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Résumé — Cet article traite de la classification supervisée de signaux sonores & des fins de télésurveillance. L’approche développée
utilise des descripteurs audio originaux, basés en partie sur une analyse en ondelettes, et une procédure de classification en classes
multiples en utilisant plusieurs SVM a une classe. L’originalité du travail réside essentiellement dans la proposition d’une procédure
de sélection des meilleures combinaisons de descripteurs audio, ainsi qu’une nouvelle procédure de classification multiclasse. Ces
nouvelles approches sont évaluées sur un corpus original et suffisamment important.

Abstract — This paper addresses a specific audio classification problem for surveillance and security applications. The developed
approach uses original audio features including essentially wavelets-based features, and a procedure of multi-class classification
using several One-class SVMs. The originality of our work lies primarily in the proposal of a selection procedure of the optimal
audio features combinations, as well as a new method of multi-class classification. These new approaches are evaluated on an

original and sufficiently large database.

1 Introduction

Cet article traite de la classification de sons de 1’envi-
ronnement. Il s’agit d’une tache élémentaire intervenant
dans la conception de systemes de télésurveillance pour la
sécurisation des transports urbains, ’assistance aux per-
sonnes agées, etc.

L’architecture du systéme proposé est la suivante. Par-
tant d’'un enregistrement sonore, des descripteurs audio
sont extraits, et concaténés sous la forme de vecteurs de
longueur fixe, un par signal. Puis, dans une phase d’ap-
prentissage, un classifieur multi-classe original est congu,
basé sur plusieurs algorithmes a vecteur support pour ’es-
timation de support de densité ( one-class SVM (1-SVM)).
Enfin, ce classifieur est utilisé pour reconnaitre les signaux
sonores des classes ayant servi a 'apprentissage.

La section 2 décrit les descripteurs acoustiques utilisés.
La section 3 décrit 'approche monoclasse suivie, tandis
que la section 4 décrit brievement les résultats expérimen-
taux obtenus.

2 Extraction des descripteurs au-
dio

Le choix des descripteurs audio, et de leur combinai-
son, a une importance particuliere lors de la conception
d’un systéme de reconnaissance des sons. En effet, les des-

cripteurs optimaux doivent contenir toute l’information
nécessaire permettant a un classificateur la bonne discri-
mination des sons de classes différentes, sur la base de
leurs différentes caractéristiques acoustiques.

Dans cet article, nous utilisons la famille standard des
descripteurs audio, auxquels nous en ajoutons de nou-
veaux descripteurs issus d’'une transformée en ondelettes
dyadique. Puis, nous cherchons la fagon optimale de les
combiner, par optimisation sur les sons d’'un ensemble
d’apprentissage. Les descripteurs utilisés sont calculés pour
chaque trame du signal (une trame est une portion de
signal modulée par une fenétre de type “Hamming” par
exemple).

Descripteurs temporels. Nous considérons comme des-
cripteurs temporels le nombre de passages par zéro (ZCR)
noté ZCR(t), et énergie totale Energy(t) de la trame ¢.

ZCR est un parametre déduit du nombre de fois ou le
signal change de signe dans la fenétre d’analyse indiquant
ainsi la fréquence dominante du signal. Il est calculé pour
une trame t de longueur L comme suit :

L
ZOR(t) = % S [sign(su(r + 1)) — sign(s,(r))] (1)

T=1

Ce parametre est étroitement 1ié au centroide spectrale
puisque il donne une mesure de la forme spectrale du signal
dans une fenétre.
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L’énergie du signal, ou son volume, calculée sur une
trame, est un indicateur pour détecter le silence et ensuite
préciser la frontiere d’'un segment. C’est aussi un critere
pour différencier par exemple un signal composé de plu-
sieurs pics d’énergie d’un signal plus stable. Le volume
dépend du gain du dispositif d’enregistrement et numéri-
sation. Pour éliminer cette dépendance il est courant de
normaliser sa valeur en fonction du volume maximum des
trames adjacentes. Elle calculée pour une trame ¢ comme
la puissance quadratique moyenne de I'amplitude du si-
gnal.

avec s¢(7) est 'amplitude du iéme échantillon de la trame

t. N; est le nombre d’échantillons dans la trame ¢. Dans

une échelle plus proche de la perception de l'oreille hu-

maine, on obtient ’expression suivante de 1’énergie :
N—1

eap(t) =10 -logg Z s7(i) (3)
i=0

Descripteurs fréquentiels. Nous avons sélectionné le
Spectral Roll-off Point noté SRF(t) et Le centroide spec-
tral (SC(t)).

Le SRF est la fréquence de coupure au-dessous de la-
quelle se situe un certain pourcentage T'H de 1’énergie du
signal. Ce parametre est considéré comme étant un indice
de répartition du spectre de puissance du signal. Le Roll-
off-point est plus grand pour les signaux ayant un spectre
important au niveau des hautes fréquences. Il est calculé
suivant la formule suivante :

K Ny
SRE(t) = max{K\ S |S:(f)2 < TH S ISi(f)2} (4)
i=0 i=0
ol S¢(f;) correspond & la composante spectrale de la trame
t ala fréquence f; et N; est le nombre d’échantillons dans
la trame t. La valeur de TH la plus utilisée est égale a
93%.

Le centroide spectral (Spectral Centroide (SC)) est le
centre de gravité fréquentiel d’'une densité spectrale de
puissance. C’est la valeur de la fréquence qui partage le
spectre de puissance du signal en deux parties d’égale éner-
giel. Il est formulé pour chaque trame ¢ comme suit :

_ SV fiSu(fi)

SC
ST

(5)

Descripteurs cepstraux. Nous avons considéré essen-
tiellement les MFCCs (Mel-Frequency Cepstral Coefficients)
qui sont extraits en appliquant la transformée en cosi-
nus discrete sur le logarithme de 1’énergie de banc de
filtres Mel; les LPCCs (Linear Prediction Cepstral Coef-
ficients) calculés en utilisant une méthode d’autocorréla-
tion; et les PLPCCs (Perceptual Linear Prediction Ceps-
tral Coefficients) qui prennent les caractéristiques de I’au-
dition humaine en considération. Cette méthode projette
le spectre de prédiction linéaire sur 1’échelle nonlinéaire
des fréquences de 'oreille.

ISon calcul se fait avec la méme formule que le Roll-off point ot
TH=0.5.

Descripteurs temps-échelle. La transformée en on-
delettes peut étre adaptée a I’analyse de certains types de
signaux parce que sa résolution fréquentielle differe d’une
bande de fréquences a ’autre. Cette transformation nous
renseigne sur le contenu fréquentiel tout en préservant
la localisation temporelle afin d’obtenir une présentation
temps-échelle du signal. Les coefficients issus d’une décom-
position dyadique en ondelettes discrétes (DWCs) seront
utilisés directement comme descripteurs.

2.1 Combinaison des descripteurs

Comme indiqué précédemment, le performance de clas-
sification des sons environnementaux dépend de I’ensemble

des descripteurs sélectionnés. Nous proposons ici de construire

un vecteur descripteurs global incluant les descripteurs dé-
finis sur plusieurs espaces de représentation précédemment
décrits.

Notre approche differe du processus de sélection des
descripteurs fréquemment utilisé et qui consiste & trouver
a partir d’'un ensemble de descripteurs un sous-ensemble
contenant le maximum d’informations sur le signal. Les
méthodes statistiques, tel que ’analyse en composant prin-
cipal (PCA) qui maximise la variance entre les descrip-
teurs sont souvent appliquées dans ce contexte. Dans ce
papier, notre approche consiste a appliquer non pas une
sélection des descripteurs mais plutot des vecteurs. Il s’agit
d’évaluer plusieurs vecteurs descripteurs séparément et de
choisir les meilleurs candidats comme descripteurs de base
par validation croisée. Nous procédons de fagon incrémen-
tale. Un vecteur ayant été sélectionné, d’autres descrip-
teurs sont ajoutés. En vue de faciliter la construction em-
pirique de ce vecteur, les descripteurs “fondamentaux” sont
les descripteurs cepstraux et/ou ceux issus de la décompo-
sition en ondelettes. Ce choix est justifié par le fait que les
autres descripteurs calculés dans le domaine temporels—
ZCR(t) et Energy(t)- et ceux issus du domaine fréquen-
tiel (RF(t) et SC(t)) n’apportent pas suffisamment d’in-
formation garantissant la discrimination entre des sons a
caractere impulsif.

2.2 Normalisation des descripteurs

On suppose pour 'instant que la combinaison optimale
de descripteurs est connue.

Algorithme 1: Extraction du vecteur des descripteurs

— Soit s(t) (t=1,...,T) le signal sonore traité. Pour chaque
instant ¢, extraire les descripteurs décrits dans la section 2,
et les réunir dans une série de vecteurs z(t), de dimension n.
Pour K =1,...,n, normaliser la composante k des vecteurs
z(t), de facon a ce qu'’ils soient de moyenne nulle et d'écart-
type 1.

— Découper les instants t = 1,...,T en trois tranches selon la
proportion 3-4-3, et calculer la moyenne des x(t) sur chaque
portion. Regrouper ces trois vecteurs en un vecteur descrip-
teur global de dimension d = 3n, noté v.

On le voit, le probleme de classification des signaux so-
nores se ramene a celui de vecteurs dans un espace de
dimension fixe d = 3n.
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3 Classification en classes multiples
par 1-SVM

3.1 SVM monoclasse

L’approche basée sur les 1-SVM monoclasse (1-SVM)
[4] a été appliquée avec succes dans plusieurs problémes
d’apprentissage. Cette approche consiste a trouver une ré-
gion de I’espace de volume minimal qui englobe la plupart
des éléments d’un ensemble d’apprentissage. Plus précisé-
ment, soit X = {z1,...,2,} un ensemble d’observations
dans R? ou chaque z; est le vecteur descripteur d’un si-
gnal s;. L’objectif des 1-SVMs est d’estimer a partir des
données d’apprentissage une fonction fy : R? — R vé-
rifiant que la plupart des éléments de X appartiennent
a un ensemble Ry = {z € R? \ £x > 0} de volume
minimal. Ce probleme est appelé estimation du volume
minimal d’un ensemble de données (minimum volume set
estimation (MVS)) [2], et la relation d’appartenance de
x & Ry indique si cet elément présente oui ou non une
similarité avec les éléments de X. Ainsi, apprendre les ré-
gions Ry, de chaque classe (i = 1,...,N), revient & ap-
prendre les N fonctions d’appartenance fy,. Etant don-
née les fx,, un élément x sera assigné a une classe sui-
vant une certaine mesure de similarité. Le probleme de
Iestimation MVS est résolu par les SVMs-1 de la facon
suivante. Premiérement, une fonction définie-positive ap-
pelée noyau k(-,-); RY x R? +— R doit étre sélection-
née [4]. On a considéré un noyau RBF gaussien tel que
k(z,2") = exp|[—||x—2'||/20?], ot ||-|| désigne la norme eu-
clidienne dans R?. Ce noyau induit un espace de redescrip-
tion H & travers la fonction de projection ¢ : R? — H dé-
finie par ¢(x) £ k(x,-), o H est un espace de fonctions de
Hilbert & noyau reproduisant (RKHS) muni d’un produit
scalaire (-,-)3. La propriété du noyau reproduisant im-
plique que {6(x), o(a'))x = (k(a,-), k(@',))n = kia,a’)
ce qui rend ’évaluation de k(z,z’) est une opération li-
néaire dans H. Dans le cas du noyau RBF gaussien, on
a ¢(z) = (¢(z),d(z))n = k(z,z) = 1, donc les données
projetées seront placées dans une hypersphere S, p—1) de
rayon un et de centre 'origine de H.

L’approche a base de SVM-1 consiste a déterminer dans
I’espace de redescription I’hyperplan W qui sépare la ma-
jorité des points de l'origine de 'hypersphere en se situant
aussi loin que possible de cette origine. Etant donné que,
I'image par ¢ de Ry dans H est incluse dans la por-
tion de I'hypersphere délimitée par W, estimation MVS
sera alors appliquée [2]. En pratique, soit W = {h(-) €
H\(R(-),w(-)) = 0 — p}, les parametres w(-) et p seront
déterminés a partir du probleme d’optimisation suivant :

1 1 &
min Sllw()|R + o ;Sj —p (6)
avec (pour i =1,...,m)
<w()a k(ij, )>'H > p— fjv et gj >0 (7)

ou v est un parametre qui détermine la fraction des don-
nées qui peuvent se placer du mauvais coté de W (se sont
les points appelés outliers qui n’apprtiennent pas & Ry);
et les &; sont les variables de reldchement.

La solution de (6)-(7) est w(:) = Z;”Zl ajk(z;,-), telle
que les a; sont la solution du probleme d’optimisation
(sous sa formule duale) suivant :

) 1 m m
min g Y 0> ajagk(ag, ) (8)

j=1j'=1
1
avec 0§aj_%, Zaj:l (9)
J

Finalement, on va considéré la fonction de décision pro-
posé dans [1] :

d(X,z) = —log[y_ a;k(z,z;)] +loglp]  (10)

Jj=1

et p est calculé en utilisant le fait que fx(z;) = 0 pour les
valeurs de x; qui se trouvent exactement sur la frontiere,
c-a-d, qui vérifient o; # 0 et o; # 1/vm. Ici, il est im-
portant de signaler que la majorité des a; sont nuls (Ils
correspondent aux x; qui sont & l'intérieur de la région
Rax et vérifiant fx(z;) > 0).

3.2 Classification multiclasse avec plusieurs
SVM a une classe

Le principe de la classification multiclasse de signaux
sonore peut étre résumé comme suit.

Algorithme 2: Classification de signaux sonores

Etape 1 Apprentissage du modéle
— Soit N le nombre de classe considérées, et m;, i =
1,..., N le nombre de signaux d’apprentissage de la classe
N.Pouri=1,...,N,
— Extraire les vecteurs de descripteur de chacun de ces
signaux. Cela fournit un ensemble de données V; =
{Vi,1, . 7V'L,mi}-
— Apprendre le 1-SVM a partir de V;.
Etape 2 Classification d'un nouveau signal
— Extraire le vecteur de descripteurs v de dimension d =
3n.
— Calculer la distance d(v,V;) pour i =1,..., N en utili-
sant (10).
— Affecter le signal 3 la classe 7 vérifiant la condition 7 =
arg max;=1,...,n d(v,V;)

4 Validation expérimentale

La plupart des échantillons sonores utilisés dans nos ex-
périences sont récupérés a partir de CD commerciaux [8].
Ils concernent la surveillance et sont regroupés en 9 classes
(appels au secours, explosions, bris de verre, chutes, etc.)
comme détaillé dans TAB. 2. La plupart sont impulsifs.
Une caractéristique importante du corpus considéré est la
grande variété inter-classe et intra-classe. Tous les signaux
ont une résolution de 16 bits et une fréquence d’échan-
tillonnage de 44100 Hz se caractérisant ainsi par une bonne
résolution temporelle et une large bande fréquentielle.

En se basant sur des tests préliminaires, Nous avons re-
marqué que 'utilisation des dérivées premiere et seconde
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TAB. 1 — Taux de reconnaissance pour plusieurs combinaisons des descripteurs.

Descripteurs | Dimension ns | Bonne classif. (%) |
MFCC + Energy + Log_energy 14 92.89
MFCC + Energy + Log_energy + SRF + SC 15 93.73
PLPCC + Energy + Log_energy 14 93.99
LPCC + Energy + Log_energy + SRF + SC + ZCR 17 93.33
DWC + Energy + SRF + SC + ZCR 115 86.80
DWC + MFCC + Energy + Log_energy + SRF + SC + ZCR 117 96.89

TAB. 2 — Classes de sons et nombres d’échantillons pour
chaque classe dans la base utilisée pour I’évaluation du

systeme
’ Classes \ Entrainement \ Test \ Totale ‘
Cris de secours 48 25 73
Coups de fusils 150 75 225
Bris de verre 58 30 88
Explosions 41 21 62
Claquements de portes 209 105 314
Aboiement de chiens 36 19 55
sonneries de téléphones 34 17 51
Voix d’enfants 58 29 87
Machines 40 20 60
y Totale \ 674 | 341 | 1015 |

des vecteurs descripteurs a un effet négligeable sur les per-
formances. De méme, les descripteurs pris séparément sont
peu discriminants.

Dans [3], il a été démontré que l'information représen-
tée par des coefficients LPCCs est déja saisie par les coef-
ficients MFCCs qui sont plus expressifs. Nos expériences
préliminaires ont confirmé cette conclusion. Ceci est éga-
lement vrai pour des coefficients PLPCs. Par conséquent,
nous n’incluons pas les coefficients LPCCs et PLPCs dans
la combinaison quand les MFCCs sont déja inclus. Pour les
groupes de parametres fortement redondants nous choisis-
sons seulement ceux qui sont les plus représentatifs quand
ils sont utilisés individuellement. [7] montre que lajout
de parametres temporels peut améliorer la classification.
Ainsi, nous avons ajouté ZCR et I’énergie moyenne qui
sont des représentations unidimensionnels. ZCR est étroi-
tement lié a la fréquence fondamentale dans une trame.
Dans le cas des sons environnementaux la fréquence fon-
damentale peut étre semblable pour différentes classes;
c’est pourquoi le ZCR ne convient pas a la classification
quand il est utilisé seul comme descripteur. A cause de
leur faible dimension, les descripteurs temporels (ZCR et
Iénergie moyenne) et les descripteurs fréquentiels (SRF
et SC) ne permettent pas de représenter toute l'informa-
tion utile dans les signaux a reconnaitre. Néanmoins, ces
descripteurs peuvent améliorer la qualité de la reconnais-
sance en les combinant avec les descripteurs de base pré-
sélectionnés. En général, les combinaisons impliquant les
descripteurs contenant des informations sur les représen-
tations spectrales et temporelles sont utiles, puisqu’elles
combinent des informations provenant de deux domaines
complémentaires.

En combinant plusieurs descripteurs, le vecteur com-
posé tend a avoir une grande dimension surtout quand

il s’agit d’introduire une centaine de coefficients issus de
DWT. Ceci n’est plus un probleme avec les SVMs qui sont
des classifieurs peu sensibles a la dimension des vecteurs
de descripteurs.

Il est important de signaler qu'un certain nombre de
descripteurs ne permettent pas de distinguer entre cer-
taines classes avec succes quand ils sont utilisés de fagon
individuelles. Les coefficients issus de la DWT n’assurent
pas une bonne discrimination entre quelques classes. Ceci
peut étre en partie expliqué par le fait que les coefficients
de DWT contiennent des informations sur les basses fré-
quences, et ils tendent a négliger les hautes fréquences.
Ceci justifie notre utilisation de 12 coefficients MFCCs en
plus des coefficients issus de DWT. Comme on peut le
constater dans TAB. 1, ceci améliore de maniere significa-
tive les résultats de classification.

5 Conclusion

Les résultats présentés montrent que le systeme proposé
peut atteindre de tres hautes performances de classifica-
tion. En outre, contrairement & d’autres classificateurs sta-
tistiques classiques, il est capable de gérer des vecteurs des-
cripteurs de grande dimension assurant ainsi une meilleure
représentation d’une catégorie bien spécifique de sons.
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