal. Le Roll-off
point est plus grand pour les signaux ayant un spectre de Hi@guence important. On le
calcule suivant la formule (4.32) avét= 0.95.

RF =ao avecatelque » X[k =T) X[k (4.32)
k

k<a

Le spectre de
puissance

Puissance

RF Fréquence

Fig. 4.15:Roll-off point sur le spectre de puissance du signal

4.3.3 Le Centroide Spectral

Le centroide spectral est la valeur de la fréquence pamadeaspectre en deux parties
d’égale énergie : basse fréquence/haute fréquence (HdLBe Son calcul se fait avec la méme
formule que le Roll-off point (4.32) ol = 0.5.

Le spectre du signal est scindé éhbandes de fréquence de largeur fix&gk| est la
puissance du signal de la bande de fréquence d'iridice

4.3.4 Coefficients provenant de la transformée en ondslette

Les coefficients proposés dans cette section proviennela tlansformée en ondelettes.
Comme nous I'avons vu dans la section 3.3.3.1 (page 80)laftranée en ondelettes est mieux
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Puissance
Le spectre de

puissance

//<

Cent o'm Frequence

A

§ 00/0

Fig. 4.16:Centroide sur le spectre de puissance du signal

adapté a I'analyse des signaux impulsionnels parce queshutién en fréquence est différente
entre les différentes bandes de fréquence.

La répartition des coefficients de la transformée en onidslsur 256 échantillons est celle
présentée dans la Figure 3.29 de la page 84. La méme durédaéiee d’analyse que celle
utilisée pour les parametres acoustiques classiques hastec(de méme pour la superposition
des fenétres d’analyse). La dimension des coefficients ttariaformée en ondelettes est tres
variable, démarrant avec une longueur d’'un échantillon fEsudeux premiers coefficients, en
doublant chaque fois pour arriver a une dimension de 12&itlbas pour le dernier coefficient
(le neuviéme) [Truchetet, 1998].

Les coefficients de la transformée en ondeleties . ., Cy représentent la décomposition
en fréquence et en temps du signal par les fonctions de tygedeattes [Mallat, 2000].

La transformée en ondelettes d’'un claquement de porte gl 7) semble contenir une
information spectrale concentrée dans les grandes frégagnespectivement les coefficients
deCs aCy.

En tenant compte de la structure des coefficients de la tianét en ondelettes et du fait
gu’on n’a pas défini dans la littérature jusqu’a maintenas plarameétres acoustiques issus de
cette transformée, une étude exploratoire a été effecRa¥eni les caractéristiques des coeffi-
cients en ondelettes testés comme parameétres acoustapisjs meilleurs sont présentés.
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4.3.4.1 Lamoyenne et I'écart type des coefficients de lstommée en ondelettes

Les premieres caractéristiques des coefficients choisismeparameétres acoustiques sont
la moyenne () et I'écart type §). Un vecteur acoustique de 10 éléments, représenté dans la
Figure 4.18 a été utilisé. Seulement la moyenne et I'écae tyes 5 derniers coefficients ont
été pris en compte parce que les premiers 4 coefficients@npeu d’échantillons (1, 1, 2 et
respectivement 4).

|Mc5 | 0Cs | HCe | 0Cq | He, | ocy, |/~ch | O0Cqg | | e | 0Cq |

Fig. 4.18\ecteur acoustique fondé sur la moyenne et I'écart type adiesriiers coefficients de la trans-
formée en ondelettes (taille de la fenétre 16 ms avec sugiigrode 50%)

4.3.4.2 Lécart type, I'énergie, et les moments d’ordreésigur (Skewness et Kurtosis)

Le deuxiéme vecteur acoustique proposé est composé dd fgpa (), le Skewnessy),
le Kurtosis (K) et I'énergie E) des 5 derniers coefficients de la transformée en ondelettes
[Lacoume, 1997]. La dimension du vecteur est 20, comme |gésente la Figure 4.19. Les
mémes raisons qu’avant, déterminent le choix des 5 dernefficients seulement de la trans-
formée en ondelettes.

|0'05|SC5|KC5|EC5|...|O’CQ|SCQ|K09|E09|

Fig. 4.19:Vecteur acoustique fondé sur I'écart type, le SkewnessultoKis et I'énergie des 5 derniers
coefficients de la transformée en ondelettes

La formule du calcul dwSkewness (statistique d’ordre 3) est (4.33) auest I'écart type
(équation (4.34)).

1 = /s —35\°
Skewness = N ZZ; ( - > ) (4.33)
;| Nl N
o=\ ;(si —3) (4.34)

La formule duKurtosis (statistique d’ordre 4) est (4.35) auest I'écart type (équation
(4.34)).

=0

1 ¥ s —5\*
Kurtosis = | — ‘ -3 4.35
urtosis [NZ< - ) ] ( )

4.3.4.3 DWTC - Les coefficients «cepstraux» de la transferaréondelettes

Un autre type de parametres proposés issus de la transfem@elelettes sont fondés sur
le principe des coefficients cepstraux, conformément adargi4.20. Premierement, le calcul
de la transformée en ondelettes sur 256 échantillons estte#f (V = 256). Ensuite, I'énergie
des 6 derniers coefficientd{ = 6) de la transformée est calculée, suivie de I'application du
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logarithme décimal. Le calcul du vecteur acoustique seiterpar le calcul de la transformée
en ondelettes inverse du vecteur d’énergies logarithmique
La dimension du vecteur acoustique est de 6 éléments.

P1
P>

X1 X1

=
X2 Xz Calcul E
» ™ Energie N --+ Loglo+ ’| DWT! |..

2
E

~

XN )—ZN EM Ewm Pwm

Fig. 4.20:Principe de coefficients «cepstraux» issus de la transenéndelettes

4.3.5 Statistiqgues des nouveaux parametres acoustiques

L'étude de la pertinence des parametres acoustiques dexttuék en calculant le critere de
Fisher FDR (Fisher Discriminant Ratio) pour tous les nouxgaarameétres.
4.3.5.1 Le nombre de passages par zéro, le centroide ektdfrpbint

Les valeurs du critéere de Fisher se trouvent dans le tabl&apiodir les parametres acous-
tiques suivants : le nombre de passages par zéro, le cenebld roll-off point. Les valeurs
élevées du critére de Fisher montrent une bonne pertinencesdparamétres.

| Paramétre FDR |
Nombre de passages par z¢rol8

Centroide 23.75

Roll-off point 16.70

Tab. 4.6Naleurs du rapport de Fisher pour le nombre de passages mare&entroide et le roll-off
point

4.3.5.2 Les parametres issus de la transformée en ondelette

Les valeurs du critére de Fisher pour les paramétres isdagi@dasformée en ondelettes se
trouvent dans le tableau 4.7. La moyenne des coefficientadgel@ttes ne peut pas étre utilisée
parce que les coefficients sont centrés sur zéro. Par c#udagtltype des coefficients d& aCy
(ceux qui correspondent aux hautes frequences) semblenitblement intéressants. L'éner-
gie des coefficients a une valeur de FDR plus grande que Zmeunt pour les coefficients de
C; aCy. De méme pour le skewness et le kurtosis.

Les DWTC, les «cepstres» des coefficients en ondelettesesomieux classés par le critére
de Fisher parmi les coefficients issus de la transformée eelettes.

Nous pouvons observer que les parametres issus de la maésf@en ondelettes ont des
valeurs faibles du FDR en rapport avec les parameétres glassi nous allons cependant les
tester dans la tache de classification.
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Paramétrg FDR || Parameétrg FDR || Paramétrg FDR |

[ic. 0.011 oc., 0.28 | DWTC, | 1.84
oe. 0.81] Sc. 0.32 | DWTC, | 1.92
[ic, 0 | Kc. 053 | DWTC; | 2.89
0C 1.98 | Ec. 0.24 || DWTC, | 454
Lic. 0 | oc, 0.38 | DWTC; | 6.02
oc, 4.64 || S, 0.97 | DWTCq | 8.69
[ic, 0.01 || K, 1.26 | - -
oCy 3.82 || Eg, 052 - -
HcCy 0.01 gc, 1.33 - -
0Cy 6.74 Sc., 2.01 - -
- - [ Ke, 2.68] - -
- - [ Ec, 210 - -
- - o, 311 - -
- - | Sc, 517 - -
- - K, 6.10 || - -
- - |[Eq, 454 - -
- = oc, 3.04] - -
- - | Sg, 424 - -
- - [ Ke, 4.94 | - -
- - | Eg, 413 - -

Tab. 4.7Naleurs du rapport de Fisher pour les paramétres issus tinksfdrmée en ondelettes

4.3.6 Reésultats de la classification avec les nouveaux petrasiacoustiques

Apres I'étude statistique présentée ci-dessus, ces noxyeEaametres acoustiques ont été
testés sur notre corpus de sons (CPUR). Les combinaisamslestrois paramétres non clas-
sigues en reconnaissance de parole et les MFCC ont étésidliele résultats se trouvent dans
le tableau 4.8.

Dans le tableau 4.8 nous avons groupé les performances desaux parametres acous-
tigues avec les paramétres classiques.

Au niveau des parametres issus de la transformée en omgdedgtttenant compte des va-
leurs du critere de Fisher les combinaisons suivantes énestées : 4 valeurs d’écart type (du
coefficient 6 a 9), 20 valeurs d’écart type, énergie, skewmrekurtosis et les «cepstres» des
6 coefficients en ondelettes (du coefficient 4 a 9). Nous aaoissi testé la combinaison des
meilleurs coefficients issus de la transformée en ondsléttécarts types) avec les paramétres
acoustiques non classiques (RF, ZCR et Centroide) et avd6MFCC en conjonction avec le
nombre de passages par zéro, le Roll-off Point, le Centefitiénergie.

Seuls les trois parameétres non classiques (le nombre degesspar zéro, le roll-off point
et le centroide) conduisent a un taux d’erreur de classdicale 24% qui est meilleur que celui
obtenu avec les coefficients d’énergie spectraux (voiletabk.4 de la page 116). Par contre,
en rajoutant & ces parametres les trois plus pertinent$icierfs MFCC, une amélioration
en absolu des performances de 8% est obtenue (de 24.6% a)1&i38f rajoute aux trois
parametres tous les 16 coefficients MFCC une amélioratisnlaé de 14.5% est obtenue (de
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24.6% a 10.1%).

La dérivée premiere des coefficients n'améliore pas la ifieetion obtenue par la com-
binaisons des MFCC avec les trois parameétres non classigaesontre la deuxiéme dérivée
améliore en absolu de 3% les performances (de 10.1% a 7.1%).

Taux moyen
Type des parametres Nombre| d’erreur de classification
[%]
16MFCC+Energie+ZCR+RF+Centroid&+AA 60 7.1
16MFCC+EnergietA+AA 51 10.7
16MFCC+Energie+ZCR+RF+Centroida+ 40 10.0
16MFCC+Energie+A\ 34 12.7
16MFCC+Energie+ZCR+RF+Centroide 20 10.1
16MFCC+Energie 17 14.0
16LFCC+ZCR+RF+Centroide 19 12.7
16LFCC+E 17 13.3
3MFCC+ZCR+RF+Centroide 6 16.3
3MFCC 3 21.7
16MFCC+ZCR+RF+Centroide+Energie+
. 24 16.5
+4ondelettes(écart type)

16LPCC+ZCR+RF+Centroide 19 17.4
16LPCC 16 14.3
4ondelettes(écart type) 4 18.6
4ondelettes(écart type)+ZCR+RF+Centroide 7 18.3

| 6ondelettes(DWTC) 6 | 18.7 |

20ondelettes(5écarts types+5énergies+
. 20 20.3
+5skewness+5kurtosis)
| ZCR+RF+Centroide IE 24.6 |

Tab. 4.8 Taux moyen d’erreur de classification pour les nouveauxrpenas

Parmi les parametres issus de la transformée en ondelegeBWTC et ceux fondés sur
I'écart type donnent un taux d’erreur de classification agipnatif de 18.6% qui est un taux de
8% plus grand que celui des MFCC combinés avec les trois momvgarametres. Cependant,
les DWTC sont réduits a seulement 6 parametres au lieu dea(a Buite, d’autres propriétés
de ces coefficients seront montrées.

L’'addition du Roll-off point, du nombre de passages par stru Centroide aux meilleurs
parameétres issus de la transformée en ondelettes (4 égpets) h'améliore pas les perfor-
mances de ceux-ci.

L'addition des parametres issus de la transformée en dieekux 16MFCC couplés avec
le nombre de passages par zéro, le Roll-off Point, le Cetdret I'énergie n’améliore pas
les performances qui peut s’expliquer par la redondancéenfisnations spectrales contenues
d’une part dans les MFCC et d’autre part dans les paramésas de la transformée en onde-
lettes.
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4.3.7 Apport des nouveaux paramétres a la classificatiorsdes de la vie courante

Aprés avoir étudié la pertinence statistique des parasi@iteustiques classiques et non
classiques pour le corpus des sons de la vie courante nousmmaonstater que le meilleur
taux d’erreur de classification obtenu a été de 7.16%. Cedaugbtenu pour la deuxiéme et
la premiére dérivée additionnées a la combinaison des 16Q/&€c les trois paramétres non
classiques (ZCR, RF et le Centroide). Cette combinaisatiget60 parametres acoustiques ce
qui tend a augmenter le temps de calcul.

Le meilleur compromis performances / nombre de parametéé abtenu pour la combi-
naison des 16 MFCC avec les trois parameétres non classigue®igne un taux d’erreur de
10.15%.

La Figure 4.21 montre que I'addition des parametres norsicjass aux coefficients MFCC
améliore les performances de classification. Dans le casGIsE-CC par rajout des nouveaux
parameétres, le taux d’erreur de classification diminue @& &41L0.1% et dans le cas de I'addi-
tion de la deuxieme et premiere dérivée avec les mémes gepftfide taux d’erreur diminue de
10.7% a 7.16%. En conclusion, les parameétres acoustiquedassiques permettent une amé-
lioration significative des performances des coefficienESO@ (les plus pertinents parametres
acoustiques classiques).

6MFCC+Energie

Taux d'eprélr de classification[%]

14

=

MFCC+Energie+ZCR+
RF+Centroid

16MFCC+Energie+ A+AA

© 10,7
16MFQC+Energie+ZCR+RF+ 10’1
Centroid+ A+AA

7,1

Fig. 4.21:Amélioration des performances de la classification par ¢oaion entre les MFCC et les
trois parameétres non classiques

Les parameétres issus de la transformée en ondelettes amit &jeax un taux d’erreur de
classification de 18% pour seulement 6 coefficients.

4.4 Classification de sons bruités

Apres avoir validé I'algorithme de classification a base adelétes GMM et avoir trouvé les
parametres acoustiques les plus pertinents pour le typerdeconcerne, I'étape suivante est
d’étudier le probléme des sons bruités.

Premierement, une étude avec les parametres acoustigy#adepertinents a éte effectuée
sur le corpus des classes de sons bruités (CBRUIT) décritsldaection 2.3.2 de la page 45.
Le but de cette étude est de trouver les paramétres acoestapiplus «résistants au bruit».
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L'approche pour améliorer les performances de classificatans le bruit est celle du dé-
bruitage avant la phase de classification. Une méthode adtmasgelettes a été étudiée.

4.4.1 Etude de la résistance des parameétres acoustiquesiéu b

Pour étudier le comportement du systéme de classificatipnésence de bruit une base de
test bruitée avec le son de 'appartement HIS a été crééfmrooément a la section 2.3.2 (page
45). Les sons purs sont considérés comme ayant un RSB de 70 dB.

Le protocole de test utilisé est le méme que celui présem ldasection 4.2.4.2 (page 114)
avec les différences suivantes :

e nous testons seulement les sons bruités (avec un RSB de 20) #040 dB) et non pas les
sons purs

¢ |la base d’apprentissage est constituée seulement destgsns p
e quand nous testons un son, nous éliminons de la base d’&jggege sa variante pur

Nous calculons un taux moyen d’erreur de classification pbague classe de son et pour
chaque RSB. La formule de calcul est la méme (équation (481 page 116).

Les coefficients MFCC avec soustraction de la moyenne nepsargtudiés parce que dans
notre cas le bruit est additif et non pas convolutif. L'hyjege de départ de ces paramétres est
que le bruit est rajouté aux sons par une convolution daresrips.

4.4.1.1 Résultats obtenus

La dépendance du taux moyen d’erreur de classification enifondu RSB des sons (0, 10,
20, 40 dB et 70dB pour les sons purs) est donnée dans la FiRegdur des parameétres du
type MFCC en conjonction avec le Roll-off point, le nombrepdesages par zéro, le Centroid
et I'énergie, LFCC, LPCC et des paramétres issus de la tranét en ondelettes.

Les parametres issus de la transformée en ondelettes pnbées meilleures performances
dans le cas ou le RSB est inférieur a 20dB (amélioration ealalole 8%), mais, ces résultats
demeurent inférieurs de 10% a ceux obtenus par les MFCC oc@sbivec les trois parametres
non classiques en reconnaissance de la parole lorsque le®SBpérieur a 20 dB.

4.4.2 Deébruitage des sons avant la phase de classificatiea latransformée en ondelettes

Cette approche consiste en un filtrage du signal avant leladds paramétres acoustiques
et de la classification. Le vaste domaine de débruitage geswsk comprend des méthodes
comme le filtrage de Wiener, le filtrage par ondelettes [Gn&rakis and Cook, 2001], le fil-
trage adaptatif, la soustraction spectrale, etc.

La transformée en ondelettes est mieux adaptée a I'analyae taitement des signaux
impulsionnels par rapport a la transformée de Fourier dua@aptée aux signaux périodiques
(voir section 3.3.3 - page 80). Tenant compte des propriatéla transformée en ondelettes
nous avons choisi de l'utiliser pour le débruitage des sigravant la phase de classification
[H. Hacihabiboglu and Nishan, 2002]. Les ondelettes sorngldg en plus utilisées pour le fil-
trage des signaux sonores [Antoniadis, 2003], [Mallat@00

L'algorithme utilisé a les étapes suivantes, conforméraargchéma de la Figure 4.23 :

e Calcul de la transformée en ondelettes (DWT) sur une feni@&t2s6 échantillons
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Fig. 4.22:Variation du taux moyen d’erreur de classification en fanctilu RSB pour les coefficients
MFCC, LFCC, LPCC et ceux issus de la transformée en ondglette

e Seuillage des coefficients de la transformée en ondelettes
e Calcul de la transformée en ondelettes inverse (DWT
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coefficients
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Fig. 4.23:5chéma de I'algorithme de débruitage avec la transformémeelettes

Les seuils sont appliqués sur le module de chaque coeffideeta transformée en onde-
lettes. Les valeurs des seuils sont estimées au lanceméalkgideithme sur les premiéres 100
ms de signal qui sont considérées comme contenant seul&nt®nit environnemental et non
pas le signal. Les valeurs de seuils sont les suivantes :

S;=12x% B! pour i=1...4

S;=09+B' . pour i=5

S;i=0 pour i=6...9
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ou :
Si est le seuil appliqué au coefficientle la transformée en ondelettes

B... estlamplitude maximale du coefficientle la transformée en ondelettes pour le
bruit. Cette valeur est calculée pendant les 100 premiellésenondes du signal.

Ce choix des seuils de filtrage a été fait en étudiant les caeifs de la transformée en
ondelettes pour le bruit HIS et pour les sons a identifier. 4@ a identifier n’ont pas d'in-
formation utile dans les 5 premiers coefficients, par colatteruit HIS est concentré dans les
basses fréquences.

Un exemple d’un son de bris de verre mélangé avec le bruibgpdirtement HIS & un RSB
de 0 dB filtré par la méthode ci-dessus, est donné dans la #igede Dans la premiére fenétre
est illustré le signal bruité et dans la deuxieme le signedsfiltrage par ondelettes.

’ Bruit Bris de verre
Am%lutude

|
0.7
080 /
0.25
0.00-
025

050
075

100, i |
000 025 050 0751.00 125 150 175 200 225 250 275 300 325 350 375 4.00 4.25 450 4.75 500 [5%5 A0 575 600 625 650 6.75 7.00 7.25 750 7.75 800 832
Temps[s i

IS.igna\ apres filvage
Amﬁ)litude
1.00-

Bris de verre
076

050-
0.25-
0o
125-
D50-
075-

1 DD_I 1 1 | | 1 1 | 1 1 1 | | 1 1 1 | 1 | 1 1 1 1 1 | | | 1 1 1 | | 1 |
0.00 025 050 0.75 1.00 1.5 1.50 1.75 200 2.25 250 275 300 3.5 350 375 400 425 450 475 500 5.25 5.50 575 600 625 650 6.75 7.00 7.25 750 775 800 832
Temps|s]
Fig. 4.24:Son de verre cassé avec du bruit de I'appartement HIS aveS@* RdB avant et aprés le
filtrage

Les résultats de classification obtenus avec 16 paramef€Mombinés avec le Roll-off
point, le nombre de passages par zéro, le Centroid et I'inesghme parametres acoustiques,
sur les signaux filtrés avec cette méthode sont présentéslelaéableau 4.9. Nous observons
gu’'avec ce filtrage pour des RSB plus petits ou égaux a 10 dB awons un gain absolu
au niveau du taux moyen d’erreur de classification de 8%. BolRSB égal a 20dB le gain
est négligeable et pour un RSB égal a 40dB le taux devientagelui pour les sons purs
(RSB=70dB).

4.5 Conclusions

Dans ce chapitre la classification des sons de la vie coueaété abordée. La premiere
approche de classification des sons purs consiste a utilissystéme a base de GMM et des
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Taux d’erreur RSB
Avec/Sans filtrage 0dB | 10dB| 20dB | 40dB
Avec 40.0| 205 | 14.6 11
Sans 48.3| 27.2 | 13.1 11

Tab. 4.9 Taux moyen d’erreur de classification par RSB avec 16MFC@ajoaction avec le nombre de
passages par zéro, le Roll-off Point, le Centroid et I'éieemgec et sans filtrage par transformée
en ondelettes

parametres acoustiques classiquement exploités dansdana@ssance de la parole/locuteur.
Des parametres non classiques et de nouveaux parametredésis transformée en ondelettes
ont été ensuite validés.

Le systéme a base de GMM ne tient pas compte de I'évolutiopdesiie du signal et donc
de sa durée ce qui implique la nécessité pour la phase disigza@ge d’'un grand nombre de
sons pour pallier leur durée réduite (petit nombre de tramcesistiques). L'ajout d'informa-
tions temporelle avec I'utilisation de la premiéere et dedaxieme dérivée permet un gain des
performances.

Le couplage entre les parametres classiques de type MFGCnenbre de passages par
zéro, le Roll-off point et le centroide donne les meilleupesformances. L'étude statistique
effectuée nous a permis d’atteindre une réduction imptertdm nombre des parametres acous-
tigues avec une diminution des performances acceptable.

Ensuite une étude de l'influence du bruit sur le systeme desifieation des sons a été
effectuée. Les coefficients issus de la transformée en etteiglsemblent étre «plus résistants»
au bruit avec un RSB faible (RSB plus petit ou égal a 10 dB).

Une solution d’amélioration des performances dans le laréi proposée : le filtrage par
seuillage des coefficients de la transformée en ondel€eskltrage apporte un gain non négli-
geable de 8% sur le taux moyen d’erreur de classification.

Pour la classification, les contraintes «temps réel» sombanes parce que ce processus
tourne en temps différé. Une mesure des temps de calcul dadsification a cependant été
effectuée. Le temps de classification d’un son d’une longdeu’ secondes (longueur maxi-
male obtenue apres la détection) avec 6 parameétres aamsstgt de 0.5 secondes et avec 60
parametres acoustiques est d’une seconde. Dans le cas denefres avec débruitage pour
un son de 7 secondes nous avons un temps de calcul d'une sesiopdur 60 parametres le
temps de calcul est de 2 secondes.

En conclusion, la classification des sons de la vie courambe &rreur moyenne sur les sons
purs de 10% et sur les sons bruités a un RSB de 10 dB de 22% ptoeiapplication. En réalité
les sons avec un RSB plus petit que 20 dB sont rares. Dans carcésux de classification
moyen de 10% en conjonction avec la fusion de données qui déies le cadre du systeme de
télésurveillance médical confirment I'utilisabilité dussyme proposé.
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Chapitre

Couplage entre détection et classification

Ce chapitre présente les problématiques du couplage erdysteéme de détection des évé-
nements sonores et celui de classification des sons. Les folioctionnels considérés dans ce
chapitre sont présentées en gras dans la Figure 5.1. Laidatdcin évéenement sonore consiste
a déterminer I'instant d’apparition et de détection d’ugnsil, en suite de quoi le systeme de
classification est activé en vue d’identifier cet évenement.

Microphone 1
—_

.

Microphone n

Systéme
d’acquisition

Détection des sons |,
dans le bruit

Détection des sons
>

dans le bruit

Classification
des sons
de la vie
courante

Classe de

sons

reconnue
F——>

Fig. 5.1:Structure du systéme d’extraction d’informations sonores

Le premier point - critique - affectant la qualité du couantre classification et détection
consiste a bien déterminer le début et la fin du signal déteetst I'activation du systéme de
classification des sons. Parmi les erreurs possibles nouas av

e Détection prématurée du signal, auquel cas une partie dalsgumis a la classification ne
contient que du bruit;

e Détection retardée du signal, auquel cas une partie dulsitieen’est pas pris en compte, ce
qui peut affecter la qualité de la classification. La clasatfon étant cependant effectuée
avec un systeme de GMM qui ne tient pas compte de I'évolutampbrelle du signal,
I'influence de cette erreur ne devrait pas étre dramatique ;

¢ une fausse alarme au niveau de la détection reste une fdasse pour le systéme complet.

L'algorithme de détection fondé sur la transformée en aatted, proposé dans le chapitre 3,
a les meilleures performances de détection et une bonnisipréde détermination de I'instant
du début du signal. Dans [Dufaux, 2001], une méthode delageibppliquée pendant les 1.5
secondes précédant la détection du signal est proposéampeéliorer la précision.
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Le deuxieme point affectant la qualité du couplage est li€taix de la durée de linter-
valle de temps pendant lequel le signal détecté est anahyadéeede la classifier. Une premiére
approche présentée en Section 5.1 consiste a choisir undl¢ea durée fixe. Cette durée est
choisie comme étant la longueur maximale des sons a dét€etite solution a le désavantage
d’envoyer au systéme de classification le son a identifies phe partie du bruit environnemen-
tal plus ou moins importante.

Dans la section 5.2 une solution de détection de la fin du bgma améliorer les perfor-
mances du systéme de classification sera proposée.

Les deux approches de couplage entre les deux systemegésaniges dans les sections
5.1 et 5.2 avec leurs performances et la méthodologie dié@tiah du couplage détection-
classification est présentée dans la section 5.3.1. La nhélibgie d’évaluation de 'ensemble
du systeme est présentée dans la section 5.4. Le chapitensi@e par la proposition d’'une
méthode de détection de sons clés en une seule passe ($6jion

5.1 Premiere approche : durée fixe du signal a partir de la détgtion

La premiere approche du couplage entre la détection etdaifitation réside dans I'utili-
sation d’une durée fixe du signal résultant de la détection.

La détection des événements sonores réalise I'étiquetagigdal. Apres chaque détection
on extrait une durée fixe de signal. Tous ces signaux de duesdnt envoyés au systéme de
classification qui les identifie parmi les sept classes de.domdurée est fixée a 7 secondes,
durée maximale des sons a détecter.

Dans le cas des sons courts extraits avec une durée fixe,da durbruit environnemental
qui suit le signal est plus importante que celle du signaidéme, ce qui est un probléme pour
la classification (voir la figure 5.2).

Son de serrure de porte Signal inutilement envoyé au systeme

] de classification
05

t
[s]

Fig. 5.2:Son d’'une serrure de porte extrait avec une longueur fixespgyrdtéme de détection
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5.2 Deétection de la fin du signal avec I'algorithme fondé surd transformée en ondelettes

L'utilisation d’une durée fixe pour les signaux détectéshjgas adaptée a la classification
des sons, ainsi une détection de la fin du signal est propesesece paragraphe.

AL

10

Son de serrure de porte

o3

F o6

0,000 0.002 0.004 0.006 0.008 0010 0mz2 0014 0018 0ma 0.0z20 0022 ’ t
[s]

Fig. 5.3:Son d'une serrure de porte délimité par la détection du détde la fin du signal

Pour détecter la fin du signal, I'algorithme de détectiondidsur la transformée en on-
delettes est appliqué sur le signal inversé dans le temgsgRt al., 2002]. Le signal avec
durée fixe est inversé dans le temps et I'algorithme de déteest appliqué encore une fois
[Truchetet, 1998]. Apres la détection de la fin du signaljicei est extrait en utilisant le début
indiqué par la premiére détection et la fin indiquée par laxoigne détection [Mallat, 2000].
Les signaux obtenus constituent I'entrée du systéme dsifitagion. Dans la figure 5.3 nous
avons le méme son que précédemment, mais obtenu avec Imeydtedétection de la fin du
signal.

La détection de la fin du signal a comme hypothése le fait qeégleal utile a une durée
plus courte que celle fixée ; il s’agit alors d’un type de slgna ne fait pas partie des classes
de sons identifiable par la classification donc une faussmald.a détection de la fin du signal
a été validé sur la méme base de test;les mémes performareesar le début du signal ont
été obtenues.

5.3 Evaluation des deux approches de couplage proposés

5.3.1 Meéthodologie d’évaluation du couplage détectiorassification

Pour évaluer le couplage du systeme de détection avec aeldiadsification, un corpus
spécifique a été réalisé (voir section 2.4 de la page 46). Heoiss deux corpus de test : un
premier avec le RSB variant de 0 a 10 dB (COUPLAGEL1) uniforméiméparti et un deuxieme
avec le RSB variant de 0 a 40 dB (COUPLAGE?2) en mode aléatéjrartis d’aprés une loi de
répartition qui correspond aux mésures effectués dangdidpment.

La détection est effectuée avec l'algorithme fondé sur damdformée en ondelettes (le
meilleur algorithme considéré). Le seuil de détection afigiea une valeur de 0.0007 consi-
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dérée optimale aprés I'évaluation de I'algorithme sur Isebde test de détection (voir section
3.3.3 de la page 80).

La classification des sons est effectuée avec le méme systdrase de GMM (4 gaus-
siennes) utilisant les MFCC combinés avec le nombre de gasgar zéro, le roll-off point, le
centroide et I'énergie comme parametres acoustiquesukertayen d’erreur de classification
est systématiquement calculé pour la classification desissns du systeme de détection au-
tomatique mais aussi pour les sons résultant d’'une déteickiale (I'étiquetage des fichiers de
la base de couplage est alors utilis€) ceci afin de voir I'arfee des erreurs de détection sur le
systéme complet. L'apprentissage des modeles GMM estteffesur les sons purs de la base
de classification avec le protocole «leave-one-out» déjétdgection 4.2.4.2 de la page 114).

5.3.2 Performances du couplage

Dans le tableau 5.1 sont résumées les performances ddickgsi obtenues pour une deé-
tection idéale (étiquettage manuel du début et de la fin chabigune détection réelle (ettiquet-
tage donné par l'algorithme de détection) avec une duréafix@ignal et pour une détection
avec durée estimée du signal par I'algorithme de détecticaétbut et de la fin.

Erreur moyenne Erreur moyenne
de classification [%] de classification [%0]
RSB<[10,20] dB RSB<[0,40] dB

Détection idéale
TDM=0, TFA=0 21.5 22.7
durées réelles des signaux
Détection réelle

TDM=1%, TFA=1% RSE:(10,20) dB

TDM=5%, TFA=2.6% RSE(0,40) dB 67.8 69
durées fixes des signaux
Détection réelle
=10 =10
TDM=1%, TFA=1% RSE:(10,20) dB 277 o5 &

TDM=5%, TFA=2.6% RSE:(0,40) dB
durées estimées des signaux

Tab. 5.1.Les performances des deux approches de couplage entrettioiéet la classification

Les performances de la classification couplée avec un sgstemétection idéale confirment
les résultats de classification en présence du bruit dorarésld chapitre 4.

Les performances de la classification des sons détectégrat®avec une durée fixe de 7
secondes sontinacceptables. La grande différence (4@us%byeau de I'erreur de classification
entre les deux premiéres lignes du tableau montre que cdagmup’est pas adapté au systeme
de classification.

La détection de la fin du signal améliore significativemert40.1%) les performances de
la classification pour une détection réelle. La différentieece couplage et le systéme de dé-
tection idéal reflete I'influence des fausses alarmes etélestibns manquées sur I'algorithme
de classification.
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5.4 Evaluation du systéme global détection - classificatiopour la détection des situa-
tions de détresse

5.4.1 Meéthodologie

L'évaluation de I'ensemble du systeme est difficile parce ps deux sous-systemes (dé-
tection et classification) ont des caractéristiques difiégs. Les erreurs possibles du systeme
de détection d’événements sonores sont les fausses aldanaésection d’événements inexis-
tants) et les détections manquées (la non-détection de é&vanements sonores). Les taux des
détections manquées et des fausses alarmes sont définiedasion 3.2.1.4 (page 70). Le
systéme de classification des sons peut produire des edealassification qui n’ont pas toutes
des conséquences négatives pour la détection des situdgarétresse.

Les 7 classes de sons a identifier peuvent étre divisées assesl de sons qui générent
une alarme ) et classes de sons qui ne générent pas d’alafheNous pouvons définir pour
I'ensemble du systeme umigtection manquée globabt®@mme étant la non détection d’'un son
appartenant a une classe de typet unefausse alarme globaleomme la détection d’un son
de typeA alors qu’aucune alarme n’était présente en entrée.

Ces définitions nous aménent a la matrice de confusion dediehle du systéme présentée
dans le tableau 5.2.

Classe en entrég A A
Classe reconnue Cl C3 C4 (C9 C2 C5 cCv

Claguements de porte (C1) v oo . .
Sonneries de téléphone (C3) - v - DM
Sons de pas (C4) - - v -
Serrures de porte (C9) - - - Vv
Bris de verre (C2) v ooo- -
A | Cris (C5) FA - v -
Vaisselle (C7) - -V

5N

Tab. 5.2Matrice de confusion de I'ensemble du systeme (DM : Détagtianquée, FA : Fausse Alarme,
v : Bonne classification, - : erreur de classification sans épmsnces/A : alarme,A : sans
alarme)

Remarque Les détections manquées de I'ensemble du systeme conepteswmssi les détec-
tions manquées de I'étage de détection.

5.4.2 Résultats

Sur la base des performances de la détection et de la classificnous avons calculé le
TDM global et le TFA global pour les deux bases de test. Uneh&ge de ces résultats est
présentée dans le tableau 5.3. Les résultats détaillésigonés dans I'annexe G (page 169).

Le Taux Global de Détections Manquées est de 3% pour les deseshie test. La valeur
de 3% de détection manquées est encore trop élevée pour plicatpn de surveillance mé-
dicale, et doit étre analysée en tenant compte du fait quarie slu systéme d’analyse sonore
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RSBe[10,20] dB | RSB<[0,40] dB
TDM Global [%] 3 3
TFAGIobal [%] 12.3 12.7

Tab. 5.3:Performances globales du systéme de détection de sitsatedétresse

est fusionnée avec celles d’autres capteurs médicaux. e Global de Fausses Alarmes est
approximativement de 12% pour les deux cas.

5.5 \ers une détection de sons-clés

Dans cette section nous présentons une premiére étudeappneche différente d’identi-
fication de sons clés. Nous remplacons I'analyse du signdear étapes (détection suivi de
classification) par une analyse dans une seule étape : larobehde sons clés.

Cette approche élimine I'étape de la détection des song &vatassification par une re-
cherche continue des sons a identifier dans le flux sonome eBtlinspirée des techniques de
«Word spotting» [Boite et al., 2000].

Seck propose pour la détection d’'une classe de sons uneisaiitél de la classe cible et
de la classe non-cible par un mélange de gaussiennes (GMIg,[3001]. L'information de la
présence ou non de la classe cible est réalisée par seudllaggport des vraisemblances des
trames a identifier en rapport avec les deux classes.

Pour le suivi d’'une classe, le méme auteur, décrit un sysemueux étapes : une premiére
étape qui consiste en détection des ruptures, suivi d'uliageides vraisemblances des trames
avec les modéles de mélange de gaussiennes de chaque clamsessidentifier. La vraisem-
blance est calculée sur une moyenne des vraisemblancassiieyps trames. Les tests effectués
sur un suivi de la parole dans une émission documentaireasmtédun taux d’égale erreur de
12% pour une fenétre de lissage entre 2 et 5 secondes. Trdsl@scsont utilisés : le modéle
de la parole seule, le modéle de la parole sur fond musicalrabbéle de la musique seule.

La modélisation des classes peut aussi étre faite avec disesale Markov Caché (HMM)
comme proposé dans [Gauvain et al., 1999] et [Meignier £¢2@0Q0].

Dans I'algorithme proposeé, le signal sonore est divisé@més pour le calcul des vecteurs
acoustiques. Un modele statistique pour chaque classessaidentifier est obtenu par appren-
tissage. Une classe bruit environnemental est introdugtesraisemblance d’appartenance de
chaque vecteur acoustique en rapport avec chaque class® &st calculée. Un moyennage
sur un nombre L de trames est effectué sur les vraisemblamcespport avec chaque classe.
La classe identifiée a chaque instant est obtenue par cosmades vraisemblances de chaque
trame en rapport avec toutes les classes sonores (voir Bgtire

5.5.1 Une premiére évaluation

Une premiére évaluation de I'algorithme de détection dessxbés proposé a été effectuée.
Le signal de test a une durée de 460 secondes et contient $Gddentifier pour diverses
valeurs du RSB entre 10 et 20 dB, espacés par des momenteecsile durée aléatoire. Le
bruit utilisé est le bruit de I'appartement HIS.
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\
MMMWMW Signal d’entrée

é Vecteurs acoustiques

H Test
d’'appartenance
Modéle classb Modele class! Modéle classd de chaque trame
@ @ a chaque classe
Vraisemblances
........................... en rappol’t
avec chaque classe

| Moyenne sur lsl | Moyenne sur lsl """"""""""""""""" Moyenne sur 1s

==
omparaison trame/trame de
vraisemblances

HIS . »
c2 l Cz‘ IC3 Il 041 CSH Cs] Hllgﬂlﬂl I Classe identifiée

Fig. 5.4:L'organigramme du systéme de détection de sons clés

L'apprentissage des modeles est effectué sur les sons dedalb classification (voir section
2.3 de la page 44). Pour le bruit de I'appartement HIS, 300rs#es d’enregistrement sont
utilisées.

Le vecteur acoustique est calculé sur des fenétres de sigi&ims (256 échantillons) avec
un recouvrement de 50%. Les parametres acoustiquessisbsd les 16 MFCC en conjonction
avec le nombre de passages par zéro, le Roll-off point, IerQele et I'énergie.

Le moyennage des vraisemblances est effectué sur L=124r@kseconde) avec un dé-
placement d’'une trame a chaque instant de temps (92% deuti®raent entre les fenétres).

5.5.1.1 Résultats

Le résultat de détection présenté dans la figure 5.5 estwbteutilisant six classes de sons
(c’est-a-dire les classes C2-C5, C7, et C9) et la classeudud® I'appartement HIS.

Ce premier résultat montre Il'utilisabilité de cet algomith. Nous pouvons observer que
tous les 10 sons ont été détectés. Nous observons cepernfdass8s alarmes et une mauvaise
classification du son appartenant a la classe «Serrure tep@9), qui est reconnu comme
appartenant a la classe «Vaisselle» (C7).

Ces premieres résultats semblent convaincants, maisigei@valuation compléte a partir
des corpus d’évaluation COUPLAGE1 et COUPLAGE2 permet&raahclure sur les perfor-
mances de la méthode de détection de sons-clés.
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Chapitre

Conclusions et perspectives

Depuis guelques années se développe le concept généraakgsprceptif ou salle intelli-
gente qui répond de diverses fagons aux besoins, demarigeses des acteurs humains. Les
espaces perceptifs traitent des signaux de parole, demusigindéo, des données de I'environ-
nement, de la localisation des personnes, du suivi et detenaissance des gestes, etc.

Ce travail de thése se situe a la frontiere entre les espacesptifs et la télémédecine qui
a récemment évolué vers la téléchirurgie, la télésurvailales malades, le télédiagnostic, etc.
La télésurveillance est notamment utilisée pour suivreoli@ion de personnes a risques (ma-
ladies chroniques ou personnes exposeées a des situatitigpses). Cela peut étre a domicile
(personnes agées) ou dans un environnement professiangsrux.

L'analyse et I'extraction des informations du son est ureaspnportant des espaces per-
ceptifs pour la télésurveillance médicale. Dans ce coefexdtte thése analyse et propose des
solutions aux problématiques qui sont spécifiques au tnaité du son dans les espaces percep-
tifs plus particulierement pour la télésurveillance métic

Une problématique importante des espaces perceptifs, giéi abordée, est la qualité et
la quantité des signaux traités. Tous les algorithmes éugli proposés dans ce manuscrit ont
été évalués et validés sur des signaux avec un rapport signakuit variant dans une large
gamme (de 0 dB a 60 dB ). La grande quantité des signaux ar teaitemps réel (150 Ko/s) a
imposé 'utilisation d’algorithmes rapides mais ayantnméains des performances acceptables
pour une application de télésurveillance médicale.

Une autre problématique qui a été traitée dans ce manustrieie de la méthodologie
d’évaluation des performances de chaque partie du systehe systeme global. Une adap-
tation des méthodologies existantes dans la reconnaissknta parole/du locuteur aux pro-
blématiques des espaces perceptifs a été proposée. Pquegtertie du systéme proposé une
étude de 'existant a été effectuée.

Une des contributions de cette thése est la propositiorogealgorithmes de détection des
événements sonores dans le bruit. L'adaptation des méthigdeconnaissance de la parole/du
locuteur a la classification des sons de la vie courante itoastne autre problématique abor-
dée. L'étude s’est concentrée sur la recherche de pararatoeistiques mieux adaptés aux
sons de la vie courante.

Le systéeme global proposé est constitué de deux partiesrefaigre est la détection des
événements sonores et la deuxieme est la classificatiorodss\dne raison de la division du
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systéme en deux parties est le temps de calcul importantigiestlames de classification qui
ne peuvent pas étre appliqués sur un flux audio continu roiggv
Les principales contributions du travail de thése sontiticci-dessous.

La création d’'un corpus des sons de la vie courante. Dans le chapitre 2 sont présentées les
problématiques de I'enregistrement d’'un corpus de sona gielcourante. L'inexistence d’'un
corpus des sons de la vie courante nous a ameneé a enregistedicarpus (durée = 1 heure et
35 minutes). L'enregistrement a été effectué en utilisamé&thodologie des corpus de parole.
Les fichiers d’étiquettes sont dans le standard SAM adapti#ra thche. Ce corpus a été le
point de départ de la réalisation de trois autres bases tipdas|'évaluation du systeme de
détection, du systéeme de classification et du couplage kestaeux.

La détection des événements sonores dans le bruitLa détection des événements sonores est
abordée dans le chapitre 3. L'étude commence par une éealas algorithmes issus de I'état
de I'art sur la base de test réalisée. Les performances @dgmrghmes étant inacceptables pour
notre application, trois nouveaux algorithmes de détactant proposés. Le premier étant basée
sur la fonction d’intercorrélation des deux fenétres sssives du signal a des performances
trés bonnes pour le bruit réel mais inacceptables pour li¢ flanc. Le deuxiéme algorithme
proposé se fondant sur la prédiction de I'énergie du sigaatps fonctions SPLINE présente
de performances moyennes mais il est trés rapide. Le dedgi@ithme proposeé se fonde sur la
transformée en ondelettes du signal. Cet algorithme ptésiertrés bonnes performances pour
le bruit réel (un taux d’égal erreur de 5.6% pour un RSB=0 d&eed% pour les autres cas) et
pour le bruit blanc. Ce troisieme algorithme proposé semi¢eix adapté a notre application ou
les sons sont majoritairement impulsionnels. Le seuil dalgerithme est adaptatif en fonction
du niveau du bruit. Les algorithmes ne sont pas sensiblepasigion du son dans la fenétre
d’analyse (qui a une taille réduite 128 ms) ;cette affirmation a été validé par I'évaluation des
algorithmes de détection sur les bases de test COUPLAGEURCAGE?.

Dans le cas concrete de I'application de télésurveillanédioale & domicile, les algo-
rithmes de détection ont été congus pour pouvoir détectsonrméme dans la présence d’'un
bruit extérieur modéré (comme le bruit de la rue). En ce qoceme la présence d’un poste de
télévison ou de radio utilisation d’'un canal supplémesetdiacquisition est prévue ; ce canal
servira a une soustraction du signal parasite des signanoiies de surveillance.

La classification des sons - les paramétres acoustiqued.e systeme de classification des
sons est présenté dans le chapitre 4. L'étude des méthademéxlans le domaine de la recon-
naissance des formes et plus particulierement dans celairdeonnaissance de la parole/du lo-
cuteur nous a amené a choisir un algorithme a base de mélamggeigsiennes (GMM). Comme
la paramétrisation du signal est trés importante pour un@dalassification des sons, I'étude
des parameétres acoustiques adaptés aux sons de la vietecair@nstitué I'axe principal de
recherche. La méthodologie consiste a évaluer par des dedtspatistiques la pertinence des
parametres utilisés habituellement pour la détection gieasix musicaux (le nombre de pas-
sages par zéro, le Roll-off point et le Centroide). Etantndonue la transformée en ondelettes
est mieux adaptée a I'analyse de signaux impulsionneladaipilité d’extraire des parametres
acoustiques a partir de cette transformée a été aussi@étudié
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La deuxiéme étape de la méthodologie est 'analyse du cdesmpent du systeme de clas-
sification en présence du bruit. Les deux approches endsaggnt 'utilisation de parametres
acoustiques «résistants au bruit» et le pré-traitemerdigaaux. Un pré-traitement fondé sur le
seuillage adapté des coefficients de la transformée eneiteleh été proposé et validé. L'amé-
lioration apportée par ce pré-traitement est de 8% sur bedaureurs de classification.

Le couplage des deux systemesLe couplage de la détection des évenements sonores avec la
classification des sons de la vie courante, présenté dahapétie 5 est critique pour la phase

de classification. La précision de détection du signal qua sevoyé au systeme de classifica-
tion est un paramétre important pour la performance dedi@tde. Le probleme est donc de
détecter aussi la fin du signal. Une solution est proposé@gligaant I'algorithme de détec-

tion sur le signal inversé dans le temps. Avec cette solut®nouplage, les performances de
classification du systéme complet restent proches de abllsysteme utilisant une détection
parfaite manuelle (6% de perte seulement).

L'évaluation de 'ensemble du systéme. La méthodologie d’évaluation du systéme d’extrac-
tion des informations sonores pour une application deuélésllance meédicale est aussi présen-
tée dans le chapitre 5. La méthode proposée tient compteftiesrices des erreurs possibles du
systéme sur I'application de télésurveillance médicalecicette méthode d’évaluation, nous
obtenons un taux global de détection manquées de 3% et uglizhed de fausses alarmes de
12%. Ces performances doivent étre analysé tenant comgfatdjue ce systeme est utilisé
en conjonction avec d’autres capteurs par l'intermédidiv@e fusion de données, qui ne fai-
sait pas I'objet de ce travail de thése. Géneralement I@msystle télésurveillance médicale a
été concgu un grand degré de redondance. L'améliorationeté&srmances globales du systeme
dépend de l'algorithme de fusion de donnée.

Perspectives

La détection des événements sonores, la premiére étapstédmsy dispose d’un algorithme
fondé sur la transformée en ondelettes qui peut étre arddimipassant de I'analyse faite par
I'énergie de chaque coefficient de la transformée en oridslét une analyse statistique de
I’évolution de ces paramétres. Pour l'instant, I'algamin proposé n’utilise que la décomposi-
tion en frequence de la transformée en réalisant une moydmiévolution temporelle (par
le calcul de I'énergie). La prise en compte de I'évolutiomperelle de la transformée en on-
delettes (variance des coefficients, parametres dériveeaddficients, etc. ) pourrait permettre
une meilleure précision de détection.

L'étape de classification réalisée avec un systéme a bas®édé sbir des signaux bruités
peut étre aussi ameéliorée, soit par I'amélioration du pagetment, soit par un apprentissage
sur une base de test bruitée. L'apprentissage des model&s sEikles signaux purs et bruités
est actuellement utilisé dans le domaine de la reconnaissdmla parole/du locuteur avec de
bonnes performances. Le pré-traitement proposé est famdig sansformée en ondelettes et il
pourra étre amélioré par un seuillage adaptatif des caaitigide la transformée en ondelettes
(actuellement le seuil est fixé définitivement au départesdebut du signal).

En opposition, dans la section 5.5 un systéme a une seule ésaproposé. Ce systéme
évite la détection des événements sonores en procédantagsification de chaque trame de
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signal parmi les classes de sons de la vie courante et caieidenvironnemental. Ce systéme
doit étre évalué et validé sur la base de test existante. siltité d’intégrer un tel algorithme
dans un environnement temps réel reste a étudier. Parrajligne étude approfondie de I'état
de I'art dans les domaines de détection de mots clés (Worttiggpoet de locuteur (Speaker
Tracking) devrait nous permettre d’adapter ses techniguasiétection des sons comme dans
le cas de la classification de sons présentée dans ce manuscri

Ces recherches montrent que l'utilisation des informatiextraites du son peut contribuer
a la robustesse et a l'efficacité d’un systeme de téléstamed médicale. La télésurveillance
des personnes agées a domicile réduit le temps d’inteoreati cas d’accidents domestiques
ou de malaises. La présence du son dans un tel systéme offiessabilité d’identifier des
situations de détresse comme une chute pour une personaeogbiié son capteur de chute.
L'identification des sons de la vie courante peut aussiitacila détection des pathologies de
diverses maladies. Une premiére étude de fusion de donnéedidentification de certaines
pathologies est en cours (pour chaque pathologie a idemifieété établis des scénarios a
reconnaitre par le systeme).

Le systeme présenté peut étre facilement adapté a la wéddtance dans les systéemes
d’aide aux personnes a mobilité réduite qui represente ppkcation de télésurveillance mé-
dicale.

Les algorithmes développés dans cette thése pourraierdu@ssi appliqués a des systemes
de contrble d’accés de batiments pour des applicationggsmnnelles (acces a des bureaux,
etc.) ou destinées a des patrticuliers (habitations prjvégseffet, la présence d’'une détection
et identification de son peut éliminer les fausses alarmesa@eurs classiques de surveillance
(par exemple : l'identification d’un son suspect couplé aeedétection d’'un mouvement par
un systéme classique).

Une autre application possible est la domotique, en projiaga espace perceptif a do-
micile, répondant aux besoins des habitants. Le son poyreamettre une interaction plus
conviviale entre les habitants et un systéme contrélaerdigppareils domotiques.

Le systéeme présenté peut étre utilisé dans les systemegxkition des archives sonores ou
vidéo ou dans des systemes domotiques comme «objet comantmitanalyse sonore.
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Chapitre l \

Rappels mathématiques

A.1 Meéthode de calcul des coefficients LPC basée sur 'autoaélation

Le calcul des coefficients LPC nécessite le calcul de I'aartétation biaisée d’'une suite
s(n) de N échantillons :
— ajout de N zéros a la fin du signal pour supprimer la pérididisalu signal en calculant
sur une fenétre de taille double de la taille réelle :

(n) = s(n) si 0<n<N
Y 0 si N<n<2n

— utilisation de la TFR(Transformée de Fourier Rapide, eglaas FFT) pour le calcul de

'autocorrélation : .

Lo =981
L'autocorrélation biaisée du signal étant calculée, diseti’algorithme classique dit de Durbin-
Levinson pour obtenir led/ coefficients LPCGu(m) [CALLIOPE, 1989].
L'algorithme est itératif, il se décompose de la facon swigaen désignant I'étape de calcul
par: et en utilisant les variables internksp eta;(m) :
— étape d'initialisationi(= 0)

TFRX)|

p=p(1—Fk)
L ai(f) = ai-1(j) — k.ai—1(i — J) 1<j<i-1
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— résultats du calcul )
a(0) =1

CL(l) = aM(l)

a(m) = ap(m)

G,(M) = (l]u(M)

\

A.2 Détermination des dérivées des coefficienta\( AA)
A.2.1 Dérivée premiérey).

Comme la fonction de variation des parametres acoustigiesenue seulement en des ins-
tants précis, le calcul de la dérivée premiére doit étreotmitapproximation [Press et al., 2002].
Ceci nécessite de connaitre au moins 2 valeurs de la fonatitour du point concerné, les
calculs se simplifient en utilisent 5 valeurs régulieremesgaceées. Les 2 valeurs précédant la
valeur courante; sontc,_» ete,_1, les 2 valeurs suivantes, ; ete, . La formule d’approxi-
mation de la dérivée premiere (A.1) s’obtient simplemenadipde la décomposition en série
de Taylor de la fonction.

Acy — —(Cry2 — Cr2) 128-(Ck+1 — Cr-1) (A.1)

A.2.2 Dérivée secondé\(\).

La formule de calcul de la dérivée seconde a partir de 5 valégulierement espacées est
obtenue avec le méme développement en série Taylor quautiéiké pour la dérivée premiere.

—(Ck,Q — 16.Ck,1 -+ 300k — 16.Ck+1 + Ck+2)

AACk = 12

(A.2)



Chapitre

Divers projets de telemedecine

Parmi les principaux projets de télémedecine internatispan citera notamment :

v Columbia qui s’occupe de la détection de I'aggravation des crisestlofae pour des asthmes
instables traités au domicile. Le projet est mis en oeuvrd’lpdpital de la capitale de
I'état de Caroline de Sud (Etats-Unis). Les données respiea sont recueillies au domi-
cile via un spirometre raccordé a un PC qui les transmetteingent sur le réseau (Web).
A I'népital, les données sont enregistrées dans le dossdraal du patient. Le médecin
traitant détermine pour chaque patient les seuils d’alaf@est une application ot on
transmet un seul type de données médicales detéygsurveillance

v" VBCH Telemedicine project Ce projet est proposé par I'Université de lowa (USA) et I'ho-
pital «Van Buren» et a comme but la communication vidéo ebsmantre les patients et le
personnel médical [VBCH Project, 2002]. C’est un systemé&aesmission des images
et des songui n’a aucune spécificité technique particuliére.

v UIUC Dysphagia Telemedicine projectde I'Université lllinois a comme but le dévelop-
pement d’outils pour permettre aux experts médicaux déseFan temps réel, avec une
grande résolution, télécommandé, la vidéo-fluoroscopgendalades d’oral/pharyngéal
dysphagie [UIUC Project, 2002]. Le projet entre dans la thiEpie de laransmission
d’un flux vidéo importangét de latélématique

v UWGSP9 Telemedicine projectLe systéeme UWGSP9 développé par le laboratoire FCSL
a I'Université de Washington, donne aux experts médicaaxxespécialistes situés a des
endroits différents, la possibilité de consulter les patieé distance a travers un mélange
de vidéo, audio et images externes [Lee et al., 1994]. Leslkbers du laboratoire ICSL
ont congu une station de travail basée sur un DSP de type TMIG&R La spécificité
technique reste au niveau de I'acquisition, la compressida transmission de la vidéo
et du son. Ce projet fait partie des applications de tgpédiagnostic

v LITMED II Ce projet est proposé par Kaunas University of Technolognfetrmations
Logik AB avec d’autres partenaires [LITMED Project, 2002]est un projet qui réalise
la liaison entre les personnels médicaux de Lituanie, lai&eéd’ autres pays Baltes. Le
but principal est de faciliter les échanges en temps réet éed spécialistes de ces pays.
C’est une application de typgélé-éducation

1 Image Computing System Lab
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v DROMEAS est un projet européen entre des entreprises des pays tsuivangleterre,
Grece, Chypre, Belgique, République Tcheque et Israél.bBbest la réalisation d'une
station portable qui mesure des grandeurs médicales dilétaten mouvement et les
transmet a une station de base [Vassiliadis, 2003]. C'estyatéeme déélésurveillance
qui implique des capteurs physiologiques, des algorithiitaasalyse en temps réel et une
transmission par ondes radio.

v/ Systeme automatique de distribution des pilulegour les personnes agés proposé par
I'Université de Tromsd, Norveége [Olsen et al., 2003]. Cepail distribue au malade
les pilules a prendre, en fonction de la programmation gdagear réseau Internet. Il
transmet au centre meédical un rapport horodaté des médnutardistribués. C’est une
application deélésurveillanceutomatique de la distribution des médicaments réalisé en
Norvege.

v Philips - les outils de télésurveillancéhilips produit des appareils de mesure de la tension
artérielle et du pouls, du poids, etc., qui transmettentiesures vers une station centrale
qui peut se trouver dans un hépital. Philips produit des Egiigade mesures nécessaires
pour les applications de type télésurveillance.

v Projet THSSAD - Technologies de I'Information Intégrées aux Services des Soins a Do-
micile est une collaboration entre IUP Paris XllI, LORIA Altir, INNRM ERM 107 Lyon,
INSERM USS8 Toulouse et TIMC-IMAG. Le but du projet a été ilisation des nou-
velles technologies de I'information pour la télémedeckP&mi les résultats du projet :
systeme de télésurveillance ECG, diagnostic pour les neslatks reins et surveillance
de mouvements pour les malades souffrant de la maladie libkizer. C’est une appli-
cation de télésurveillance du rythme cardiaque, de la iposét de fusion de données
[Projet TIISSAD, 2001].



Chapitre

Systeme materiel pour I'analyse multivoies
du son

C.1 Appartement HIS

L'appartement utilisé pour notre étude est situé dans kemubodu laboratoire TIMC. C'est
un appartement de type 2 piéces, de surface totale?30 dispose d’un local technique séparé
de I'appartement par une vitre sans tain. Dans ce local setdliés les ordinateurs du systeme
de surveillance ainsi que les instruments d’acquisitianvlire permet de suivre les activités
dans I'appartement. L'appartement est équipé de différesgpteurs :

e sonores : 5 microphones omni-directionnels sont disposés chacune des piéces (couloir,
douche, toilettes, cuisine et séjour); le microphone dawéapte aussi les sons de la
chambre (conformément au schéma de I'appartement de |& figRi- page 28)

e infra-rouge de position : 5 capteurs volumétriques danpilses : couloir, douche, cuisine,
séjour et chambre

e contacts d’ouverture/fermeture sur la porte d’entrée polée des toilettes
e pése personne

e actymetre indiquant la position de la personne

e OXymetre

e tensiometre

L'architecture envisagée du systeme de surveillance ratedést présenté dans la figure C. 1.
Le systeme de télésurveillance complet est constitué geRfreliés entre eux par un bus CAN
et une connexion Ethernet. Le PC «maitre» a en charge I'sitigni des signaux provenant
des capteurs physiologiques, des capteurs de position etapieur sonore intelligent Le
dialogue entre le PC «maitre» et les capteurs passe par @ANisLe PC «maitre» réalise la
fusion de données issues de tous les capteurs et prend siodét’appeler les urgences dans le
cas d’'une possible situation de détresse.

Le capteur sonore intelligerdgst composé de deux PC : I'un a pour tache I'acquisition en
continu des 5 canaux sonores, la détection des événemertespla classification des sons
de la vie courante et la communication par réseau Ethereetlavdeuxieme PC qui, quant a
lui, réalise la reconnaissance des expressions de détressapteur sonore intelligettansmet
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Carte de conditionnement
du signal = —

PC d’analyse sonore PC de reconnaissance
des expressions

! ! de détresse Capteurs de position
Microphones : | [—— Ethernet
| ! Y s\ <—>
| :
Capteur sonore — Capteurs physiologiques

Carte de conditionnement
du signal = 3

M5 intelligent

t Bus CAN
Ethernet

(fichier sonore ¢

PC de fusion de données g
(PC Maitre)

Centre de télésurveillance
Médicale

T=N
i

Fig. C.1:Architecture matérielle du systéme de surveillance méglica

au PC «maitre» les informations extraites de I'analyse duasissi bien en ce qui concerne la
reconnaissance des situations de détresse que la cldssifidas sons de la vie courante. Le
fichier sonore considéré comme «suspect» est transmis ppertise par une liaison Ethernet.
La durée du fichier sonore étant de 10 secondes, le signalp@ssompresseé.

Le schéma envisagé pour le systeme d’analyse sonore eshf@ékans la figure C.2. Cha-
cun des 5 canaux sonores est associé a un processus dedéjactonctionne en permanence.
Dans le cas de détection d'un événement sonore, le signakiatt et envoyé au systeme de
segmentation sons de la vie courante / parole. Apres segtiantsoit le systeme de classifi-
cation des sons de la vie courante, soit le systéme de reissanae des expression de détresse
est activé. Un son de la vie courante est classé parmi less3edaSi I'événement sonore est
classé dans une classe de sons considéré comme «a risqeesmexpression de détresse est
reconnue, un message d’alarme est envoyeé vers le PC «maitre»

Le systeme de détection d’événements sonores est actealiémplémenté dans I'habi-
tat HIS. La classification des sons de la vie courante et lanr@issance des expressions de
détresse sont en cours d’'implémentation. La détection elaksification des sons de la vie
courante font partie des objectifs de ce travail.

Au niveau matériel, le PC d’acquisition sonore est equipde’carte d’acquisition multi-
voies (National Instruments) et d'une carte PCI-CAN pourdanexion au bus CAN. Chaque
microphone est interfacé a la carte multivoies par une certnditionnement du signal (am-
plification avec un amplificateur de mesure et filtrage agpliement).
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Signal
Détection d’événement sono
ﬁ Objet du
travail de
Parole Son de la vie courante  thése
oo | | [ -
Reconnaissance des Classification des sons de la
expressions de détresge vie courante
L’expression d’'appel Oui
de détresse reconnue ﬂ
Alarme !
Alarme !

Fig. C.2:Architecture du systéme d’analyse sonore

C.2 Carte d’acquisition

La carte d’acquisition utilisée est de type PCI 6034E de oyl Instrument (voir figure
C.3) [N.I,, 1999f]. Cette carte dispose de 8 entrées difféetles ou 16 entrées non diffé-
rentielles avec une fréquence maximale d’échantillonrgg200 kéchantillons/s ce qui nous
permet d’utiliser une fréquence d’échantillonnage makenue 25 kHz/canal (pour 8 canaux
d’acquisition sonore) [N.I., 1999a]. L'acquisition desweax sonores est faite par multiplexage
temporelle. La carte dispose aussi de 8 entrées/sortie@ngumas non utilisées par cette appli-
cation.

Fig. C.3:Carte d’acquisition PCI 6034E

Nous utilisons les 8 entrées analogiques différentiekda darte avec une fréquence d’échan-
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tillonnage de 16KHz/canal qui est la fréquence habituadieinutilisée dans la reconnaissance
de la parole.

La carte est programmée avec LabWindows/CVI qui est uneatéd développement ANSI
C incluant des bibliotheques graphiques, de traitemenigmhak etc. L'acquisition, en continu,
sur les 8 canaux, a une fréequence d’échantillonnage de 1&kHal avec sauvegarde sur le
disque dur s’est avérée impossible en temps réel avec legdoa de haut-niveau fournies par
National Instrument. L'acquisition utilise donc les foiocts de bas-niveau de la carte pour accé-
der directement aux valeurs de sortie du convertisseuogiggie-numérique. Les valeurs sont
sauvegardées dans la mémoire du PC par un processus de typavid transfert par bloc de
2048 échantillons en utilisant une technique de tamponldoDians le cas du lancement d’'un
algorithme de détection, les calculs de détection sonisésapour chaque trame avant I'arrivée
de la suivante. Lors d’un enregistrement de corpus, le igiggauvegarde les échantillons, en
continu sur le disque dur du PC.

C.3 Microphones

Nous avons choisi d'utiliser des microphones a condensai@ee qu’ils sont de dimen-
sions réduites et omni-directionnels. Le signal électida sortie de ce type de microphone a
une amplitude réduite qui ne couvre pas la plus petite gamemtrée de la carte d’acquisition
(-100 mV, 100 mV). Nous avons donc réalisé pour chaque mimoe une carte de condition-
nement du signal [PROTEL, 1999]. La carte de conditionndrdensignal réalisée amplifie
le signal; un filtre passe-bas a été introduit parce que k& chacquisition n’est pas equipée
d’'un filtre anti-repliement. La carte de conditionnemernlisg un amplificateur opérationnel
de type SSM2017 (Analog Device) et un filtre anti-repliemgspacités commutées de type
MF6CN-50 (filtre Butterworth d’ordre 4).

Les cartes de conditionnement du signal ont été installées k& faux plafond de I'appar-
tement et le signal est transmis par cable blindé.

C.4 Liaison par bus CAN

Le PC d’analyse sonore et le PC réalisant la fusion de dorsgéemuniquent a travers un
bus Controller Area Network (CAN) [CAN Bus site, 2003]. LestDAN, est un bus série défini
par la norme ISO 11898. Tous les dispositifs reliés a un buN Géuvent communiquer entre
eux par l'intermédiaire d’une paire torsadée. En cas désamtl, le bus CAN donne une réponse
déterministe au contraire d’'un bus Ethernet. Chaque noeudbdis CAN se voit attribuer un
niveau de priorité ; dans le cas d’'une collision le noeud algniveau de priorité le plus éleve
continue a transmettre, I'autre interrompt instantanément sonsansLe bus CAN est facile
a implémenter et bien protégé contre les radiations éleagmétiques. Dans notre application,
le bus CAN est un bus dédié qui assure une grande sécuritg Jeggapteurs étant connectés
sur le bus. Le debit de transmission maximal est de 1Mo/s.

C.4.1 Données transmises par le bus CAN

Quand un événement sonore est détecté, une trame de dosnhérgayee sur le bus CAN
par le PC d’analyse sonore.
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La trame contient :
e le temps et la date de la détection (jour, mois, an, heureytmjiseconde et milliseconde)
e un drapeau indiguant le type d’événement sonore (parolemu s

e un champ de caractéres indiquant soit, les trois classepaftenance du son les plus pro-
bables, soit, I'expression de détresse identifiée, lewisemblances et la localisation de
I'événement sonore (la piece).

Une trame sur le bus CAN contient 8 octets de données util@s igientificateur qui repre-
sente le niveau de priorité. Les donnéesdpteur sonore intelligergont repartis en 41 trames
et envoyés a travers du bus CAN. La séquence de transmissalodnées est représentée dans
la figure C.4.

No. de
trame

[2]clclelelelelc]

Légende:

C, — G5 Caractéristiques sur 256
caractéeres;

d — Drapeau (loctet);
Iic C247/Co46C40lCo50[Cos1C i1 — 14— Jour (4 octets);

m, — m,— Mois (4 octets);

Q.

|37 C?‘%’%|C?‘§4|C7‘§‘§|C?‘§ .1 Ii? | a:l _ a4 _ Année (4 OCtetS);

— ] h, — h, — Heure (4 octets);
[se{jz [, [ m[ m[m]m . |
M; — M, — Minute (4 octets);

|39 a2|aq|an h1|h2|hq|h4| s, — 5 — Seconde (8 octets).

ko M, v, o fm s Js, s, |

Latfs, s s [s|s]o]o]

Fig. C.4:La structure des trames CAN pour la transmission des dorthéeapteur sonore intelligent






Chapitre D

Format particuliers de fichiers

D.1 Fichiers d'étiquetage SAM

Les fichiers de type «SAM» sont utilisés dans les corpus dad@d6tandard SAM, 1992].
Ce sont des fichiers de type texte, [Wells et al., 1992]. Dansoupus de parole plusieurs types
de fichiers «<SAM» sont nécessaires pour indiquer la conipogiu corpus, les locuteurs, etc.

Nous utilisons seulement le fichier «<SAM» d’étiquetage diahier sonore. Celui-la a un
en-téte dans laquelle sont indiqués les informations atéga

TYP le type de fichier «<SAM»

DIR le chemin du fichier SAM

SRC le chemin complet du fichier sonore correspondant
END le nombre d’échantillons du fichier sonore

EXP le nom de I'expert qui a crée le fichier

SYS le nom du logiciel utilisé pour créer le fichier

DAT la date de création

LBD le début de la zone des étiquettes

LBB [I'étiquette qui est suivie de l'instant d’apparition expé en nombre d’échantillons de-
puis l'origine du fichier son, et, du nom de I'étiquette

ELF lafin du fichier
Pour la détection les étiquettes possibles sont :
Start Le début du signal
Stop La fin du signal
DétectionL'instant de détection automatique
Ci-dessous, un exemple de fichier SAM est présenté :

LHD: V1.0
FIL: |abel
TYP: phonem c
VOL:
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DR D:\fichiers tests detection\CD1\

SRC. D:\fichiers_tests_detection\CD1\ Ost ouxx1lbl anc+20. wav
BEG O

END: 400000

EXP: generation automatique par | ogici el

SYS: detection

DAT: 20.11.2001

SPA:
LBD:
LBB: 162080, |, , Start
LBB: 173040, |, , St op
ELF:

D.2 Fichiers audio : WAV et SPH

Les fichiers sonores classiquement utilisés sous Windonisdeotype «wav». Ce type de

fichier est composé d’'un en-téte et de la succession destéldmeadu signal codés en binaire.
L'en-téte contient, dans l'ordre, les informations suiescodés en binaire :

le type du fichier, chaine «RIFF» codée sur 4 octets ASClh(ifie le standard multimedia
Microsoft)

la longueur en octets du fichier, codée sur 4 octets

le mot «\WAVE» codé sur 4 octets ASCII (identifie le type de fezhparmi ceux qui font
partie du standard RIFF)

le mot «fmt», codé sur 4 octets ASCII (précise le début dédiimation de formattage)
la longueur exprimée en octets de I'en-téte qui est fixé addee sur 4 octets

le type de la quantification (linéaire ou logarithmiquelbitaellement PCM qui a le code 1,
codeé sur 2 octets

le nombre des canaux sonores (mono=1, stereo=2), codé stetf o

la frequence d’échantillonnage, codée sur 4 octets

le nombre d’octets par seconde du son, codé sur 4 octets

le nombre d’octets a envoyer simultanément a la carte deced@, sur 2 octets
le nombre de bits d’'un échantillons (habituellement 16Jiécsur 2 octets

le mot «data» qui marque le début de la partie contenant leenétions, codé sur 4 octets
ASCII

la longueur exprimée en octets de la partie des données; sodé octets
La plateforme ELISA utilise des fichiers de type SPHERE (.shh seule différence entre

les formats Wave et SPHERE se situe au niveau de I'en-téteclierfi L'en-téte d’un fichier
SPHERE est en mode texte et elle contient une successionadgpshcodés en ASCII. Pour
plus d’'informations, voir référence [Format SPHERE, 19986] exemple d’en-téte d’un fichier
SPHERE est présenté ci-dessous :
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NI ST_1A

1024
channel count -i 1
sanpl e _count -i 15866

sanple_rate -i 16000
sanple_n_bytes -i 2
sanpl e_coding -s3 pcm
end_head

La premiere ligne est l'identification du systeme qui a cesfichier et la deuxieme la dimension
de I'en-téte exprimée en nombre d’octets. La significaties champs est la suivante :
channel_counte nombre des canaux du fichier (mono = 1/ stéréo =2)

sample_counte nombre d’échantillons que compte le fichier

sample_ratda fréquence d’échantillonnage

sample_n_bytese nombre d’octets d’'un échantillon

sample_codinge type de codage, classiquement PCM (qui signifie que leangitions du
signal sont sans compression)

Le reste de I'en-téte est complété avec des caractéres @AR) pour respecter la taille
de I'en-téte figée a 1024 octets. Les échantillons du sigrnaést I'en-téte et sont en format
binaire.






Chapitre

Logiciel de détection des événements sonores
«HIS Detect»

Limplémentation en temps réel dans I'appartement d’étdeld’algorithme de détection
d’événements sonores est réalisé avec un logiciel écri kabWindows/CVI [N.I., 1999d].
LabWindows/CVI est un atelier de développement logiciel ANC, doté de fonctions gra-
phiques, de fonctions du traitement du signal, de fonctpms la commande des cartes d’'ac-
quisitions, etc [N.l., 1999e¢].

o]

(Gliplala Sl P'arametrer CAMNL  Aide

Localisation & partiv de 'energie
Détection filtre médian (B)

Détection intercorrélation (F)
Détection automatique sur energie ()
Détection prédiction de 'énergie
Détection ondelettes

- v v v w

Fig. E.1:Logiciel de détection en temps réel sur N canaux (Menu Méthod

Nous avons implémenté dans «HIS Detect», les meilleursitiigres de détection en temps
réel sur les 5 canaux simultanément [N.I., 1999¢]. Le menatkiide» (voir figure E.1) permet
I'acces aux fonctions suivants :

Localisation a partir de I'énergi€ermet la localisation du son par comparaison des énergies
sur chacun des canaux

Détection filtre médiarRéalise la détection d’événements sonores en temps réglcauraux
avec I'algorithme utilisant un filtre médian conditionné.

Détection intercorrélatioRéalise la détection d’événements sonores en temps régdened
damment sur chaque des 5 canaux avec I'algorithme utillagiinction d’intercorréla-
tion de deux fenétres consécutives.

Détection prédiction de I'énergiRéalise la détection d’événements sonores en temps réel in-
dépendamment sur chaque des 5 canaux avec l'algorithme feundla prédiction de
I'énergie par fonctions SPLINE.

Détection ondeletteRéalise la détection d’événements sonores en temps réglendamment
sur chaque des 5 canaux avec l'algorithme utilisant la foams&e en ondelettes.
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L'instant de détection est envoyé au travers du bus CAN P «maitre» quel que soit
I'algorithme utilisé.

Le démarrage de la détection avec un des algorithmes po@dtéhe I'écran présenté
dans la figure E.2 [N.I., 1999b]. Nous affichons le signal doatae la derniére détection, la
position (la piéce) de la derniére détection sur un plan @aplartement et une liste de toutes
les détections [N.I., 1999c]. La liste des détections estgistré dans un fichiers et les mémes
informations sont envoyés au PC Maitre pour la fusion de éesn
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Fig. E.2:Logiciel de détection en temps réel sur N canaux (Affichagidiétection en temps réel)



Chapitre

Courbes ROC des algorithmes de détection

F.1 Les trois algorithmes issus de I'état de I'art

La courbe ROEest la représentation du taux de détections manquées (TDMdéfinition
(3.13) de la page 70) en fonction du taux de fausses alarnk@s-(Voir définition (3.14) de la
page 70). Les courbes ROC pour les trois algorithmes deti#iassus de I'état de I'art sont

présentées dans les figures F.1, F.3 et F.4.

Algorithme fondé sur la variance :  Sur sa courbe ROC (figure F.1(a)) nous observons qu’une
valeur minimale du taux de détections manquées est obtenureup taux de fausses alarmes
de 0.88%. Les grandes valeurs du taux de détection manqeqeasrtdet d’autre de ce point
s’expliquent par le type particulier de seuillage utilisgn: considére qu’il y a détection si la
variance descend en dessous du seulil .

TDOM =f( TFA) TDM = f( Seuil )
1 1
RSB =+00 dB -
RSB =+10dB -~ L
RSB = +20 dB e 0.9
RSB = +40 dB -~~~ R
TDM = TFA ————
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g | 2 : /
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x| T i X T Smamen /
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Fig. F.1:Courbe ROC et la courbe de TDM en fonction du seuil pour I'athme fondé sur la variance
dans le cas du bruit HIS

! Receiver Operating Characteristics
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La variance A l Plage des seuils entrainant

TDM=100%, TFA=0%

W ' 1 j; Plage des seuils entrainant

\1 TDM, TFA entre 0% et 100%

>
Temps ? Plage des seuils entrainant
[TDM=100%, TFA=0% |

(a) Détection si la variance descend en dessous du seuil

Le signal A Plage des seuils entratnant
TDM=100%, TFA=0%

Plage des seuils entratnant
TDM, TFA entre 0% et 100%

Temps Plage des seuils entratnant
| TDM=0%, TFA=100%

(b) Détection si la variance dépasse le seuil

Fig. F.2:lllustration de la variation des performances en fonctiarsduil a partir de la représentation
des évolutions de la variance au cours du temps

Dans le cas d’'une détection classique par passage au degsusedil illustré a la figure
F.2(b), lorsque ce seuil est proche de 0, aucune détectamt manquée, TDM=0% ;lorsque le
seuil augmente a partir d’un certain niveau il va y avoir desgn plus de détections manquées.
Le TDM va croitre régulierement de 0% a 100%.

Dans le cas illustré a la figure F.2(a) d’'une détection pasauges en dessous d’un seuil,
rencontré dans la méthode de la variance, les résultatéresrdifférents. Lorsque le seuil est
proche de 0, il y a 100% de détections manquées car la varigatteint jamais la valeur O.
Lorsque le seuil augmente, le nombre de détections s’dg¢asgju’a atteindre un palier a partir
duquel il y aura diminution du nombre de détections, doneramgation rapide du TDM. La
variation du TDM en fonction du seuil prendra I'allure d’'uc@urbe en «U» (voir figure F.1(b)).
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Algorithme fondé sur le filtre médian : Le taux de fausses alarmes pour une valeur du RSB
de 40 dB (voir figure F.3) varie brusquement de 0% a 100% pareelgns ce cas le signal filtré
prend seulement deux valeurs (0 ou une valeur maximale).

TDM = f( TFA)
11— T
RSB=+00dB -
RSB =+10dB -
RSB = +20 dB
RSB = +40 dB - -~
TDM = TFA ————
08
A .
0 A Le signal
8 i v A
g . Y ) filtré
S 06 [ LSl
2 PO | ;i"‘ 0.05
8 . ’ e 7
D e B h
° RN L L N
3 04 R s :
E / :"‘ 0 >
Temps
L T S— A
o Li
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Taux de fausses alarmes

(@ TDM = f(TFA) (b) lllustration du signal filtré pour un RSB de 40 dB

Fig. F.3:Courbe ROC de l'algorithme fondé sur le filtre médian dansaledu bruit HIS et illustration
du signal filtré pour un RSB de 40 dB

Algorithme avec seuil adaptatif : Lorsque le TFA augmente et se rapproche de 100% le
TDM augmente fortement a cause de I'inhibition de 2.5 seesrsdiivant toute détection(figure
F.4), ce qui masque la détection d’un vrai événement loiisegt trop proche.

TDM = f( TFA)
1
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Taux de fausses alarmes

Fig. F.4:Courbe ROC de l'algorithme avec seuil adaptatif dans le adsrdit HIS
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F.2 Algorithme fondée sur la transformée en ondelettes

La courbe ROC de l'algorithme de détection fondée sur lasftamée en ondelettes est
visualisée sur la figure F.5. Les trois courbes ROC pour le B&E a 10 dB, 20 dB et res-
pectivement 40 dB sont exactement superposeés avec les axgsghique (pour un taux de
détection manquées égal a 0%, le taux de fausses alarmemkati®0% et inversement).

TDM = f( TFA)

-
RSB=+00dB8 ——
RSB = +10 dB -------
RSB =+20 dB -+
RSB = +40 dB

TDM = TFA ===

0.8

0.6

0.4

Taux de détections manquées

0.2

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Taux de fausses alarmes

Fig. F.5:Courbe ROC de I'algorithme fondé sur la décomposition eretaites pour le bruit HIS



Chapitre G

Résultats détaillés de la classification sur la
base de couplage

Le tableau G.1 présente la matrice de confusion de la cleasiin pour la base de test de
couplage avec un RSB variant entre 10 et 20 dB. Le nombredetditections manquées est
de 48 et celui des fausses alarmes est 205. Le TDM de la atasisifi est proche de 3% et le
TFA de la classification est de 11%.

Wr& A A
Classe en entrée Cl C3 C4 C9/C2 C5 C7
Claquements de porte (C1) 399 0 70 0|51 O 3
1 Sonneries de téléphone (C3) 69 331 O Ol 0 20 96
Sons de pas (C4) 1 0O 12 0,0 O 0
Serrures de porte (C9) 20 O 1 144/ 35 O 0
Bris de verre (C2) 1 O O o0|8 0 O
A | Cris (C5) 3 2 0 0|0 63 5
Vaisselle (C7) 36 0 6 0|15 0 106

Nombre Total de sons=1614, DOWL =48, FAra =205
TDMciassification= 2.9%
TFAClassification= 11.2%

Tab. G.1Matrice de confusion en hombre de fichiers pour la classificales sons de la base de cou-
plage (RSB compris entre 10 et 20 dB)

Le tableau G.2 présente la matrice de confusion de la cleasifin pour la base de test de
couplage avec un RSB qui varie entre 0 et 40 dB. Dans ce casibreale détections manquées
est de 46 et le nombre de fausses alarmes est de 188.

Donc dans les deux cas que nous venons d’étudier, correspbadies plages du rapport
signal sur bruit de 10 a 20 dB et de 0 a 40 dB, les résultats gsnvoisins aussi bien du point
de vue du TDM que du TFA.
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We A A
Classe en entrée Cl C3 C4 C9/C2 C5 C7
Claguements de porte (C1) 393 0 73 0|55 O 2
1 Sonneries de téléphone (C3) 54 371 O Ol 0 12 80
Sons de pas (C4) 3 0O 10 0, 0 O 0
Serrures de porte (C9) 10 O 4 147,38 O 1
Bris de verre (C2) 0 0O O 118 0 O
A | Cris (C5) 2 2 1 0|0 64 4
Vaisselle (C7) 34 1 5 0|17 2 104

Nombre Total de sons=1546, DM =46, FAyw =188
TDMciassification= 2.9%
TFACassification= 10.8%

Tab. G.2Matrice de confusion en hombre de fichiers pour la classificales sons de la base de cou-
plage (RSB compris entre 0 et 40 dB)
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Abréviations

CMS
DMA
DTW
DWT
DWTC
EM
FFT
GAET
GMM
HIS
HMM
LDA
LFCC
LPC
LPCC
LSB
LSPE
MFCC
PCA
PCM
ROC
RSB
SONAR
TDM
TEE
TFA

CepstralM eanSubtraction

Direct MemoryAccess

Direct Time Warping

Direct WaveletTransform

Direct WaveletTransform base@oefficients
ExpectationM aximization

FastFourier Transform
GeometricallyAdaptativeEnergy Threshold
GaussierM ixture M odel

Habitatl ntelligentSanté

HiddenM arkovM odel
LinearDiscriminationAnalysis
LinearFrequencie€epstralCoefficients
LinearPredictionCoefficients
LinearPredictionCepstralCoefficients

L astSignifiant Bit

L eastSquarePeriodicity Estimator

M el-Frequencie€epstralCoefficients
Principal Component®nalysis
PulseCodedM odulation
ReceiverOperatingCharacteristics
RapportSignal surBruit
SOundNAvigation andRanging

Taux deDétectiondManquées

Taux dEgaleErreur

Taux deFausseg\larmes
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TFD
TFR
VAD
vVQ

ZCR

Transformée d€&ourierDiscrete
Transformée d€&ourierRapide
VoiceActivity Detection
VectorQuantization
ZeroCrossingRate
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