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Contexte

Traitement automatique des archives audiovisuelles

e (Grandes bases de données audiovisuelles
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« Etat de ’art : réseaux de neurones artificiels

Source: https://arcmc.hypotheses.org/2460

* Probleme : difficile de comprendre I'information
utilisée par ces systemes

I::> Besoin d’expliquer les décisions des systemes !


https://arcmc.hypotheses.org/2460
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Donnée Représentation
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* Pas de sens « physique »

Subramanian, A. Et al. (2018, April). Spine: Sparse interpretable neural
embeddings. In Proceedings of the AAAI conference on artificial intelligence
(Vol. 32, No. 1).
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* Lien vers une representation « signal »
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(Vol. 32, No. 1).
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Contexte

Segmentation automatique du signal audio
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Contexte

Pourquoi segmenter ?

—> Utile & de nombreuses taches de traitement audio

Segmentation
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Contexte

* Quelle information est utilisée dans le signal pour segmenter ?

 Comment sont discriminées des classes proches (parole/parole
superposeée) ?

* Peut on obtenir un prototype de classe ?



Sommaire

1. Conception d’un systeme de segmentation audio explicable
1.1. Systeme teacher
1.2. Factorisation matricielle non-négative
1.3. Systeme student explicable

2. Evaluation des performances
2.1. Protocole
2.2. Résultats

3. Extraction d’explications
3.1. Objectif d’explication
3.2. Sélection des composantes pertinentes
3.3. Analyse des explications

4. Conclusions et perspectives



Sommaire

1. Conception d’un systeme de segmentation audio explicable
1.1. Systeme teacher
1.2. Factorisation matricielle non-négative
1.3. Systeme student explicable

2. Evaluation des performances
2.1. Protocole
2.2. Résultats

3. Extraction d’explications
3.1. Objectif d’explication
3.2. Sélection des composantes pertinentes
3.3. Analyse des explications

4. Conclusions et perspectives



Segmentation audio explicable

——> Speech
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+ 3 [ Music
2
- ——> Noise
Teacher
* Représentation du signal audio avec WavLM (modele auto-supervisé)
* Modélisation de séquence a I'aide d’un systeme TCN
* Préediction des 4 classes a la trame : une prediction a chague instant
9 Chen, S. Et al. (2022). Wavim: Large-scale self-supervised pre-training for full stack speech

processing. IEEE Journal of Selected Topics in Signal Processing, 16(6), 1505-1518.



Segmentation audio explicable

Spectrogramme

X € RY

10 Le Roux, J. Et al. (2015). Sparse NMF-half-baked or well done?. Mitsubishi Electric
Research Labs (MERL), Cambridge, MA, USA, Tech. Rep., no. TR2015-023, 11, 13-15.
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Dictionnaire

Spectrogramme
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Segmentation audio explicable
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Segmentation audio explicable

Dictionnaire Activations
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Segmentation audio explicable
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> Teacher model
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Objectif : contraindre I’espace de représentation H pour le rendre explicable

11

J. Parekh, et al. (2023) Tackling Interpretability in Audio Classification Networks with
Non-negative Matrix Factorization. http://arxiv.org/abs/2305.07132
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Segmentation audio explicable

Contrainte 1: reconstruction du
spectrogramme

Contrainte 2: non-négativité

Contrainte 3: parcimonie

> Teacher model
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J. Parekh, et al. (2023) Tackling Interpretability in Audio Classification Networks with
Non-negative Matrix Factorization. http://arxiv.org/abs/2305.07132
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Segmentation audio explicable
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13 J. Parekh, et al. (2023) Tackling Interpretability in Audio Classification Networks with
Non-negative Matrix Factorization. http://arxiv.org/abs/2305.07132
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Segmentation audio explicable

mm —[ e v
N <||: Optimisation de la
Lkp(¥,¥) segmentation

Log Spec -—>H+ :& c ‘RCXT
W*(%)

XERFXT7 AVXERFXT

~

Lyyr(X, X)

13 J. Parekh, et al. (2023) Tackling Interpretability in Audio Classification Networks with
Non-negative Matrix Factorization. http://arxiv.org/abs/2305.07132
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Segmentation audio explicable
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Segmentation audio explicable
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Segmentation audio explicable

Jeux de données pour I’'apprentissage de chague systeme :

Model Available label
Dataset T P SAD MD ND OSD
Albayzin v v v v
OpenBMAT v v
ALLIES v v v
DiHard I11 v oV v v

I::> Annotations manquantes ignorées pour le calcul de la fonction de perte

I::> Evaluation des performances sur 3 jeux de données : ALLIES-clean, DIHARD Il et Aragon Radio

15
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Extraction d’explications

Passage de I’espace de representation aux frequences

Espace de représentation

Sélection des composantes
K pertinentes

Musique

18



Extraction d’explications
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Extraction d’explications
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Extraction d’explications

Moyenne temporelle de H :
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Extraction d’explications

Moyenne temporelle de H :
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Mesure de |la pertinence des composantes
NMF pour détecter une classe c :

Tk (xc) — <k (xc> X ek,c

I::> Un seuil peut étre appliqué a r, afin de selectionner les composantes NMF
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Extraction d’explications

Rappel: W permet projeter les activations H dans le domaine des fréquences

~)

X = WH(x)

. Sélection des composantes pertinentes puis projection afin de le visualiser dans un espace connu

r, . ifr, . >1 .
R, (1) = { e T ke — > X = WR (x,)
. 0 otherwise.
Components 2 | ~ C
H selection >I_I’r @ ’ yT

T

Rk,T(xC)
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Frequency [HZz]

Extraction d’explications
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Extraction d’explications
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Extraction d’explications
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Extraction d’explications

— speech === music =----- overlap
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::> La pertinence moyenne pour chaque classe identifie les composantes représentatives
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Class: sp

* Apprentissage d’un systeme explicable par distillation de
connaissances
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* Ce systeme utilise la NMF pour projeter I’espace de

représentation dans le domaine des fréquences SZ'Z\H - e
- Mémes performances que le teacher fool L

* Possibilite d’extraire des explications locales (pour un exemple)
et globales (pour un jeu de données) — specch == music - overlap
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Perspectives

Supression du teacher pour définir un modele explicable par construction

|”||| —» waim —{ W |>H> © [ §cR“T
Log Spec. W—> y € RCXT
X eﬁRFXT )N( c RFXT
N——_ .V
Lyyr(X,X)

Probing de la matrice H pour une meilleure explication :
« cette matrice n’est-elle pas sur-optimisee ? »

Détections de genre de musique, de phonemes, d’évenements sonores...
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