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Résumé Les techniques de saturation vocale sont trés communément employées par
les chanteurs de musique metal, particulierement dans les sous-genres les plus extrémes.
De multiples techniques peuvent étre utilisées au sein d’un méme morceau par les chan-
teurs. Ces techniques peuvent bénéficier de traitements radicalement différents de la part
des ingénieurs du son, traitements qui sont particulierement difficiles a mettre en ceuvre
lors de performances live. Ce mémoire constitue une étude préliminaire au développement
d’un plug-in qui permettrait de détecter en temps réel différentes techniques extrémes de
saturation vocale, et de rediriger le signal vers des bus de traitement adaptés a chaque
technique. Aprés avoir présenté une nouvelle taxonomie des chants extrémes saturés, plu-
sieurs méthodes de Machine Learning sont explorées a partir d’enregistrements de voix de
27 chanteurs et chanteuses de metal : le perceptron multicouche, la forét d’arbres déci-
sionnels, et la classification naive bayésienne. Lors de ce travail, de nouveaux descripteurs
acoustiques nommés DAFCC (Data Adjusted Frequencies Cepstral Coefficients) ont été éla-
borés afin de s’adapter au mieux aux données du probleme. Ces descripteurs sont directe-
ment inspirés des MFCC. L'extraction des DAFCC, comparée a celle des MFCC, permet de
passer d'une précision de 74,5% a une précision de 75,5% tout en réduisant le temps de cal-
cul de l'algorithme. En créant des modeles personnalisés pour chaque sous-genre du heavy
metal, la précision atteint un score variant entre 77,9% et 96,4%. Ces scores de précision,
obtenus a partir du perceptron multicouche exploitant des trames de 1024 échantillons,
montrent beaucoup de potentiel pour le développement futur d'un programme susceptible
de fonctionner en temps-réel.

Mots Clés : voix chantée, distorsion vocale, rugosité vocale, DAFCC, MLP, temps-réel.

Abstract Vocal distortion techniques are very commonly used by metal singers, espe-
cially in the more extreme sub-genres. Singers can sometimes use multiple techniques wi-
thin the same piece of music. These techniques can be processed very differently by the
sound engineers, and using different sound effects on each technique can be particularly
difficult to implement during live performances. This master’s thesis is a preliminary study
for the development of a plug-in that would be able to detect in real time different extreme
vocal distortion techniques, and to redirect the signal to processing buses adapted to each
technique. After presenting a new taxonomy of extreme distorted vocals, several Machine
Learning methods are explored based on voice recordings of 27 metal singers : the multi-
layer perceptron, the random forest, and the Gaussian Naive Bayes classification. In this
work, new acoustic features named DAFCC (Data Adjusted Frequencies Cepstral Coeffi-
cients) were developed in order to best fit the data. These descriptors are directly inspired
by the MFCC. The extraction of DAFCCs, compared to MFCCs, leads to an improvement of
the accuracy while reducing the computation time of the algorithm. The accuracy is 74.5%
with the use of MFCCs, and 75.5% with the use of DAFCCs. By creating custom models
for each heavy metal sub-genre, the accuracy scores range from 77.9% to 96.4%. These
accuracy scores, obtained from the multilayer perceptron using 1024 sample frames, show
a lot of potential for the future development of a program able to perform in real-time.

Key Words : singing voice, vocal distortion, vocal roughness, DAFCC, MLP, real-time.
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Glossaire

black metal un des nombreux sous-genres extrémes du heavy metal, ayant développé ses

propres techniques vocales saturées (voir tableau [1.1).

black shriek le black shriek (BS) est une catégorie de distorsion vocale utilisée dans ce
document pour désigner la technique vocale majoritairement utilisée dans le black

metal. Sorte de cri percant (voir description en section [2.T)). [41H43] [62] [64]

death growl le death growl (DG) est une catégorie de distorsion vocale utilisée dans ce
document pour désigner la technique vocale majoritairement utilisée dans le death
metal. Extrémement grave et saturé (voir description en section [2.1)).
63 82]

death metal un des nombreux sous-genres extrémes du heavy metal, ayant développé ses

propres techniques vocales saturées (voir tableau [1.1).
80H82

deep gutturals le deep gutturals (DeG) est un death growl trés grave utilisé comme effet
(voir description en section [2.1). [44]

descripteur une quantité mesurable ou calculable qui permet de décrire en partie une
observation. Les MFCCs sont par exemple des descripteurs audio. Les descripteurs

sont nommés features en anglais.

grind inhale le grind inhale (GI) est une catégorie de distorsion vocale utilisée dans ce do-
cument pour désigner la technique vocale majoritairement utilisée dans le grindcore.

Cri aspiré (voir description en section [2.1)).
grindcore un des nombreux sous-genres extrémes du heavy metal, ayant développé ses

propres techniques vocales saturées (voir tableau [1.1).

hardcore scream le hardcore scream (HS) est une catégorie de distorsion vocale utilisée
dans ce document pour désigner la technique vocale majoritairement utilisée dans le
metalcore. Cri tres saturé, particulierement dans les fréquences aigués (voir descrip-

tion en section 2.1). @TH43} [55} [57, [61} [64} [67, [73H76) [79H82]

heavy metal également nommé plus simplement metal, le heavy metal est un genre mu-
sical inspiré du rock. Ce genre est devenu tres populaire dans les années 1980, et a

depuis développé de nombreux sous-genres (voir tableau [1.1).
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jitter irrégularité dans la période de la fréquence fondamentale.

Machine Learning le Machine Learning est une branche de l'intelligence artificielle, qui
explore les algorithmes pouvant améliorer leurs performances automatiquement a

travers l’acquisition de données.

metalcore également nommé hardcore, il s’agit d’'un des nombreux sous-genres extrémes
du heavy metal, ayant développé ses propres techniques vocales saturées (voir ta-

bleau [1.1). [1T} [13} T4} [T6] [8T} [82] [85]

observation donnée d’entrée de l’algorithme de Machine Learning.

pig squeal le pig squeal (PS) est un cri saturé imitant le son du cochon, utilisé comme
effet (voir description en section [2.1).

précision principal critere d’évaluation d’un algorithme de classification supervisée, il dé-
signe le nombre d’observations correctement détectées dans la base de données de
test, divisé par le nombre total d’observations de cette base de données. Lorsque ce
terme est employé a propos d’'un modéle de classification en classes multiples, il dé-
signe la moyenne des précisions de chaque classe. La précision est nommée accuracy

en anglais. 22} 23} 26, [29} 34} 38} [57] [64} [66) [67, 69} [70} [73} [75} [76} [79H{82} [85]

punk hardcore sous-genre du rock, inspiré du punk et étant considéré comme extréme
dans ce style musical. Il a inspiré plusieurs sous-genres du heavy metal, tels que le
grindcore et le metalcore (voir tableau [1.7).

shimmer variation d’amplitude dans la période de la fréquence fondamentale.

thrash metal un des nombreux sous-genres du heavy metal, considéré comme extréme
et qui a lui-méme inspiré d’autres sous-genres extrémes comme le black metal et le

death metal (voir tableau [1.1).

tunnel throat le tunnel throat (TT) est un death growl trés grave, produit en recroque-
villant la langue contre le palet, et utilisé comme effet (voir description en sec-

tion [2.7). 44} 55| [74]

undersampling méthode qui permet de rééquilibrer le nombre d’observations par classe,
en supprimant un certain nombre d’observations appartenant a une ou plusieurs

classes. [24] [55} [64} [73) [82]

voix claire le terme voix claire, ou clear voice (CV) en anglais, désigne une voix non satu-

rée.[18] 20} [31} 34} 44} [55] [57} [64} [67} [69) [70} [73)} [74]
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Introduction

Les chanteurs de heavy metal sont tres souvent amenés a utiliser des techniques de
distorsion vocale pour changer la couleur de leur voix, ou pour en améliorer I’agressivité.
Ces techniques sont produites en créant des comportements vibratoires inhabituels dans
les cordes vocales et dans le conduit vocal, en faisant vibrer non seulement les cordes
vocales, mais également d’autres parties du larynx comme les bandes ventriculaires. Les
techniques employées sont diverses, et peuvent avoir un timbre et un mode de production
trés différents. Des techniques vocales assez distinctes sont notamment employées dans
les sous-genres de que sont le [death metal, le [plack metal, le [metalcore} et le

Sur scene, un unique chanteur peut-étre amené a alterner trés souvent et tres ra-
pidement entre ces différentes techniques. Les traitements utilisés par les ingénieurs du
son pour chacune d’elle peuvent étre trés variés, et sont parfois compliqués a mettre en
place pour des performances live. Plusieurs dispositifs permettent aujourd’hui d’appliquer
différents effets sur les différentes techniques vocales. Philippe Charny Dewandre, ancien
chanteur du groupe Kadinja, utilise par exemple deux microphones différents sur scene en
fonction des techniques utilisées. Certains chanteurs utilisent également des pédales d’ef-
fets. Ces dispositifs donnent cependant une charge supplémentaire au chanteur, ce qui peut
nuire a sa performance. La charge pourrait revenir a 'ingénieur du son, qui pourrait en-
voyer le son dans des bus de traitements différents en connaissant la partition du chanteur,
mais cela laisse alors peu de place a I'improvisation.

Une solution a ce probléme consisterait a utiliser un plug-in capable de détecter au-
tomatiquement et en temps réel la technique vocale produite par le chanteur, avant de
rediriger le signal dans des bus différents en fonction de la technique détectée. Les bus se-
raient donc munis d’un panel d’effets adaptés a la technique utilisée. Au cours de ce travail
de mémoire, cette perspective sera abordée sous la forme d'une étude préliminaire, qui
aura pour objectif de créer un algorithme de détection des différentes techniques vocales
utilisées dans le heavy metal, algorithme susceptible d’étre mis en ceuvre en temps réel.

Dans le premier chapitre de ce document, un état de I'art sera abordé. Celui-ci pré-
sentera 1'histoire de ces voix saturées dans le metal extréme, les différentes classifications
existantes, ainsi que les algorithmes de classification ayant été développés dans des pro-
jets similaires. Dans le second chapitre, une nouvelle classification de ces techniques sera
proposée, et servira de repere pour la création d’'une base de données alimentant un al-
gorithme de classification supervisée. Les performances de cet algorithme seront enfin
analysées dans le troisiéeme chapitre de ce document.
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Chapitre 1

Ftat de l'art

1.1 Histoire des techniques extrémes de saturation
vocale dans le metal

L'histoire des techniques vocales extrémes dans le metal est intrinséquement liée a

I’émergence de différents sous-genres extrémes du (voir figure [1.1). Le

influencé par le [thrash metal, nait avec le groupe Venom et leur album |Black Metal
(1982). Les techniques vocales du |black metal se caractérisent assez rapidement par des

couleurs vocales trés aigués et saturées, des sortes de cris percants, que ’on peut trouver
chez certains chanteurs précurseurs comme Quorthon du groupe Bathory. Le style vocal se
perfectionne, avec des groupes comme Sarcofago et leur opus|INRI| (1987), et sera devenu
deés lors la technique vocale la plus répandue pour ce genre musical. Le gagnera
énormément en popularité au début des années 1990 grace a des groupes norvégiens tels
que Darkthrone, Dimmu Borgir ou Immortal.

Le|[death metal, également inspiré du [thrash metal et étroitement lié au |black meta

est un sous-genre qui a développé ses propres techniques vocales gutturales. Les premiers
groupes de metal a assumer dans leur esthétique des chants gutturaux, seraient Mantas
dans leur album démo Death By Metal (1984) ou encore Possessed dans leur album démo
nommé [Death Metal (1984). Purcell| (2003) décrira les techniques employées par Jeff Bec-
cera, le chanteur de Possessed, comme étant des « grognements bien plus brutaux que les
voix les plus extrémes du trash metal ». Ces techniques seront alors popularisées par des
groupes de tels que Morbid Angel et Sepultura, vers la fin des années 1980.
Des groupes tels que Cannibal Corpse viendront perfectionner cette technique vocale dans
les années 1990.

Vers la fin des années 1980 et dans les années 1990, le|heavy metal se diversifie, et de
nombreux nouveaux sous-genres émergent, comme le [metalcore. Le [metalcore, également
nommé hardcore, est un genre inspiré du [punk hardcore, au sein duquel les chanteurs ont
commencé a utiliser des techniques vocales de plus en plus extrémes. Une technique de
voix saturée, communément appelée screaming, devient une norme de ce nouveau genre
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musical, avec des groupes comme Converge ou Earth Crisis. Cette technique est particu-
lierement perfectionnée par Greg Puciato de The Dillinger Escape Plan a la fin des années
1990. Ce genre reste aujourd’hui un des genres les plus populaires du metal, avec notam-
ment le groupe Bring Me The Horizon et son chanteur Oliver Sykes qui utilise principale-
ment des techniques de chant clair et de screaming. La technique du screaming émerge
aussi dans d’autres sous-genres du dans les années 1990, comme dans le dea-
thcore, le nu metal, le metal alternatif, le metal industriel ou dans le

D’autres techniques vocales, notamment des cris produits en inhalant I’air plutot
qu’en l'expirant, émergent dans le et dans le vers la fin des années
1990. S’il est difficile de retracer les premiéres utilisations des cris inhalés, il est possible
cependant de remarquer leur utilisation particulierement proéminente par plusieurs chan-
teurs de comme le chanteur de Sublime Cadaveric Decomposition.

Les techniques vocales citées précédemment, bien que presque toutes rattachées a un
genre musical unique, n’y sont pas forcément cantonnées. [Hainaut|(2020) dira par exemple
que le étant un style plus technique que le les chanteurs y utilise-
ront plus souvent des techniques vocales plus diversifiées, et pourront méme y utiliser des
techniques propres au C’est le cas par exemple dans la chanson Blunt Force
Trauma (issu de I’album |Purification Through Violence| (1996)) de Dying Fetus ou John
Gallagher alterne entre des voix propres au style et des voix plutot typées
Dans le certains chanteurs, comme Darren White du groupe Cradle Of
Filth, utilisent parfois en plus des techniques vocales de[black metal, des cris identiques aux
techniques utilisées dans le De nos jours, de nombreux chanteurs exploitent sur
scene ces différentes techniques vocales, qu’elles proviennent du hardcore, du

du [black metalou du[grindcord Julien Truchan du groupe Benighted, méle par exemple

I'utilisation de toutes ces techniques dans Reptilian| (issu de 1’album [Necrobreed| (2017)).

1. cliquer sur le nom de la chanson pour accéder a un extrait musical. D’autres chansons citées
dans ce document seront accompagnées d’extraits musicaux
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rock

heavy metal

thrash metal

punk hardcore

-~

black metal death metal grindcore metalcore

Dimmu Borgir Carcass Nasum Chimaira
Cradle Of Filth Cannibal Corpse Pig Destroyer Killswitch Engage see
Behemoth Gojira Cephalic Carnage Bring Me The Horizon
Immortal Deicide Blockheads Bullet For My Valentine
Satyricon Morbid Angel Fuck The Facts As | Lay Dying
[ R | =y R | ey R pey
black shriek death growl grind inhale hardcore scream
hardcore scream black shriek hardcore scream chant clair
grind inhale death grow!
black shriek

Figure 1.1 - Schéma représentant les influences des sous-genres les plus extrémes du heavy metal.
Les techniques vocales citées dans ce schéma proviennent de la classification établie en section|2.1
Les fleches représentent les influences d’un genre sur un autre. Ici, seuls les sous-genres extrémes
du heavy metal ayant été particuliérement innovants dans 1'utilisation de techniques vocales satu-
rées ont été représentés. Cependant, bien d’autres sous-genres extrémes existent (comme le death-
core, le nu metal, le metal industriel, le metal alternatif, etc.) et beaucoup de groupes de musique
appartenant a ces sous-genres pratiquent ces mémes techniques .

Page 15



Modan Tailleur, Classification Distorsion Vocale

1.2 Taxonomies des différentes techniques de dis-
torsion vocale

Ce travail se focalise essentiellement sur les techniques de distorsion vocale les plus
extrémes ayant été étudiées, en excluant les techniques de distorsion plus légeres comme
le rattle (employé par des chanteurs comme Joe Cocker), le growl (employé par Louis
Armstrong), ou la Iégére distorsion (employée par Kurt Cobain) (voir taxonomie de |Sa-
dolin| (2000)). Pour simplifier cette approche, les techniques de saturation plus légeres sont
considérées comme une simple variation dans la prosodie du chant clair, du fait que leur
utilisation ne requiert pas un mixage particulier de la part de 1'ingénieur du son lors de
performances live. Il est a noter ici que les techniques vocales extrémes employées dans
le ont été jusqu’alors classifiées de fagon trés empiriques, et que les diffé-
rents chercheurs ayant travaillé sur le sujet peuvent de ce fait étre en désaccord sur la
nomenclature a utiliser.

Nieto| (2013, 2008) a établi une taxonomie des techniques vocales les plus extrémes
en trois catégories :

— Le death growl : cette technique est tres utilisée dans le |[death metal La voix résul-
tante est trés bruitée, avec un ajout particulierement prononcé de fréquences infé-
rieures a la fréquence fondamentale.

— Le fry scream exhale : particulierement utilisée dans le genre cette tech-
nique possede un timbre plus clair que le death growl.

— Le fry scream inhale : cette technique trouve particuliérement sa place dans le
et le deathcore. Elle peut également étre nommée pig squeal du fait de sa res-
semblance avec le cri du cochon.

Sadolin/ (2000) ne donne des exemples issus du genre métal que pour la technique
grunt (qui est un synonyme du death growl) dans son ouvrage. D’apreés elle, cette technique
est particulierement utilisée dans le [death metal et le |black metal, et elle la définit comme
étant un mélange de growl et de légere distorsion. Elle décrit le son résultant comme
étant grave, sombre et caverneux. Sans se référer explicitement au metal, mais en citant
par exemple le hard rock ou le punk, elle mentionne également une technique nommée
distorted scream, et qui se rapproche de la description du fry scream de la taxonomie de
Nieto| (2008, [12013).

Lors d’une étude récente, Hainaut| (2020) constate des différences significatives entre
les voix utilisées dans le[death metal, et celles utilisées dans le Si dans les deux
genres, les chanteurs utilisent la méme technique vocale (qui serait un death growl d’apres
les taxonomies précédentes), ils ne 1'utilisent pourtant pas exactement de la méme fagon.
Hainaut a pu estimer que les hauteurs employées pour cette technique dans le
et le sont significativement différentes : la voix black est employée dans un
registre plus aigu que la voix death et elle posséde un timbre plus clair et une utilisation
différente du voisement.

Purcell (2003) définit un autre type de voix métal, issue du new-yorkais,
qu’elle qualifie de « sépulcrales ». Ces voix sont des voix de|death metal encore plus graves
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que ce qui est habituellement produit, les paroles des chansons devenant quasiment inin-
telligibles. Elle cite par exemple le groupe Dying Fecetus, avec le chanteur John Gallagher
qui produit réguliéerement cette technique comme il peut le faire dans le morceau Absolute
Defiance.

Chevaillier et al.| (2011) ont établi une taxonomie des voix utilisées dans le métal en
quatre catégories, en suivant les dénominations employées par un professeur de chant : la
saturation nasale, la saturation vélaire, la saturation supra-glottique et la saturation glotto-
vélaire. Leur panel d’auditeurs experts, composé d’orthophonistes, de musiciens et d’acous-
ticiens, n’a réussi a déceler que deux catégories distinctes dans ce corpus, séparant assez
clairement les voix issues de la saturation nasale et vélaire, et celles issues de la saturation
supra-glottique et glotto-vélaire.

Les différentes dénominations ont été mises en correspondance dans le tableau
en comparant les exemples et les genres musicaux donnés par chacune des recherches.
L’absence d’exemples musicaux dans 1’étude de [Chevaillier et al.| (2011) ne permet pas de
mettre en correspondance les techniques catégorisées avec celles étudiées ou définies dans
les autres recherches.

Catégories Nieto (2008, Sadolin (2010) Hainaut (2020) Thuesen (2017) Purcell (2003) Chevaillier (2008)
2013)

death growl death growl grunt voix death metal grunt voix death metal

black shriek voix black metal

hardcore scream | fry scream exhale | distorted scream

grind inhale fry scream inhale

deep gutturals voix sépulcrale

saturation nasale
et vélaire

saturation
suppraglotique et
glottovélaire

Figure 1.2 - Comparaison des différentes taxonomies de voix extrémes saturées. Les catégories pré-
sentées dans la premiere colonne sont celles qui ont été choisies dans cette étude (voir partie [2.1).
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1.3 Production de la distorsion vocale

1.3.1 Production de la voix

Dans la production d’une c’est-a-dire une voix non saturée, un flux d’air
provenant des poumons va traverser les cordes vocales (situées dans le larynx) afin de
générer un son. Ce son est appelé source vocale. La source vocale passe ensuite dans le
conduit vocal, dans lequel elle est modifiée acoustiquement. Sundberg et Rossing]| (1987)
comparent les poumons a un compresseur, les cordes vocales a un oscillateur, et le conduit

vocal a un résonateur (voir figure [1.3)).
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Figure 1.3 - Appareil vocal humain, d’aprés|Scotto Di Carlo|(1991)

Afin de comprendre comment est produite la distorsion vocale, il est important d’ana-
lyser les différents cartilages du larynx. Le larynx est constitué d’un ensemble de pieces
cartilagineuses, reliées entre elles par des ligaments, et le tout mis en mouvement par des
muscles, des muqueuses, des cavités, des membranes, des vaisseaux et des nerfs (Bailly,

2009) (voir figure [I.4).

Le larynx est notamment composé des cartilages suivants :

Page 18



— Le cricoide : dernier anneau de la trachée,

— Le thyroide : lame en angle diedre, sur laquelle les cordes vocales viennent prendre
appui,
— L'épiglotte : lame oblique qui protege partiellement la cavité laryngée,

— Les aryténoides : cartilages sur lesquelles s’inserent chacune des deux cordes vo-
cales. Ils peuvent se mouvoir trés rapidement, ouvrant ou fermant la glotte, ce qui
permet de séparer ou de rejoindre les parties supérieures des cordes vocales,

— Les cartilages corniculés : cartilages situés au-dessus des aryténoides,

— Les cartilages cunéiformes : cartilages situés dans les replis aryténo-épiglottiques.

épiglotte

thyroide

cricoide

]

aryténoides g

cricoide

Figure 1.4 - Cartilages du larynx, d’aprés Netter et Scott| (2007)

Il existe également deux replis muqueux au sein du larynx :

— Les cordes vocales : le locuteur peut en controler plusieurs parameétres, comme 1’écar-
tement, la longueur, la forme et la tension, en contractant les muscles du larynx, ou
en modifiant la position des différents cartilages du larynx. La fente entre les cordes
vocales est nommée la glotte.

— Les bandes ventriculaires : elles se situent juste au-dessus des cordes vocales, pos-
sedent des propriétés similaires, et sont donc souvent également dénommées « fausses
cordes ».

La glotte se situe a l'extrémité inférieure du tube laryngé, qui s’insere dans un tube
plus large et plus grand nommé le pharynx. A droite et a gauche du tube laryngé, la partie
inférieure du pharynx forme des orifices appelés les orifices piriformes. ’hypopharynx, qui
se trouve derriere l'orifice piriforme, referme le larynx lors de la déglutition. La combinai-
son du pharynx et de la cavité buccale est nommeée le conduit vocal.
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Dans le cas de la production d’une voix saturée, les différents cartilages du larynx,
qui servent a soutenir les cordes vocales pour produire une servent eux-mémes
ici d’oscillateur au méme titre que les cordes vocales, et vont donc entrer en vibration
lors du passage du flux d’air. Les bandes ventriculaires sont également mises en jeu. Une
partie du pharynx, et donc une partie du résonateur de la pourront aussi servir
d’oscillateur.

1.3.2 Production des techniques de distorsion vocale

Différentes études ont été menées afin d’étudier plus en détail les différentes parties
du larynx pouvant entrer en vibration lors de 1'utilisation de diverses techniques de distor-
sion vocale. Lors de leurs différentes études utilisant une laryngo-stroboscopie, [McGlashan
et al.| (2013, [2017) etThuesen et al.| (2017), ont établi un découpage du conduit vocal en 6
niveaux (voir figure[1.5) :

— Niveau 1 : cordes vocales,

— Niveau 2 : bandes ventriculaires,

— Niveau 3 : cartilages aryténoides et cunéiformes, épiglotte, et plis ary-épiglottiques,
— Niveau 4 : orifice piriforme et paroi pharyngée postérieure de ’hypopharynx,

— Niveau 5 : palais mou, luette, paroi arriére de la gorge (oropharynx) et dos de la
langue,

— Niveau 6 : reste du conduit vocal (cavités buccales et nasales).

Niveau 6 JE— —

Niveau 5

Niveau 4

Niveau 3

Niveau2 X

Niveau 1

Figure 1.5 - Les 6 niveaux du conduit vocal, traduit de [McGlashan et al.|(2017).

Le grunt (ou death growl), d’apres|Thuesen et al.|(2017), est produit en faisant vibrer
toute la structure supra-glottique (c’est-a-dire au-dessus de la glotte) des niveaux 1 a 4. De
grandes amplitudes de vibration des cordes vocales ont été observées, ainsi que des mouve-
ments particuliers des plis ary-épiglottiques. La technique de rattle est produite en faisant
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vibrer les cartilages arytenoidiens I'un contre I'autre. Le growl, quant a lui, serait produit
en faisant vibrer les cartilages arytenoidiens contre 1'épiglotte, ou proche de 1’épiglotte.
Enfin, la technique nommeée distorsion est produite en faisant vibrer les plis ventriculaires
I’'un contre I’autre. Le caractére extréme de la technique de grunt (death growl) est ici mis
en évidence, car contrairement aux trois autres techniques plus légeres, ce n’est pas seule-
ment une partie de la structure supra-glottique qui se met a vibrer lors de sa production,
mais son intégralité. Cependant, le niveau de vibration des différentes structures lors de
I'utilisation de cette technique varie beaucoup en fonction du chanteur.

Chevaillier et al.| (2011), constatent une vibration des bandes ventriculaires pour cha-
cune des techniques qu’ils ont définies, c¢’est-a-dire pour la saturation nasale, vélaire, supra-
glottique et glotto-vélaire.

D’apreés [Nieto| (2013), le fry scream serait produit par une série de pulsations glot-
tales espacées dans le temps (fonctionnant de la méme maniere pour le fry scream inhale
et exhale). Cependant, contrairement aux études effectuées sur les techniques citées précé-
demment (Chevaillier et al.| [2011; Thuesen et al., |2017), ces constatations sur la vibration
des différentes parties du larynx lors de la production du fry scream ne sont pas appuyées
par une étude laryngo-stroboscopique, ce qui limite la pertinence de cette remarque.

1.4 FEtudes acoustiques des techniques extrémes de
distorsion vocale

Dans le domaine spectral, la distorsion vocale se caractérise par un rapport harmoni-
ques-bruit (HNR) tres faible (Yumoto et all [1984} [Tsai et al., |2010), et par la présence
de bruit et de sous-harmoniques (Fitch et al.| 2002} [Sakakibara et al.| 2004} Nieto) 2008}
Bonada et Blaauw, 2013). Le terme sous-harmonique décrit ici des signaux dont la fré-
quence est une division de la fréquence fondamentale fO par un nombre entier (fO/n avec
n=1,2,3,4...), mais également les composantes harmoniques des nouvelles sous-harmoni-
ques créées (mfo/n avec n=1,2,3,4... et m=1,2,3,4...) (Loscos et Bonadal, 2004} |Gentilucci
et al., [2019). [Nieto| (2008) constate également I’émergence de sous-harmoniques instables
et une certaine quantité de bruit dans le son pour les techniques de distorsion vocale les
plus légéres. Dans les distorsions vocales les plus extrémes, le son devient totalement bruité
et la fréquence fondamentale du signal devient inidentifiable (Nieto| [2008; [Smialek et al.,
2012).

Dans le domaine temporel, elle est caractérisée par la présence significative de [jitter]
et de dans la voix (Jones et al., 2001} Verma et Kumar, 2005} Bonada et Blaauw,
2013). Le[jitter] peut étre défini comme une irrégularité dans la période de la fréquence fon-
damentale, c’est-a-dire que chaque cycle de cette période peut avoir une durée légérement
différente. Le décrit une variation d’amplitude des différentes périodes, c’est-a-
dire que chaque cycle de cette période aura une amplitude différente (Gentilucci et al.,
2019). Pour certains types de saturation vocale, des macro impulsions sont observables.
Les macro impulsions sont des groupes d’impulsions glottales a forme et amplitude va-
riables, possédant une fréquence inférieure a la fréquence fondamentale (Gentilucci et al.|
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2019) (voir figure . L'impulsion glottale correspond a une impulsion parmi le train d’im-
pulsions lié au jet d’air produit lors de 'ouverture des cordes vocales. Les distorsions vo-
cales sont plus ou moins stables, et plusieurs d’entre elles, comme le screaming (hardcore
scream selon la taxonomie établie en section [2.1)), peuvent présenter des bifurcations. Les
bifurcations sont des transitions soudaines et incontrélées entre différents comportements
vibratoires, c’est-a-dire la variation du nombre de sous-harmoniques présentes dans le si-
gnal.

Figure 1.6 - Quatre macro-impulsions (en violet) qui regroupent plusieurs impulsions glottales (en
bleu) pour un signal de distorsion vocale (illustration issue de [Nieto| (2008)).

1.5 Classification supervisée et Machine Learning

Le[Machine Learning|(également nommé apprentissage automatique) est une branche
de l'intelligence artificielle, qui explore les algorithmes pouvant améliorer leurs perfor-
mances automatiquement a travers 1’acquisition de données. Le développement d'un algo-
rithme de [Machine Learning| s’effectue en deux phases : une phase d’apprentissage (ou
d’entrainement), lors de laquelle I'algorithme va extraire plusieurs des don-
nées et entrainer un modele, et une phase de test, lors de laquelle les performances de
I’algorithme seront évaluées. Chaque nouvelle donnée apportée au modele, que ce soit
pour l'entrainement ou pour le test, sera dénommée

La qualité des leur nombre, et les métadonnées qui les accompagnent
vont orienter la méthode employée pour créer un algorithme de [Machine Learning. Les
algorithmes en classification supervisée sont utilisés lorsque les données sont déja étique-
tées, c’est-a-dire que la réponse attendue de l'algorithme est déja connue. Lorsque les
données sont étiquetées au sein d’un ensemble de plus de deux classes, ce qui sera le cas
dans ce travail, la classification sera nommée classification en classes multiples.

La phase de test de la classification supervisée s’effectue en plusieurs étapes. La pre-
miere étape est une étape de paramétrisation, qui consiste a extraire du signal un ou plu-
sieurs acoustiques (également appelés parametres acoustiques). Un modeéle
de [Machine Learning| entrainé sert a émettre des prédictions sur la classe de nouvelles

(voir figure [1.7). La d’un algorithme désigne le nombre de prédic-

tions correctement identifiées dans la base de données de test, divisé par le nombre total
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de prédictions de cette base de données. Dans cette étude, le terme [précision, quand il ne
sera pas associé a une catégorie en particulier, désignera la [precision| moyenne entre les
catégories.

Le modele de [Machine Learning| est entrainé a partir d’'une base de données d’en-
trainement, qui peut étre différente de la base de données de test. L'extraction des
audio permet ici d’entrainer le modéle avec chaque en lui permettant
de s’adapter en fonction de la classe attendue afin de générer la la plus élevée
possible (voir figure [1.7).

/ PHASE D’ENTRAINEMENT \

\ [ 1| )
observation de la [l “ | .\ u‘ extraction de
base de données [N | — descripteurs

I I | . | |\
d’entrainement H"l‘ ""“‘\lf” h acoustiques

| extraction de la
classe de

I'observation

Modele de
Machine
Learning

INIWINIVYLINT

PHASE DE TEST \

extraction de

il, ‘
Wil i \‘ HiTh descripteurs
',\ i 1}'/"’[‘ | acoustiques Modeéle de
Machine

Learning

NOILOId34d

extraction de la
classe de
I'observation

N

Figure 1.7 - Principe général pour I’entrainement et le test d’'un modele de Machine Learning en
classification supervisée. C; désigne ici la classe 7 de l{observation] C; désigne la classe prédite j
par l’algorithme.

(2013) a travaillé sur un modele de [Machine Learning| permettant d’attribuer
une classe a différentes voix saturées. Bien que trés proche de 1’étude de Nieto, la présente
étude s’en éloigne pour plusieurs raisons :

— La base de données consolidée dans ce projet contient uniquement des voix non
traitées et beaucoup moins bruitées (la base de données de Nieto était composée
d’extraits musicaux dans lesquels les voix étaient traitées et mixées avec les autres
instruments).

— un tel algorithme doit ici pouvoir fonctionner en temps réel, et la fenétre d’étude doit
donc étre tres petite.

— les données de I'étude sont déja étiquetées, autrement dit la classification est super-
visée.
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Les parties[1.5.3]et présentent les et les modeles de[Machine Lear]

[ning]les plus utilisés dans la classification de signaux sonores, et plus particulierement de
signaux vocaux.

1.5.1 Undersampling et oversampling

Lorsque le nombre dfobservations|est déséquilibré entre les différentes classes (c’est-
a-dire que le ratio des différentes classes est significativement différent), il peut étre diffi-
cile d’entrainer un modeéle de [Machine Learning| En effet, I’abondance dfobservations| pour
une classe peut amener le modele a étre sur-entrainé pour cette classe, et il pourrait ainsi
négliger son entrainement pour les autres classes. Une solution a ce probleme est d’avoir
recours a des techniques dfundersampling| ou d’oversampling. L'objectif de chacune des
deux techniques est de rééquilibrer le ratio des différentes classes.

Une premiere méthode tres simple d{undersampling] consiste a sélectionner aléatoi-
rement un nombre dfobservations|a supprimer parmi la ou les classes dominantes. Cette
technique, bien que communément utilisée, peut avoir un effet sur la variance de la base
de données et des informations importantes peuvent étre perdues. Bien d’autres méthodes
existent, comme celle qui consiste a remplacer des groupes de données d’une méme classe
par les moyennes des K clusters calculés via un algorithme de type K—moyennesﬂ ou le
nombre de clusters représente le nombre final djobservations|(se référer aux travaux de Lin
et al| (2017) pour obtenir plus d’informations sur cette technique). Cependant, Dal Pozzolo
et al.| (2015) mettent en garde sur 'utilisation naive et systématique de llundersampling, il
conviendra donc de comparer les résultats avec et sans I'utilisation de cette méthode.

Comme pour llundersampling, une utilisation simple de I'oversampling peut étre la
copie aléatoire d’une partie ou de la totalité des parmi la ou les classes domi-
nées. Bien d’autres méthodes d’oversampling ont pu prouver leur efficacité, comme 1’algo-
rithme SMOTE (Fernandez et al.,|2018) ou ADASYN (He et al., 2008).

1.5.2 Cross-validation

La cross-validation désigne 1’ensemble des techniques permettant de séparer les don-
nées d’entrainement des données de test, afin de s’assurer de tester un modele sur des
données n’ayant jamais servi pour son entrainement.

En particulier, dans le cas de ’enregistrement de chanteurs, la cross-validation en N-
folds consiste a garder un unique chanteur pour la phase de test et entrainer le modéle sur
les données de tous les autres chanteurs. Les prédictions obtenues pour les
de ce chanteur seront conservées, et l’opération sera répétée pour chacun des chanteurs.
L’algorithme créera ainsi autant de modeles qu’il y a de chanteurs. Les prédictions seront

2. Les algorithmes de K-moyennes permettent de répartir les données dans les K meilleurs
groupes (aussi appelés clusters) sur la base de certains criteres, et ne gardent que la moyenne des
données associées a chaque groupe
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ensuite regroupées pour former le vecteur de prédiction total. Cette méthode permet de
bien séparer les données d’entrainement et de test, tout en testant I’algorithme sur 1'en-

semble des (voir figure [1.8).

test entrainement prédictions totales

AN

plil chanteur 1 chanteur 2 chanteur 3 ‘ chanteur4 - prédictions chanteur 1
pli 2 chanteur 1 chanteur 2 chanteur 3 ‘ chanteur4 # prédictions chanteur 2
pli3 chanteur 1 chanteur 2 chanteur 3 ‘ chanteur4 ‘ prédictions chanteur 3
pli4 chanteur1 chanteur 2 chanteur 3 chanteur 4 # prédictions chanteur 4

Figure 1.8 - Cross-validation en N-folds pour une base de données contenant les enregistrements
de quatre chanteurs.

1.5.3 Descripteurs utilisés pour de la classification de signaux
vocaux

L'objectif de ce travail est de répartir des données de voix dans différentes classes
en fonction de leur timbre (et non en fonction de leur hauteur, de leur intensité ou de
leur spatialisation). Par conséquent, ne seront présentés ici que les ayant été
particulierement performants dans 1’analyse du timbre de la voix.

D’aprés/Rocamora et Herrera|(2007) les Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC),
les Linear Prediction Coefficients (LPC)B les Log Frequency Power Coefficients (LFPC)H
le flux spectral[ﬂ les centroides spectraux[ﬂ ainsi que les roll-off spectraux[Z] ont montré
de trés bons résultats pour la détection de signaux de voix basée sur le timbre. [Mesaros
et al| (2017), décrivent les MFCC comme étant les les plus utilisés pour la
détection d’évenements sonores. Rocamora et Herreral (2007), aprés avoir comparé plu-
sieurs pour de la classification de voix, concluent qu’ils sont les parametres
les plus performants pour leur étude. Nieto| (2013), lors de son étude sur la détection de
voix saturées, a par exemple extrait plusieurs dont les 13 premiers MFCC.

3. les LPC permettent de récupérer des informations sur I’enveloppe spectrale du signal sous
une forme compressée, en utilisant les informations d’un modele prédictif linéaire

4. Les LFPC sont obtenus en récupérant I’énergie de chaque filtre issus d’'une banque de filtres
logarithmique entre 200 Hz et 4 kHz (Nwe et al.| |[2004)

5. Le flux spectral est une mesure de la variation du spectre d’un signal, en comparant le
spectre en puissance d’une trame et celui de la trame précédente

6. Le centroide spectral d’'une trame correspond a la fréquence pour laquelle I’énergie du
spectre est équitablement répartie de part et d’autre

7. Le roll-off spectral d’'une trame correspond a la fréquence pour laquelle x% de 1’énergie du
spectre est inférieure. x est souvent fixé a 85
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De nombreux travaux reposent ainsi uniquement sur ’extraction des MFCC pour classifier
leurs données, comme I'étude de Theme et Ozan| (2019). |Alsouda et al.| (2018) ont obtenu
une variant entre 85% et 100% pour de la classification de bruits. Le contraste
spectral est également un descripteur assez courament utilisé, et est exploité par exemple
dans les travaux de |Nieto| (2013).

Les Mel-Frequency Cepstal Coefficients (MFCC)

Les MFCC sont les résultats d’une transformation en cosinus du logarithme du spectre
de puissance du signal, exprimé sur une échelle de fréquences en mels. La méthode em-
ployée pour extraire les MFCC est notamment détaillée dans les travaux de |Oo| (2018). Ces
coefficients sont calculés a I’aide de transformées de Fourier a court-terme, calculées pour
des trames temporelles assez petites (par exemple de 1024 échantillons).

Tout d’abord, le signal est divisé en trames de petite taille. Puis un fenétrage est
appliqué, par exemple avec une fenétre de Hann. Ensuite, une transformée de Fourier
rapide est appliquée (voir équation [1.1).

N
Si(k) =" si(n)w(n)e I2n/N (1.1)
n=1

s;(n) désigne le signal pour la i trame, et S;(k) le résultat de la transformée de Fourier
rapide pour la £*™® fréquence de la ®™¢ trame apres fenétrage. N représente ici le nombre
d’échantillons par trame, et w la fenétre d’analyse choisie. k, entier compris entre 1 et NV,
correspond a l'indice de la fréquence étudiée.

A l'issue de cette transformée de Fourier, ne seront conservées que les K premiéres
fréquences car les informations associées aux fréquences suivantes correspondent aux fré-
quences négatives, qui n’apportent pas plus d’informations du fait de la symétrie hermi-
tienne des transformées de Fourier. K prend la valeur définie en équation (1.2

N

K:5+1 (1.2)

Le périodogramme est ensuite obtenu en effectuant le calcul présenté en équation|1.3
ou P;(k) désigne la puissance spectrale de la k'™ fréquence de la i®™° trame. La puissance
totale d’'une trame ¢ désignera la somme de toutes les puissances de cette trame (voir
équation [1.4)

Pi(k) = ﬁ&(k)? (1.3)
K

P =Y Pk (1.4)
k=1

Une banque de filtres de Mel est alors générée. Cette banque de filtres est construite
a partir de plusieurs filtres passe-bande, sous la forme de fenétres triangulaires (Davis et
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Mermelstein, [1980). Les largeurs de bande sont fixées de maniére a obtenir un chevauche-
ment de 50% entre les fenétres. Les fréquences centrales en Hz sont déterminées a partir
de I’échelle de Mel, et sont toutes réparties uniformément sur cette échelle. I'échelle de
Mel est une échelle perceptuelle établie a partir d’études sur la largeur des bandes cri-
tiques de l'oreille (Piconel [1993)).

Il existe plusieurs formules alternatives permettant de mettre en correspondance les
fréquences en hertz et les fréquences en mels. |Slaney| (1998) propose d’utiliser une échelle
de conversion linéaire jusqu’a 1 kHz (voir équation [1.5) , puis logarithmique a partir de
1 kHz (voir équation . Dans ces deux équations fs, = 200/3 et logstep = In(6,4)/27 sont
des facteurs d’échelle, et f,.;, désigne la fréquence minimale étudiée. f représente alors
la fréquence en hertz, et f,,. la fréquence correspondante en mels. Cette formule sera
nommée formule de Slaney.

f 1

(1000 — finin) )
10007 logstep

fmee =-——F"—"+ ln(

(1.5)
F>1000H = fp

Freg = = fmin) (1.6)
F<1000H fsp

Young et al.| (2002), quant a eux, proposent une autre formule pour convertir les fré-
quences en mels (voir équation [1.7). D’apres |[Ganchev et al|(2005), cette formule permet
d’avoir une meilleure approximation de 1’échelle de Mel pour les fréquences en dessous de
1 kHz, mais est moins précise pour les fréquences supérieures a 1 kHz. Cette formule sera
nommée formule de Young. f

fmel = 2595 - 1OglO(l + ﬁ)

(1.7)
Un exemple de banque de filtres de Mel pour cinqg filtres, en utilisant la formule de
Young est donné en figure

Les fréquences sont filtrées avec chaque filtre de Mel, en calculant le logarithme de
la puissance spectrale pour chacun des filtres, ce qui donne ainsi un coefficient par filtre
(voir équation[1.8).

K
E; =log (Y _ wi(k) = Pi(k)) (1.8)
k=1

E; représente la puissance spectrale logarithmique, w;(k) le poids du filtre numéro i associé
ala k'*™€ fréquence en Hertz.

Une transformée en cosinus discrete est ensuite appliquée a ’ensemble des puis-
sances spectrales logarithmiques (voir équation [1.9).

K
MFCCy, = Ejcos[m(i — 0.5)7 /K] (1.9)
=1

MFCC,, représente le mi®™e coefficient cepstral. Seuls les premiers coefficients sont gé-
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Figure 1.9 - Représentation d’une banque de filtres de Mel pour cinq filtres. Chaque couleur repré-
sente un filtre différent. Les valeurs en mels de chacune des fréquences centrales des filtres sont
représentées dans la partie supérieure du graphique. Pour cinq filtres construits avec la formule de
Young, les fréquences centrales sont toutes séparées de 636 mels les unes par rapport aux autres.

néralement gardés a l'issue du calcul. Une soustraction cepstrale peut étre effectuée sur
les MFCC afin de déconvoluer le signal du bruit 1ié a la source de 1’enregistrement. Pour
effectuer cette opération, il suffit de retirer a chaque coefficient cepstral la moyenne des
coefficients cepstraux.

Le contraste spectral

Le contraste specral est introduit par|Jiang et al.|(2002). Apres avoir séparé le spectre
du signal en plusieurs sous-bandes représentant chacune une octave, le contraste spectral
permet d’estimer l'intensité des pics spectraux et des vallées, et leurs différences dans
chacune des sous-bandes. L'intensité des pics spectraux est estimée en faisant la moyenne
dans le voisinage autour des valeurs de maximum et de minimum, au lieu de prendre la
valeur exacte du minimum et du maximum. De ce fait, un facteur « est introduit, facteur
servant a définir le voisinage autour du maximum et du minimum.

(1, Tk,2, ..., T, v ) désigne le vecteur issu de la FFT pour la k**™me bande. Tout d’abord,
les valeurs de ce vecteur sont rangées par ordre décroissant, ce qui donne le vecteur
(93;71,9:;“2, ,I;CN) Il est alors possible d’estimer la valeur des pics (voir équation
et la valeur des vallées (voir équation [1.11) pour chaque bande k. Le contraste spectral
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CS), de chaque sous bande k peut alors étre calculée via 1’équation|[1.12

' 1 alN
Picy, = 1og10(ﬁi;x;m) (1.10)
1 alN
lleey, =1 — / , 1.11
Valleeg, Ogm(aN ;xk,z\fﬂﬂ) ( )
CS), = Pic, — Valleey, (1.12)

1.5.4 Modeles de classification supervisée en classes multiples

De nombreux modeles de [Machine Learning|peuvent étre utilisés pour des problemes
de classification en classes multiples. Beaucoup de ces méthodes ont été abordées dans les
travaux d’Aly| (2005).

Seuls quelques modeéles ayant particulierement prouvé leur performance pour de la
classification d’évenements audio seront présentés ici. Les livres rédigés par|Géron/ (2019),
Camastra et Vinciarellil (2008), et Raschka et Mirjalili (2017) permettent d’obtenir de plus
amples informations quant au fonctionnement de ces modéles, et de bien d’autres mo-
deles qui ne seront pas abordés dans ce travail. I'algorithme des plus proches voisins, bien
qu’utilisé dans de nombreux travaux (comme ceux de |Azarloo et Farokhil (2012)), ne sera
pas exploité dans cette étude. En effet, cette méthode est réputée pour étre tres coliteuse
en calcul dans la phase de test (Raschka et Mirjalili,[2017), phase qui est justement cruciale
pour une éventuelle application en temps réel. De méme, les algorithmes de Support Vector
Machine (SVM), bien que tres utilisés (par exemple dans les travaux de Wei et al.| (2020)),
seront exclus de cette étude, car ils ne sont pas adaptés aux bases de données contenant

des centaines de milliers dfobservations|/Géron! (2019).

Le perceptron multicouche

Le perceptron multicouche a été utilisé dans de multiples travaux de classification
audio, comme ceux de Myint et Ni (2020), [Medina et al.| (2020), ou encore Mandal et al.
(2020). Myint a par exemple obtenu une variant entre 98% et 100% en voulant
classifier les évenements musicaux avec et sans voix, et Mandal entre 69% et 73% pour une
classification des émotions dans la musique.

— principe général

Le perceptron multicouche est un type de réseau de neurones. Chaque unité logique du
réseau, c’est-a-dire chaque neurone, calcule la somme pondérée de toutes les entrées (et du
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biais qui est une variable indépendante des neurones précédents), et applique au résultat

) est par

une fonction d’activation (voir figure [1.10). La fonction sigmoide (act(z) = =
&

exemple une des fonctions d’activation les plus utilisées (voir figure [1.11).

a; ) sortie: ajm

ﬁ ) fonction d’activation: act

® gD, 6D

= acr(zm)

g.',—l)w(.r,—n

2 (-1, 0~ 1)+b(L)

+a Qag i3

) somme ponderee Z +a

ag_l) ag_l) ag’“_l) ) entrées

Figure 1.10 - Unité logique de la couche intermédiaire d’un réseau de neurones. Est représenté ici
le j**™€ neurone de la couche L. Ce neurone prend en entrée les résultats pondérés des calculs issus
des neurones de la couche précédente, et renvoie une activation.

0.5}

act(z)

-8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8

Figure 1.11 - Fonction d’activation sigmoide (inspiré de |Raschka et Mirjalili| (2017)).

Pour créer un réseau profond, les unités logiques sont connectées les unes aux autres
et organisées en couches, avec une couche d’entrée, une couche de sortie, et une ou plu-
sieurs couches intermédiaires (également nommées couches cachées). Ce réseau est des
lors nommé Deep Neural Network (DNN) (voir figure . La couche d’entrée est pas-
sive, c’est-a-dire qu’elle se contente de faire entrer les données dans le réseau (en attri-
buant éventuellement un poids a chaque entrée). Dans le cas d’une classification en classes
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multiples, la couche de sortie possede des neurones un peu différents de ceux de la couche
intermédiaire, car la fonction d’activation softmax a besoin de prendre tous les neurones de
la couche en entrée. Lorsqu’il n'y a pas de couche intermédiaire entre les couches d’entrées
et de sorties, on parle de perceptron.

P2
softmax \
\ couche de sortie
\ (Couche S)
|
/
/
N\ . e
\ couche intermédiaire
/ (Couche L)
\

couche d’entrée

—

A
Ix1 X2

Figure 1.12 — Réseau de neurones contenant une unique couche intermédiaire composée de quatre
neurones. Pour améliorer la lisibilité, seuls les poids liés au troisieme neurone de la couche inter-
médiaire, et au deuxiéme neurone de la couche de sortie ont été représentés.

— prédiction de la classe d’une observation

Chaque neurone de la couche de sortie sera associé a une classe, et le vecteur de pro-
babilités p = (p1,p2,...,png) Permettra d’émettre une prédiction sur l'appartenance de
lfobservation| étudiée a cette classe. Par exemple, dans le cas d’une classification en trois
classes comme présentée dans la figure on pourrait associer les probabilités p;, ps et
p3 aux probabilités d’appartenance aux classes death growl et hardcore scream
(suivant la classification établie en section [2.1). Une lorsqu’elle entre dans
le réseau de neurones, pourrait par exemple a l'issue des calculs, obtenir un vecteur de
probabilités p = (0.1,0.7,0.2), et serait alors classée dans la catégorie death growl.

La couche de sortie possede des neurones un peu différents de ceux de la couche
intermédiaire. En effet, dans le cas ou les neurones de sortie seraient du méme type que
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. . S . .
le neurone présenté en figure la somme des sorties Zb 1 al() ) ne serait pas forcé-

ment égale a 1. Par exemple a pourralt étre de la forme (0.5,0,6,0.4). Pour pallier ce
probléme, il est nécessaire d’employer une couche de sortie de type softmax. Les zT(L ) de
chaque neurone n de la couche de sortie sont calculés exactement de la méme fagon que
dans I’équation [1.14] mais cette fois-ci la fonction d’activation est remplacée par la fonc-
tion softmax, qui permet de renvoyer une probabilité p,, d’appartenance a la classe n (voir
équation|1.13).

(5)
exrpl\z
Pn = # (1.13)
Z ewp(zé )
b=1
Au sein de la couche intermédiaire L contenant n;, neurones, al) = (aq (Z) aé ), a%LL))

désignera le vecteur de taille n;, représentant ’ensemble des activations ag-L) pour chaque

sortie de neurone j. En suivant la méme logique de notation, k¥ désignera les indices des
neurones d’activation a,(f*l) de la couche précédente L — 1 et n;,_1 le nombre de neurones
de cette couche. Dans le cas présenté en figure L — 1 est la couche d’entrée, cariln’y

a qu’une seule couche intermédiaire.

Au niveau de la couche d’entrée, le vecteur x = (1, z9, ..., z4) de taille d, est le vecteur
contenant les |[descripteurs| de 1jobservation| étudiée. Dans 1’exemple donné en figure
r1 et x9 pourraient par exemple représenter les deux premiers MFCC d’une trame (voir
section[1.5.3). La couche d’entrée posséde ainsi autant de neurones qu’ily a de
a étudier pour une trame, et fait rentrer chaque descripteur dans le réseau.

Pour créer un vecteur de prédiction p a partir du vecteur z, il convient d’effectuer les
calculs suivants. Pour cha del he i 3diaire, 1 dérée 2D
. que neurone de la couche intermediaire, la somme pondérée z;
de toutes les sorties de la couche précédente est calculée, en prenant en compte le biais
p(L) S ch o ionl 14) w® est e poid 6 4 1a lia
; propre a chaque neurone (voir équation|1. - wj;,” estle poids associé a la liaison entre

le k'*™ neurone de la couche L — 1 et le j™© neurone de la couche L. ag-L_l)

représente
I'activation du j*®™® neurone de la couche L — 1 (voir figure [1.10). Dans le cas ou L — 1
est la couche d’entrée, ag-L*l) est en fait z;. Les %) de la couche de sortie sont calculés
en utilisant la méme équation [1.14], et, enfin, le vecteur de sortie p est calculé grace a

I’équation(1.13

nr—i

— Z w DR (1.14)

all) = act(z§”) (1.15)
— entrainement du modeéle

L'entrainement de ce modele s’effectue par une méthode de rétropropagation. L'ensemble
des données d’entrainement est regroupé en mini-batch de données, c’est-a-dire en petit
groupement de données dont I’ordre a été randomisé. Par exemple, un mini-batch pourrait
étre constitué d'un ensemble de 64 Pour chaque issue du mini-
batch, l'algorithme de rétropropagation fait d’abord une prédiction (passe avant), mesure
I'erreur qui en découle par rapport a la classe attendue de lfobservation puis parcourt
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chaque couche en sens inverse pour mesurer la contribution de chaque neurone a l’erreur
calculée (passe inverse), et enfin modifie légerement les poids et biais de chaque neurone
pour réduire cette erreur (étape de descente de gradient). Les étapes détaillées de calcul
issues de ’entrainement du réseau de neurones sont présentées ci-dessous.

Tout d’abord, l’erreur entre les valeurs attendues et évaluées pour une m
d’un mini-batch est estimée grace a une fonction colit (comme par exemple l’erreur qua-
dratique moyenne présentée en équation [1.17). On notera Cost la fonction cotit choisie, et
C,, I’évaluation de la fonction cofit pour le m'®™® fichier du mini-batch étudié (voir équa-
tion [1.16). ¥ = (y1,¥2, ..., Ung) €st le vecteur de taille ng, représentant les classes réelles
d’'une

Cp = C’ost(a(s),y) (1.16)
ng

O =Y (a}¥ —y;)? (1.17)
j=1

Pour simplifier 'approche, les calculs suivants concernent les neurones de la couche
L. Les mémes calculs peuvent étre effectués vis-a-vis des neurones de la couche S ou de la
couche L — 1. Au sein de la couche L, les dérivées partielles de la fonction cotit du mi®™me
fichier du mini-batch par chaque poids (équation |1.18), chaque biais (équation [1.19), et
chaque activation issue de la couche précédente (équation [1.20) peuvent étre calculées.
Dans le cas ou L — 1 est une couche intermédiaire, la dérivée partielle de la fonction cofit
par rapport a chaque activation de la couche L — 1 permettra ainsi d'y effectuer les mémes
étapes de calcul, c’est-a-dire de calculer la dérivée partielle de chacun des poids et de
chacun des biais de la couche L — 1. Si la couche L — 1 est la couche d’entrée, il ne sera
bien siir pas nécessaire de calculer la dérivée partielle de la fonction colt par rapport a
I’activation de la couche L — 1 (puisque les activations de la couche d’entrée sont issues du
vecteur x qui est une constante).

3w§£) aw](.i) 82J(-L) 6a§L> .

(L) 5 (1)
9C, _ 02" 0al” oil) (1.19)
@~ @) 5.0 o (D) '
abj abj azj 8aj
00, L5 02" ad" golb
-1 — Z 7 Z (1.20)

Jay; 1 8a,(€L_1) 8sz) 8a§»L)

La fonction cofit totale est définie comme étant la moyenne des fonctions cofits de
chaque fichier m du mini-batch. Pour entrainer le modele, il faut minimiser cette fonc-
tion cotlt totale, c’est-a-dire trouver des valeurs de poids et de biais pour chaque neurone
de chaque couche de chaque fichier m permettant d’avoir le minimum d’erreur entre les
valeurs prédites issues du vecteur p et les valeurs attendues représentées par le vecteur
y. Les dérivées partielles de la fonction coiit totale, par rapport a chaque poids, chaque
biais et chaque activation issue de la couche précédente peuvent donc étre calculées a par-
tir des dérivées partielles des fonctions colit de chaque fichier m. L'équation [1.21| montre
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g . (L)
par exemple la dérivée partielle en w ik

dlobservations| dans un mini-batch.

de la fonction cofit totale. n,, désigne le nombre

oC 1 & 90,
oD = o 22 (D) .21

n

A partir des différentes dérivées partielles de la fonction cofit issues du réseau de
neurones, il est possible d’appliquer un algorithme de descente de gradient stochastique
pour chaque poids et chaque biais. L'algorithme de descente de gradient est ici dit « sto-
chastique » car le mini-batch change a chaque itération. Cela évite de traiter I'intégralité
des a chaque étape de la descente de gradient. L'équation présente une
étape g + 1 de la descente de gradient pour redéfinir le poids wj(.],—;). Dans cette équation, e
représente le taux d’apprentissage, fixé par 'utilisateur de I’algorithme.

(L) oC

(L) _
w; (g +1) =w;’ (9) +eaw<§) (1.22)
J

La descente de gradient est alors répétée pour un nouveau mini-batch, jusqu’a at-
teindre une convergence de l’algorithme. Il existe plusieurs algorithmes permettant d’opti-
miser cette descente de gradient. L'algorithme ADAM, établi par Kingma et Ba| (2015) est
par exemple un des algorithmes d’optimisation les plus utilisés.

La foréet d’arbres décisionnels

La forét d’arbres décisionnels a été utilisée par exemple dans les travaux de Thambi
et al| (2014) et [Zhang et LV| (2015), dans lesquels une de 97,8% a été obtenue
pour de la détection de parole.

— principe général

L'arbre décisionnel est composé d’'un ou de plusieurs noeuds de décision, qui permettent
chacun de répartir les données dans deux sous-ensembles (voir figure [1.13). A partir d’'un
noeud dit racine, ’arbre peut se déployer en plusieurs noeuds intermédiaires avant d’at-
teindre les noeuds feuilles (voir figure [1.16). Chaque nceud feuille sera intrinséquement lié
a une liste de probabilités d’appartenance a chacune des classes. Par exemple, pour une
classification en trois classes, un noeud ¢ pourrait étre associé a une probabilité p;; = 0,1
de de pi2 = 0,7 de death growl, et de p;3 = 0.2 de hardcore scream. Lorsqu’une
atteint ce nceud feuille, elle sera alors associée a la catégorie death growl, car
il s’agit de la catégorie possédant la probabilité p;» = 0,7 la plus élevée dans ce nceud. La
profondeur maximale d’un arbre de décision peut-étre définie comme le nombre maximal
de nceuds possibles entre le nceud racine et un des nceuds feuilles (le nceud feuille étant
comptabilisé). Par exemple, ’arbre de décision de la figure Ma une profondeur maximale
de 4.

La forét d’arbres décisionnels est un ensemble de foréts de décisions, concu en décou-
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Observation: x = (xq,x3, ..., Xq)

nceud parent

'

condition
Xk < tk
FAU)(
Pai1
nceud enfant gauche Paz nceud enfant droite
Pdn

Figure 1.13 - Exemple de nceud de décision d’indice i.

/\
/ \.
[ ]nceud racine
/\ [ ] nceud intermédiaire
[ | nceud feuille

Figure 1.14 - Exemple d'un arbre de décision possédant une profondeur maximale de 4.

pant les données d’entrainement en sous-groupes de facon aléatoire, en en entrainant un

arbre décisionnel différent pour chaque sous-groupe (voir figure[1.16). Si une [observatio
des données d’entrainement peut se trouver plusieurs fois dans le méme arbre décision-

nel, on parlera de technique de bagging. Si elle ne peut étre utilisée qu’une seule fois par
arbre, on parlera de technique de pasting. Peu importe la technique utilisée, une méme
des données pourra toujours étre utilisée dans plusieurs arbres décisionnels.

— prédiction de la classe d’une observation

Pour évaluer la classe d’une [observation| il faut faire entrer ses |descripteurs| dans 1’arbre
décisionnel. L'algorithme fait passer ljobservation| du noeud parent a un des deux nosuds
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enfant en vérifiant si un descripteur spécifique répond ou non a la condition imposée par le
seuil (voir figure[1.13). Llobservation|passe de noeuds en noeuds jusqu’a atteindre un nceud
feuille. La classe estimée pour cette sera la classe représentée par l'indice k
du maximum des p;; de cette feuille. Dans le cas d’une forét d’arbres décisionnels, cette
évaluation doit étre effectuée pour chacun des arbres. La classe prédite par la forét sera
alors celle prédite par la majorité des arbres de la forét.

— entrainement du modeéle

Les arbres décisionnels sont construits lors de la phase d’entrainement du modeéle, en éva-
luant récursivement différents et en utilisant pour chaque noeud les
qui séparent le mieux les données. Le score de chaque nceud peut en effet étre évalué
a partir de l'indice de diversité de Gini (voir équation[1.23). G; représente I'indice de diver-
sité de Gini du #*™¢ nceud, et p;;, est alors calculé comme étant le ratio des de

classe numéro k parmi les données d’entralnement passant dans le °™® nceud.

Gi=1-> p (1.23)
k=1

L'algorithme CART (Classification And Regression Tree) permet de construire cet
arbre de décision a partir des données d’entrainement. L'algorithme commence par trouver
le descripteur k et le seuil ¢, permettant d’obtenir un nceud dont les feuilles sont les plus
pures possibles en minimisant la fonction colit présentée en équation|1.24] La fonction cott
peut étre minimisée grace a un algorithme de descente de gradient (dont le principe algo-
rithmique est identique a celui présenté en équation[1.22)). L'indice de Gini et l’algorithme
CART ont été introduits pour la premiere fois dans les travaux de Breiman et al.| (1984).

m m i
J(ka tk) = %Ggauche + d;;;lte G droite (1.24)

Mgauche/droite TEPTESENtE le nombre d’occurrences dans le nceud enfant de gauche ou de
droite, et Gyquche/droite I'indice de diversité du nceud enfant de gauche ou de droite.

Un exemple de calcul de cette fonction cotit est donné en figure [1.15]

Une fois que le premier nceud décisionnel est congu, la méme opération est effectuée
pour chacun des noeuds enfant afin de séparer de nouveau les données en deux pour chaque
noeud. Si I’algorithme ne parvient pas a trouver des nceuds enfants qui réduiraient 'indice
de diversité d'un nceud parent (si pour tout parametre k et seuil t;, Gepfant > Gparent),
alors le noeud parent en question devient un noeud feuille. I'algorithme s’arréte lorsqu’il a
transformé tous les noeuds en cours de calcul en noeuds feuille, ou lorsqu’il atteint une ou
plusieurs conditions spécifiques (par exemple s’il atteint la profondeur maximale spécifiée
par l'utilisateur de 1’algorithme).
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Observation: x = (X1,X3, ..., Xq)

nceud parent Gparent =1 —3 * 0,332 =0,67

100 voix claire

1 100 death growl i condition
! 100 hardcore scream !

R EnRCEEERE LR X7 < 0,1

FAU)(

nceud enfant gauche nceud enfant droite

i 134 observations: i 166 observations:

| 95 voix claire : 5 voix claire

1 10 death growl : 1 90 death growl :
29 hardcore scream | 71 hardcore scream 1

'
' '

' '

! e
L

Ggauche = 1 —0,71% — 0,082 — 0,222 = 0,44 Garoite = 1 — 10,032 — 0,642 — 0,452 = 0,51

134

Je=1t,=01)= ==

166
Ggauche + 300 Garoite = 0,48

Figure 1.15 - Exemple de calcul du J(k, ;) avec k=7 et t;, = 0, 1.
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La classification naive bayésienne avec loi gaussienne

La classification naive bayésienne est une méthode tres simple pouvant donner des
résultats trés satisfaisants. Theme et Ozan| (2019) a obtenu un maximum de de
87% pour une classification en trois classes pour de la parole, de la musique, et du silence.
Cette méthode, bien que tres efficace, est cependant tres souvent moins performante que
les algorithmes plus récents comme les algorithmes de Support Vector Machine ou de forét
d’arbres décisionnels (voir étude de [Caruana et Niculescu-Mizil| (2006)).

— principe général

La classification naive bayésienne est basée sur la loi de Bayes présentée en équation|1.25
Ici, z = (21, x9, ..., x4) représente le vecteur contenant d valeurs de chaque descripteur issu
d’une appartenant a la base de données de test, et y; représente la classe j.

P(y;lx) = P(xﬁj();;(yj ) (1.25)

— prédiction de la classe d’une observation

Pour une z de la base de données de test, la probabilité P(y;|x), également
appelée vraisemblance, est calculée pour chacune des classes j. La classe possédant la
vraisemblance la plus élevée sera la classe prédite pour lfobservation|z.

— entrainement du modeéle

Contrairement aux méthodes de perceptron multicouche et de forét d’arbres décisionnels,
ici I’entrainement du modele s’effectue par un simple calcul de la variance et de 1’écart type
des données d’entrainement, et ce pour chaque classe j et chaque parametre k.

En effet, si I’on suppose que les parametres sont indépendants les uns par rapport
aux autres, on peut représenter P(z|y;) sous la forme d'un produit de probabilités condi-
tionnelles de chaque parametre (voir équation [1.26).

S

P(zly;) = [] P(zkly)) (1.26)
k=1

En supposant une distribution gaussienne pour les lois de probabilité des parametres,
on peut évaluer P(xj|y;) en calculant I’espérance et I’écart type des données d’entraine-
ment pour chaque classe j et pour chaque parametre k. o, ; désigne cet écart type, et
i, ; cette espérance. La fonction gaussienne est alors utilisée pour calculer P(xz|y;) (voir
équation|1.27).

P(zrly;) = ——_exp T (1.27)



P(y;) estla proportion dfobservations|de classe j au sein des données d’entrainement,
N désignant le nombre total djobservations|au sein des données d’entrainement (voir équa-

tion !:ZEL
N;
P(yj) = N (1.28)

Le terme P(x) n’a pas besoin d’étre calculé, car il agit simplement en facteur d’échelle
dans 1’équation Plutét que de comparer les vraisemblances, on compara donc les
termes P(x|y;)P(y;) entre chaque classe j (voir inéquation [1.29)

Plaly;)Py;) _ Plaly:) Pyq)
P(x) P(x)

P(yjlz) > P(yi|z) & & P(xly;)P(y;) > P(z|y:)P(y:) (1.29)

1.6 Conclusion pour I’état de I’'art

Les taxonomies existantes de techniques de distorsion vocale les plus extrémes sont
tres éparses. Cependant, il est possible de distinguer des techniques différentes a partir
de I'histoire de ces techniques vocales, en les rattachant a un genre musical. Un des ob-
jectifs de ce travail sera donc d’établir une nouvelle classification de ces techniques. Les
précédentes recherches en classification de techniques vocales extrémes ont montré que
ces techniques peuvent étre discriminées par des algorithmes de [Machine Learning, Les
MFCC semblent étre les les plus adaptés pour l’analyse de ces techniques
vocales. Plusieurs modeéles de [Machine Learning| ont obtenu de trés bonnes performances
pour de la classification supervisée en classes multiples appliquée a des signaux vocausx, il
conviendra donc de comparer leurs performances.
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Chapitre 2

Meéthodes

2.1 Taxonomie choisie pour la création de la base
de données

. En considérant les travaux des différents chercheurs ayant travaillé sur les tech-
niques de distorsion vocale les plus extrémes utilisées dans le metal, une nouvelle taxo-
nomie composée du [black shriek, du [death growl] du [hardcore scream| et du
est élaborée. L'absence d’'une taxonomie universellement utilisée rend les dénominations
actuelles parfois peu intuitives pour les chanteurs. Ici chaque technique vocale est donc
associée a un sous-genre musical du [heavy metal, rattachant de ce fait implicitement cette
nouvelle taxonomie a des exemples concrets.

Ces techniques vocales sont également découpées en trois registres différents, nom-
més high, mid et low. Le high correspond a une hauteur proche de la voix de téte du chan-
teur, le mid correspond a une hauteur proche de sa voix parlée, et le Iow a une hauteur en
deca de sa voix parlée. Il est a noter qu’ici le n’a pas de registre low, et que le
n’a pas de registre high. Cela fait suite aux conclusions de [Hainaut (2020), qui
constate que les voix du sont majoritairement plus aigués que celles du
Ce constat a été confirmé par des chanteurs de metal questionnés avant d’effectuer
les enregistrements, qui ont pu préciser ce propos en affirmant qu'une technique
dans le registre low serait un et qu'une technique dans le
registre high serait un [black shriekl Le [grind inhale} correspondant au genre
n’est présenté que dans un seul registre. Cette technique peut étre effectuée dans les re-
gistres high, mid et low, mais suite aux remarques de plusieurs chanteurs attestant que
cette technique est dangereuse pour la santé des cordes vocales, les enregistrements n’ont
été effectués ici que pour un seul registre. Le est d’ailleurs de moins en moins
représenté dans le [heavy meta

Plusieurs raisons ont mené au choix de découper les techniques en registres et de ne
pas imposer une note particuliére aux chanteurs. La premiére est que la pratique de tech-
niques de distorsion extréme est tres peu académique et se concentre plus sur I’agressivité
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que sur l'intelligibilité et la justesse des notes, ce qui fait que les chanteurs sont souvent
peu habitués a ce que leur soit demandée la production d’'une note spécifique lorsqu’ils em-
ploient des techniques vocales saturées. La seconde est que pour I’application de méthodes
de|Machine Learningj il est plus judicieux d’avoir des hauteurs de voix différentes entre les
chanteurs pour diversifier la base de données. Enfin, la hauteur tonale devenant non iden-
tifiable pour les techniques les plus extrémes (Nieto, 2008; Smialek et al., 2012)), demander
la production d’une note particuliere peut s’avérer peu pertinent sur le plan acoustique.

2.1.1 Catégories de distorsion vocale
Le black shriek

Le |black shriek| est treés utilisé dans le |black metal mais également dans le [death
Il est généralement plus aigu que le la différence se ressentant parti-

culierement dans la prononciation des voyelles, avec un timbre qui laisse entendre un son
vocalique intermédiaire entre le le [a] et le [¢] (comme dans « mére ») (Hainaut, |2020). Du
fait de sa nature aigué, il est utilisé dans les tonalités high et mid, mais pas dans la tonalité
low.

Cette technique vocale est par exemple représentée par les chanteurs des groupes
Marduk, Satyricon, Behemoth, Dimmu Borgir ou Darkthrone. Le dans le re-
gistre high peut étre entendu dans le morceau |Nemesis de Cradle Of Filth (issu de I’album
Nymphetamine| (2004)), et dans le registre mid peut étre entendu dans le morceau Goat Of
Mendes de Impaled Nazarene (issu de I’album [Eight Headed Serpent| (2021)).

Le death growl

Le[death growl est quant a lui majoritairement utilisé dans le [death metal, mais éga-

lement dans le ou le Concernant la prononciation des voyelles,
le laisse entendre un son vocalique intermédiaire entre le [a] et le [0] (comme

dans « grotte ») (Hainaut, [2020). Le |[death growl est généralement grave, et se retrouve
dans les tonalités mid et low.

Cette technique vocale est par exemple représentée par les chanteurs des groupes
Cannibal Corpse, Cattle Decapitation, Deicide ou Gorod. Le dans le registre
Mid peut étre entendu dans le morceau Divine Immolation de Schizophrenia (issu de 1’al-
bum [Recollections of the Insane| (2022)), et dans le registre low dans le morceau |Creature
de Baest (issu de ’album Creaturel (2022)).

Le hardcore scream

Le [hardcore scream)| souvent utilisé dans le hardcore et le désigne une
voix criée plus ou moins bruitée. Cette technique est également utilisée dans le registre
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high dans beaucoup de morceaux de La distorsion induite par cette technique
produit des harmoniques moins graves que pour les techniques de [death growl et de [black
A priori, ce type de vocalise est utilisé principalement dans les tonalités high et mid
mais peut également étre trouvé de fagon plus rare dans le registre low.

Cette technique vocale est par exemple représentée par les chanteurs des groupes
Slipknot, The Dillinger Escape Plan, Stick To Your Guns, Fall In Archaea, Terror, Get The
Shot ou Silverstein. Le [hardcore scream| dans le registre high peut étre entendu dans le
morceau Cold Hearted| de Get The Shot (issu de 1’album [No Peace in Helll (2014)), dans
le registre mid dans le morceau Against Them All de Stick To Your Guns (issu de ’album
Diamond| (2012)), et dans le registre low dans |You Will Never Be One Of Us| de NAILS
(issu de I’album [You Will Never Be One Of Us| (2016)). Dans le genre on peut
entendre un hardcore scream|dans le registre high dans le morceau Nuages de Wiegedood
(issu de I’album There’s Always Blood At The End Of The Road| (2022)).

Le grind inhale

Le est un cri produit en aspirant l'air, contrairement aux autres tech-
niques de cette liste qui sont produites en expirant. Elle peut étre utilisée dans beaucoup
de genres de metal différents, est assez dominante dans le mais reste une tech-
nique globalement plus secondaire que celles citées précédemment.

Cette technique vocale est par exemple représentée par les chanteurs des groupes
Annotations Of An Autopsy, Walking The Cadaver ou Archspire. Le peut étre
entendu dans le morceau \Welcome To Sludge City du groupe Annotations Of An Autopsy
(issu de I’album Welcome To Sludge City| (2007)).

2.1.2 Effets de distorsion vocale

Seront également étudiés plusieurs effets pouvant étre utilisés pour ponctuer les dif-
férentes vocalises. Ces effets ne peuvent étre considérés comme des catégories en tant
que telles, car il est tres rare qu’un chanteur n’utilise que ces effets lors d’un morceau.
A terme, et aprés analyse, chacun de ces effets sera rattaché a une des catégories citée
précédemment.

Le pig squeal

Effectuer un consiste a imiter un cri de cochon. Ce cri est généralement
aigu, et est majoritairement produit en aspirant 1’air plutoét qu’en I’expirant (comme pour le
[grind inhale). Dans|The Man Who Built A God|de Genocide Of Prescription (issu de I’album
Corporal Violence| (2009)), un [pig squeal est produit par le chanteur de 1 min a 1 min 6 s.
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Le deep gutturals

Les [deep gutturals sont des dans l'extréme grave de la tessiture du
chanteur, qui va ainsi tenter de produire la vocalise la plus grave possible. Les paroles
en deviennent inintelligibles (si appliqués a un texte écrit). Dans The Pale Horse 2.0| de
Dead/Awake (issu de l’album [Insurrectionist | (Deluxe)), un |[deep gutturals est produit par
le chanteur de 2 min 53 s a 2 min 59 s.

Le tunnel throat

La technique de est produite en recroquevillant la langue contre le
palet en produisant un son de treés grave. Le son produit est généralement
légerement plus aigu que celui des|deep gutturals. Dans|Death Atlas|de Cattle Decapitation

(issu de ’album [Death Atlas| (2019)), un [funnel throaf est produit par le chanteur de 2 min
37 s a 2 min 46 s.

2.2 Meéthodes d’enregistrement pour la création de
la base de données

Afin de créer une base de données permettant d’effectuer une détection des différents
types de voix saturée, des chanteurs de metal effectuant chacune des techniques ont été
enregistrés. Une catégorie a été ajoutée a la taxonomie présentée en figure : la caté-
gorie en trois registres (low, mid, high), la désignant le chant non
saturé. 27 chanteurs et chanteuses ont été enregistrés, appartenant tous au minimum a un
groupe de musique se produisant en concert. Parmi ces chanteurs, cing sont professeurs
de chant.

T ™ S

High Cold Hearted - Get The Shot
HARDCORE SCREAM Mid Against Them All - Stick To Your Guns
You Will Never Be One Of Us - Nails

Low
_Nemesis - Cradle Of Filth
BLACK SHRIEK
_ Goat Of Mendes - Impaled Nazarene

Mid Divine Immolation - Schizophrenia
DEATH GROWL
Low Creature - Baest
GRIND INHALE - Welcome To Sludge City - Annotations Of An Autopsy
PIG SQUEAL - The Man Who Build A God - Genocide Of Prescription
DEEP GUTTURALS - The Pale Horse 2.0 - Dead/Awake
TUNNEL THROAT - Death Atlas - Cattle Decapitation

Figure 2.1 - Taxonomie des techniques de distorsion vocales utilisées dans le metal extréme.
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2.2.1 Matériel et lieu choisi pour les enregistrements

Le matériel suivant a été utilisé afin d’effectuer les enregistrements :

— Un microphone SM58. Ce microphone est un des microphones les plus utilisés sur
scene.

— Un casque audio fermé, pour diffuser la musique et pour le retour de la voix du
chanteur s’il souhaite entendre sa voix.

— Une interface audio Scarlett 6i6 de la marque Focusrite. Cette interface audio est
tres petite, et permet donc d’avoir un matériel mobile.

— Un ordinateur portable.

Les enregistrements n’ont pas été effectués en studio, mais dans des lieux différents
pour chaque chanteur, la plupart du temps a leur domicile. Plusieurs raisons a cela :

— Le microphone SM58 étant un microphone dynamique, 1’acoustique de la salle captée
par le microphone lors de la production de la voix est moins prononcée que pour
les microphones électrostatiques habituellement utilisés en studio (Neumann U87,
TLM103 etc...).

— L’algorithme développé doit pouvoir s’adapter a des environnements différents. Si les
enregistrements ne sont effectués que dans un studio insonorisé, il se pourrait qu'’il
ne puisse fonctionner que dans cet environnement.

— Cela a permis d’enregistrer plus de chanteurs que dans les études habituelles, car
les chanteurs n’avaient ainsi pas besoin de se déplacer vers un lieu d’enregistrement
commun. Le fait de pouvoir enregistrer des chanteurs provenant de villes différentes
(Paris et Nantes), a également permis d’enregistrer un plus grand nombre de chan-
teurs.

D’autres enregistrements ont été effectués en autonomie par certains chanteurs, pos-
sédant leur propre matériel. Ils avaient a leur disposition un tutoriel vidéo ainsi que des
documents explicatifs leur permettant de participer au projet. Cette méthode d’enregis-
trement n’a été proposée qu’en dernier recours aux chanteurs n’habitant pas la région
parisienne et ne pouvant pas s’y rendre, afin de multiplier les données et de permettre a
des chanteurs trés expérimentés de participer a 1’élaboration de cette base de données.

2.2.2 Préparation des enregistrements

Les chanteurs étaient invités a s’échauffer avant les enregistrements, et a se mettre
du mieux possible dans des conditions de performance scénique. La taxonomie (voir figure
était présentée aux chanteurs, avant I’enregistrement de chaque catégorie. Il était
alors proposé au chanteur d’écouter un exemple de la technique qu’il s’appréte a produire,
et ce avant chaque enregistrement (voir liste des exemples en Annexe [B). L'ordre d’enre-
gistrement de chaque catégorie était décidé par le chanteur. Le chanteur pouvait ne pas
effectuer les enregistrements pour certaines catégories, s’il considérait qu’il ne maitrisait
pas assez les techniques en question. Cette décision fait suite aux différentes recherches
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sur la dangerosité pour les cordes vocales dans la pratique de techniques de distorsion
vocale extrémes lorsque le chanteur n’y est pas préparé (McGlashan et al., [2007).

Le chanteur pouvait également choisir une distance au microphone, qui restera la
méme pour tous les enregistrements de toutes les catégories, décidée en fonction de I'utili-
sation usuelle qu’en fait le chanteur sur scéne. Il est cependant a noter que dans des condi-
tions réelles de concert, le chanteur peut étre amené a changer sa distance au microphone
en fonction des techniques pratiquées. Ici, le choix a été fait de garder la méme distance
pour un méme chanteur tout au long des enregistrements et changer plutot le niveau de
pré-amplification du microphone entre chaque technique, afin de pouvoir comparer les ré-
sultats issus de plusieurs techniques pour un méme chanteur. De plus, les changements de
position du microphone employés par les chanteurs sur scene dépendent énormément des
techniques employées dans une chanson, car si le chanteur ne pratique que des techniques
vocales produisant un volume sonore ressenti équivalent, il n’aura pas besoin de changer
sa position au microphone.

2.2.3 Réalisation des enregistrements

Chaque chanteur devait produire trois voyelles pendant cing secondes : [a] comme
dans « arbre », [i] comme dans « livre » et [u] comme dans « ours ». Ces trois voyelles cor-
respondent aux voyelles les plus éloignées du triangle vocalique Kent et Vorperian| (2018)).
Plusieurs voyelles ont ainsi été enregistrées pour cette étude suite aux conclusions de |[Hai-
naut| (2020) sur les différences de prononciation notables des voyelles entre les voix issues
du et celles issues du Le chanteur devait garder du mieux pos-
sible la méme hauteur, a la fois lors de la production d’une voyelle, mais également entre
les voyelles produites. Aprés avoir produit chaque voyelle, il devait produire une perfor-
mance d’environ 15 s avec des paroles de son choix en employant cette méme technique.
Les paroles devaient étre identiques entre chaque catégorie.

Lors des enregistrements, une boucle musicale de 5 s pour les voyelles, et de 15 s pour
la partie textuelle, comprenant batterie, basse, et guitare, était diffusée dans le casque
du sujet, afin de le mettre dans des conditions de concert. Une fois les enregistrements
terminés avec une catégorie, la catégorie suivante était enregistrée en suivant les mémes
étapes.

2.2.4 Evaluation des enregistrements

Apreés les enregistrements, le chanteur était amené a s’auto-évaluer pour chaque tech-
nique vocale, se donnant une note allant de 0 a 5 en suivant le bareme suivant :

— 0 : je ne maitrise pas assez cette technique pour en enregistrer un échantillon,
1 : je ne pratique jamais cette technique sur scene,
— 2 :je ne pratique presque jamais cette technique sur scéne,

3

: je pratique cette technique occasionnellement sur scéne,
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— 4 : je pratique cette technique assez régulierement sur scene,
— 5 : je pratique cette technique régulierement sur scéne.

Ce tableau d’auto-évaluation permettra éventuellement d’exclure les enregistrements
avec les notes les plus médiocres, si les résultats en 1’état ne sont pas concluants. La liste
des informations détaillées comprenant le tableau d’auto-évaluation, le matériel utilisé, et
d’autres informations pouvant s’avérer utiles ont été présentées en Annexe [Al

2.3 Découpage des données, descripteurs utilisés
et test de modeles de Machine Learning

Plusieurs et plusieurs types d’algorithme de[Machine Learning|sont tes-
tés, et leurs performances sont évaluées. Dans un second temps, les modeles et les
utilisés pourront étre optimisés.

2.3.1 Découpage des données

Tous les fichiers audio sont tout d’abord normalisés en volume, afin que leur ampli-
tude ait un maximum légerement inférieur a 1 et un minimum égal a -1. Le découpage
des données se fait ensuite en trames de 1024 échantillons, avec un un taux de recouvre-
ment de 50%, soit 512 échantillons. Une fenétre de pondération de Hann est appliquée a
chaque trame. Chaque trame représente ainsi une donnée d’entrée pour l’extraction des

descripteurs

Lors de la phase de test, une cross-validation en N-folds est effectuée, chaque pli étant
associé a un chanteur (voir section [1.5.2).

2.3.2 Extraction des descripteurs

Extraction des Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC)

Les 13 premiers MFCC sont extraits de chaque trame, en fixant le nombre de filtres
de Mel a 128. Le nombre de MFCC a extraire, la formule utilisée pour la conversion de
Hz a mels (Slaney ou Young) et le nombre de filtres de Mel pourront éventuellement étre
modifiés par la suite.

Extraction des Data Adjusted Frequencies Cepstral Coefficients (DAFCC)

Inspiré des MFCC, un nouveau type de descripteur congu lors de ce mémoire est
également testé. Les fréquences centrales des filtres de Mel utilisées dans le calcul de
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MFCC sont remplacées par d’autres fréquences, afin d’obtenir des sous-bandes adaptées a
cette étude.

Pour calculer ces nouvelles fréquences centrales, la moyenne des spectres en puis-
sance des trames de chaque catégorie est calculée. Le spectre en puissance est obtenu via
’équation[1.3] La moyenne des puissances associées a chaque fréquence pour chacune des
catégories est calculée en équation P(k:)(cf) représente la puissance moyenne de la
ki*me fréquence de la classe j, avec Nj le nombre djobservations|dans la classe j et P;(k) la
puissance de la k**™¢ fréquence de la ™ [observation|de la classe j.

Nj
Plk)©) = L S P(k)©) (2.1)
N; i3

L'ensemble des P(k)(©3) associés a la catégorie j constitue ainsi le spectre de puis-
sance moyenne de cette catégorie. Afin de mesurer 1'écart de puissance moyenne entre
toutes les catégories pour chaque fréquence, 1'écart-type de chacune des fréquences des
spectres de puissance moyenne de chaque catégorie est calculé (voir équation [2.2). ¢ re-
présente ici la fonction écart-type, o(k) I’écart-type entre les puissances moyennes des ca-
tégories pour la k®™¢ fréquence. N, représente le nombre total de catégories. L’ensemble
des o (k) constitue un spectre des écarts inter-catégories.

o(k) = o(P(k)C), P(k)(©2) . P(k)Cne)) (2.2)

Si une fréquence possede une grande amplitude dans ce spectre d’écarts inter-
catégories, cela signifie ainsi que les valeurs de puissances associées a cette fréquence sont
particulierement différentes entre les catégories. A 'inverse, si une fréquence possede une
faible amplitude pour ce spectre, cela signifie que les valeurs de puissances associées a
cette fréquence sont trés proches entre les différentes catégories. Dans ’exemple simple
présenté en figure[2.2] entre 4 kHz et 9 kHz le spectre d’écarts inter-catégories a une ampli-
tude nulle, puisque la puissance moyenne de chacune des trois classes pour ces fréquences
est identique. A l'inverse, entre 9 kHz et 13 kHz, le spectre d’écarts inter-catégories a une
amplitude non-nulle puisque les puissances moyennes associées a chacune des fréquences
de chacune des catégories présentent des différences.

Il est alors possible de calculer le centroide spectral du spectre d’écarts inter-
catégories. Pour un spectre d’énergie, le centroide spectral correspond a la fréquence qui
permet de séparer le spectre en deux sous-bandes d’énergie égale (voir équation [2.3).

K
> F(k)A(K)
k=1

K
> Alk)
k=1

oU feentroide désigne le centroide spectral, f(k) la fréquence d’indice k et A(k) I’amplitude
spectrale qui lui est associée, tandis que K est le nombre de fréquences dans le spectre

(2.3)

fcentroide =
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étudié. En appliquant le calcul du centroide spectral au spectre d’écarts inter-catégories,
cette équation permet alors de calculer un centroide spectral d’écarts inter-catégories, qui
correspond ainsi a la fréquence qui partage le spectre d’écarts inter-catégories en deux
sous-bandes pour lesquelles les cumuls d’écarts inter-catégories sont égaux. Autrement
dit, le spectre d’écarts inter-catégories permet de séparer le spectre en deux sous-bandes
qui permettent aussi bien I’'une que l'autre de différencier les catégories.

De fagon récursive, le centroide spectral d’écarts inter-catégories de chaque sous
bande peut-étre calculé, ainsi que le centroide spectral d’écarts inter-catégories de chaque
sous-sous bande, etc. Il est possible d’obtenir de cette maniere n valeurs de fréquences,
n étant une puissance de deux. Ces fréquences permettent de séparer le spectre d’écarts
inter-catégories en n+1 sous-bandes, permettant chacune de différencier autant les caté-
gories. Les centroides spectraux de chacune des n+1 bandes sont de nouveau calculés, et
ce sont ces centroides pour chaque sous bande qui seront utilisés comme fréquences cen-
trales des différents filtres (voir figure [2.3). Dans les faits, cela revient a calculer 2n + 1
valeurs de fréquences par la méthode de calcul récursive des centroides, et a ne garder
que les fréquences impaires. Un vecteur fy.iq = (fmid,, fmido» ---> fmid,.,) est ainsi obtenu.

Les mémes méthodes de calcul que celles employées pour les MFCC sont des lors uti-
lisées, en remplacant simplement les fréquences centrales des filtres de Mel par ces nou-
velles fréquences. Comme pour les MFCC, il est alors possible de choisir un certain nombre
de ces coefficients comme du modeéle de [Machine Learningl Ces nouveaux
coefficients sont nommeées les DAFCC (Data Adjusted Frequency Cepstral Coefficients).
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Extraction du contraste spectral

Le contraste spectral est extrait avec un nombre de bandes fixé a 8 et une fréquence
minimale de 200 Hz. Une mise en ceuvre classique du contraste spectral est d’abord testée,
c’est-a-dire en prenant des bandes spectrales correspondant aux octaves de la fréquence
200 Hz.

Dans un second temps, le contraste spectral est calculé pour les bandes de fréquences
obtenues a l'issue du calcul présenté dans la méthode DAFCC (voir section [2.3.2).

2.3.3 Modeles de Machine Learning entrainés

Entrainement du perceptron multicouche

Le perceptron multicouche est testé avec différentes sous-couches de neurones. |Gé-
ron| (2019) précise que, pour la plupart des problemes, seulement une ou deux couches
intermédiaires sont nécessaires pour obtenir des résultats satisfaisants, avec des couches
intermédiaires possédant le méme nombre de neurones. Deux couches intermédiaires sont
donc choisies pour ce modele, et chaque couche contient un nombre variable de neurones.
Plusieurs modeles sont créés avec un nombre différent de neurones dans les couches in-
termédiaires pour chaque modéle. Le taux d’apprentissage est fixé a 10~3. L'algorithme
d’optimisation ADAM ((Kingma et Bal, [2015)) est utilisé pour la descente de gradient, avec
les hyper-parametres $1 et 52 fixés a respectivement 0.99 et 0.9. Une régularisation L2
(Hoerl et Kennard), [1970) est utilisée, avec un coefficient de pénalité « fixé & 10~2. La fonc-
tion d’activation employée pour chaque neurone est la fonction logistique. Les mini-batch
contiennent chacun 200 Le maximum d’itérations de I'algorithme de descente
de gradient est fixé a 200. La tolérance est de 10~2, c’est-a-dire que si la fonction cofit ne
s’améliore pas de plus de 10~2 pendant 10 itérations, I’algorithme s’arréte.

Entrainement de la forét d’arbres décisionnels

Plusieurs modeles de forét d’arbres décisionnels sont testés, en faisant varier la pro-
fondeur maximale d des arbres et le nombre N d’arbres par forét. Le nombre de
utilisé dans chaque arbre est égal a la racine carrée du nombre total de
Ces sont alors sélectionnés aléatoirement parmi I’ensemble des
Une technique de bagging est utilisée, c’est-a-dire que pour un nombre total
dobservations| N, N sont tirées aléatoirement pour chaque arbre avec rem-
placement. Chaque arbre contiendra donc environ limy_,o(1 + 1/N)Y ~ 63% des données
totales.
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Entrainement de la classification naive bayésienne avec loi gaussienne

La classification naive bayésienne, lorsque la loi de probabilité gaussienne est sup-
posée, ne possede pas d’hyper parametre qui pourrait étre modifié afin d’améliorer les
prédictions. Elle peut cependant étre comparée aux autres méthodes réputées pour étre
plus efficaces, pour s’assurer d’avoir réglé les parametres des autres méthodes de facon
optimale.

2.4 Conclusion pour la partie Méthodes

Une nouvelle taxonomie a été établie a partir des taxonomies existantes et a partir
de I'histoire des sous-genres du [heavy metal Des enregistrements de chanteurs sont donc
effectués pour plusieurs voyelles, pour les techniques que les chanteurs savent pratiquer. A
partir de ces enregistrements plusieurs modeles de [Machine Learning| sont développés en
extrayant les MFCC, les DAFCC et le contraste spectral. Les DAFCC sont des coefficients
inspirés des MFCC, dont les fitres sont adaptés aux données de 1’étude.

La section suivante présente la base de données constituée, et les résultats des diffé-
rents modeéles de [Machine Learning| pour cette base de données.
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Chapitre 3

Analyse des résultats

3.1 Tri de la base de données

Dans un premier temps, un certain nombre de fichiers audio ont été retirés de la
base de données, car ils ont été considérés comme étant trop peu représentatifs de la
catégorie attendue. Ce tri aurait pu se faire sur la base des notes issues de ’auto-évaluation
des chanteurs (voir section [2.2.4)), mais certains chanteurs, bien que ne pratiquant que
trés rarement une technique, pouvaient la maitriser assez pour que leurs enregistrements
puissent étre pris en compte. Cette méthode permet donc de ne garder que les données
les plus cohérentes. Finalement, environ 24% des données ont été retirées de la base de
données de cette facon.

Suite a cette réduction, la base de données est constituée de 725 fichiers audio. Apres
découpage de chaque fichier en fenétres de 1024 échantillons avec un recouvrement de
moitié, le nombre dfobservations|s’éléve a 511623. Le nombre de (TT), deep
gutturals (DeG) et (PS) est tres faible (respectivement 0,3%, 0,9% et 0,7% du
total des données) et ces effets n’ont été enregistrés que par respectivement 3 sujets, 8 su-
jets et 7 sujets (voir figure [3.1] et[3.2). La technique de (GI) est également tres
peu représentée (4,1 % des données, et seulement 7 chanteurs). Par conséquent, les enre-
gistrements issus de ces techniques vocales ne seront pas exploités par la suite : ne seront
gardées dans cette étude que les techniques de (CV), de [hardcore scream| (HS),
de (BS) et de (DG). Les autres techniques pourront étre étudiées
dans la phase de test, afin d’avoir un apercu de la catégorie dans laquelle I’algorithme de
[Machine Learning| choisi pourrait classer ces données.

Comme le présente la figure le nombre dfobservations| au sein des catégories
restantes est assez déséquilibré, la technique de [black shriek| correspondant a notamment

environ trois fois moins dJobservations| que la catégorie [voix clairel Plusieurs algorithmes,

avec et sans méthodes djundersampling| seront testés, afin d’éviter le biais qui peut étre
engendré par un déséquilibre des données (voir partie|1.5.1).
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3.2 Analyse acoustique des différentes catégories

Les enregistrements, pour les voyelles [a], [i] et [u] montrent trés nettement des dif-
férences entre le chant clair et le chant saturé (voir figure et du fait de la
présence tres marquée de bruit dans le spectrogramme de chacune des techniques vocales
extrémes. Il est ainsi trés probable que le score de d’un modéle de [Machine Lear-
pour la technique de chant clair soit meilleur que ceux des autres techniques. Des
phénomenes de et de sont observables sur toutes les techniques de chant
saturé. Les techniques de et de sont bruitées sur une grande par-
tie du spectre (entre 50 Hz et 5 kHz), tandis que le [hardcore scream| est bruité dans une
zone plus petite et centrée sur la fréquence fondamentale. En ne se fiant qu’a 1’enveloppe
du signal et qu’au spectrogramme, il est tres compliqué de différencier le du
car ils possédent tous deux des propriétés acoustiques trés proches. Cette par-
ticularité devrait également se ressentir dans la matrice de confusion, car il est probable

que beaucoup de soient confondus avec les[death growl et inversement.

Dans I'enveloppe du[death growl présentée en figure 3.4] on peut observer une macro
impulsion (en rouge) qui regroupe plusieurs impulsions glottales (en vert) caractéristiques
de techniques de chant saturé, comme avait pu le constater Nieto| (2008). Les deux pre-
miéres impulsions glottales de la macro impulsion présentée sont tres marquées, la troi-
sieme dispose d’un niveau beaucoup plus faible. Dans cet exemple, la fréquence de macro
impulsion semble apparaitre sur le spectrogramme avec une bande tres légerement dessi-
née aux alentours de 70 Hz (donc pour une période de 15 ms sur la figure [3.4). L'impulsion
glottale, plus marquée, est proche des 200 Hz (donc pour une période de 5 ms sur la fi-
gure [3.4). L'impulsion glottale de la d’une période d’environ 5 ms, a également
été représentée en vert dans la figure [3.4] a des fins de comparaison. Dans la plupart des
enregistrements, la saturation engendrée est trop irréguliere, c’est-a-dire que le et
le sont trop élevés (voir partie [1.4), pour percevoir un effet significatif de macro
impulsions.

Aucune différence acoustique significative ne peut étre observée dans I'utilisation des

voyelles entre le et le : les spectrogrammes du et du

sont quasiment identiques (voir figures[3.8]et[3.9). En revanche, la voyelle [u],
pour chacune des trois techniques saturées, est bruitée dans une zone spectrale beaucoup

plus basse que les autres voyelles (avec une énergie spectrale globalement regroupée en
dessous de 1 kHz). La technique de |hardcore scream|prononcée avec un [u] (voir figure|3.7),
posséde notamment un spectrogramme trés proche de celui du et du
Ainsi, il est possible qu'un algorithme de[Machine Learning|confonde les voyelles [u]
dulhardcore scream|avec des techniques de|death growlou de|black shriekl Plus largement,
un [hardcore scream| dans le registre low pourrait étre plus facilement confondu avec le
[black shriek|ou le |death growl
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Figure 3.9 - Enveloppe du signal et spectrogramme pour les différentes voyelles employées par le
sujet 4 lors de la production d’un dans le registre mid.
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3.3 Analyse de plusieurs algorithmes : choix d’un
modele et de descripteurs

Dans les sections [3.3.1] [3.3.2| et [3.3.3] les [descripteurs| utilisés sont les 13 premiers
MFCC avec 128 filtres de Mel générés a partir de la formule de Slaney. Ces|descripteurs|ne
seront modifiés qu’en section |3.3.4

3.3.1 Influence d’un undersampling aléatoire sur la précision

Afin de valider ou non I'utilisation de méthodes dlundersampling, trois modeles ont
été testés avec l'utilisation ou non d’un [undersampling| aléatoire (voir figure [3.10)).

Avec cet [undersampling] le nombre dfobservations| utilisées pour !’entrainement du
modele est ramené a 76179 pour chaque classe. Ce nombre correspond au nombre dfobservations|
dans la catégorie catégorie minoritaire. Rappelons ici que 'undersampling
n’est utilisé que sur les données d’entrainement, mais que ’algorithme est testé sur toutes
les Les matrices de confusion de chaque modéle montrent qu’en l’absence
dlundersampling) les différents modeles deviennent sur-entrainés dans la détection de
et moins performants pour les techniques de chant saturé. Cet effet est particulie-
rement visible pour la forét d’arbres décisionnels, avec une de 91% pour la
claire| mais de seulement 36% et 28% pour le [hardcore scream) et le [black shriekl De plus
45% des|hardcore scream|et 43% des ont été identifiés comme des
ce qui laisse penser que le probleme vient effectivement d’'une sur-représentation de la ca-
tégorie dans la base de données d’entrainement. Un [undersampling] aléatoire
sera donc utilisé lors de la phase d’entrainement.
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Figure 3.10 - Matrice de confusion avec et sans undersampling pour plusieurs modeles.
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3.3.2 Analyse comparative des modeles de Machine Learning

Dans un premier temps, 1'algorithme de forét d’arbres décisionnels a été testé en
fixant la profondeur maximale a 6 et en augmentant le nombre d’arbres a 200 ou 300. Pour
ces différents modeles, la stagne entre 55,60% et 55,65% (voir figure [3.11). Le
méme phénomene se produit en faisant varier le nombre d’arbres de la forét pour une pro-
fondeur maximale de 10, la restant aux alentours de 61,1%. En fixant le nombre
d’arbres de la forét a une valeur de 100, I’augmentation de la profondeur maximale per-
met d’augmenter beaucoup plus significativement la (voir figure [3.12). La [préci
[sion| passe ainsi de 55,6% pour d=6, a 63,9% pour d=15. Les parameétres N=100 et d=15
semblent ainsi donner les meilleurs résultats pour la forét d’arbres décisionnels.

0,56

Précision
o o o o (=]
ul [%] u [ w
[ AN w = w

o
n

100 150 200 250 300

nombre d'arbres

Figure 3.11 - Précision en fonction du nombre d’arbres dans la forét d’arbres décisionnels, avec une
profondeur de 6.
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0,64
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0,54
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0,5
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profondeur maximale

Figure 3.12 - Précision en fonction de la profondeur maximale des arbres de la forét décisionnelle,
avec un nombre d’arbres de 100.

L'algorithme de classification naive bayésienne obtient une de 55,4%.

Page 66



Pour le perceptron multicouche, le maximum de de 64,7% est atteint lorsque
I’algorithme exploite 200 neurones pour chacune des deux couches intermédiaires (voir

figure [3.13).

0,66
0,64
0,62

0,6

0,58

Précision

0,56
0,54
0,52

0,5
0 50 100 150 200 250 300 350 400
nombre de neurones par couche intermédiaire

Figure 3.13 - Précision en fonction du nombre de neurones par couches intermédiaires.

La figure |3.14] montre les matrices de confusions des trois modeles, les parametres
de chaque modele étant réglés de fagon a obtenir une maximale. La classifica-
tion naive bayésienne est tres clairement la moins efficace pour la classification, chaque
classe obtenant une moins bonne que pour les deux autres modeéles. Bien que
la forét d’arbres décisionnels obtienne des résultats trés légerement supérieurs a ceux du
perceptron multicouche pour les catégories de [death growl et de (hardcore scream, les ca-
tégories |hardcore scream| et voix claire| obtiennent un moins bon résultat. Le perceptron
multicouche obtient au total une de 64,7% contre 63,9% pour la forét d’arbres
décisionnels. Ces résultats sont tres proches, mais le perceptron multicouche sera utilisé
pour la suite, car a performances équivalentes, le temps de calcul du perceptron multi-
couche lors de la phase d’entrainement est environ trois fois plus court que celui de la forét
d’arbres décisionnels.
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Figure 3.14 - Matrices de confusion des meilleurs modeles de classification naive bayésienne, de
perceptron multicouche, et de forét d’arbres décisionnels.
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3.3.3 Suppression des silences

Les extraits sonores étudiés, particulierement ceux basés sur l’enregistrement de pa-
roles, peuvent contenir des respirations et des silences. Ces silences sont donc a la fois pris
en compte pour les données d’entrailnement, mais également pour les données de test, alors
qu'’ils ne représentent aucune catégorie. Pour pallier cela, la RMSE (Root Mean Square
Energy) (voir équation est calculée pour chaque trame étudiée. s = (s, s2, ..., Sn) dé-
signe ici le signal normalisé, contenant N échantillons (donc 1024 pour cette étude). Si la
RMSE dépasse un certain seuil ¢;, alors les données sont utilisées lors des phases d’entrai-
nement et de test. Dans le cas contraire, ces données ne sont tout simplement pas étudiées
par ’algorithme.

=

1

RMSE = Nk (3.1)

TN

S
1

Cette méthode reste cohérente dans 1’'optique du développement d’'un plug-in qui
pourrait étre utilisé sur scene : les données ne dépassant pas le seuil pourraient, par
exemple, étre étiquetées dans la classe la plus utilisée par le chanteur (par exemple la

classe [voix claire)).

En supprimant les données dont la RMSE est inférieure & 10~3, seuls les silences entre
les phrases ne sont pas pris en compte pour les analyses, cela ne modifie donc que tres peu
les données (voir figure [3.15). Les résultats de I’algorithme deviennent alors significative-
ment meilleurs, la [précision| du perceptron multicouche passant de 64,7% a 68,5%.
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Figure 3.15 - Exemple de calcul de la RMSE pour un fichier audio. Les données en noir dépassent
le seuil de 1073, celles en rouge sont en dessous de ce seuil.
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3.3.4 Analyse comparative des descripteurs

Dans cette section, le modele sera fixe (perceptron multicouche choisi en section|3.3.2)),
et plusieurs seront testés.

Beaucoup d’études conseillent de retirer le premier MFCC des qui est
corrélé a la puissance moyenne du spectre et peut donc étre remplacé par un calcul de
puissance (Zelkowitz, [2010). En revanche, pour cette étude, retirer ce coefficient, toujours
dans le contexte d’une extraction de 13 MFCC et avec des filtres congus a partir de la
formule de Slaney, conduit a une baisse conséquente de la qui passe de 68,5%
a 66,9%. Cela peut s’expliquer par le fait que les techniques de chant saturées possédent
une puissance spectrale beaucoup plus importante que la (voir par exemple la
figure [3.6). En remplacant le premier coefficient par le calcul de la puissance spectrale
(voir équation [1.4), la[précision| baisse de 68,5% a 67,1%. Le premier coefficient des MFCC
sera donc conservé. Afin d’améliorer la il est possible de changer le nombre de
MFCC a extraire, ou de changer la formule faisant la conversion entre les hertz et les mels
(Slaney ou Young). Un maximum de 128 MFCC peuvent étre utilisés comme
(puisque le nombre de filtres de Mel a été fixé a 128). La figure montre 1'évolution
de la du modele en fonction du nombre de MFCC conservés pour l'utilisation
des formules de Slaney et de Young. Le maximum de de 74,5% est atteint pour un
nombre de MFCC de 33 en utilisant la formule de Young. En gardant les 33 premiers MFCC,
baisser le nombre de filtres de Mel conduit a une baisse de (voir figure [3.17). En
utilisant 24 filtres de Mel et en gardant les 24 premiers MFCC, la [précision|descend jusqu’a
72,1%. Le nombre de filtres de Mel sera donc maintenu a 128. La soustraction cepstrale ne
permet pas d’obtenir de meilleurs résultats, faisant méme baisser la précision de 74,5% a
74,2%. 11 est important de préciser ici que la prédiction peut beaucoup fluctuer en ajoutant
ou retirant un seul MFCC, et qu’un extremum de plus élevé existe peut-étre pour
une autre valeur non représentée dans ces différentes figures.

L’'extraction des 8 coefficients du contraste spectral standard, obtenus a partir des 7
octaves de 200 Hz, conduit a un score de de seulement 54,6%. L'extraction des
16 coefficients de contraste spectral obtenus a partir des 16 bandes spectrales utilisées
pour le calcul des DAFCC conduit a une de 58,9%. Ces résultats, malgré le faible
nombre de coefficients utilisés, sont bien en dessous du maximum de de 74,5%
obtenus a l'issue de 1’extraction des MFCC.

Avec 18 coefficients DAFCC (et 32 filtres), le modeéle atteint une de 75,2%,
ce qui est méme meilleur que le score qu’avaient obtenu les MFCC pour 33 coefficients
(et 128 filtres). Ce modele permet ainsi de réduire a la fois le nombre de
mais également le nombre de filtres, tout en améliorant la[précision| La figure [3.18] montre
I’évolution de la [précision| de 1’algorithme en fonction du nombre de DAFCC. Ce graphique
montre que la classification basée sur I'utilisation des DAFCC est moins sensible au nombre
de coefficients conservés que la classification basée sur I'utilisation des MFCC puisque la
reste située entre 73,9% et 74,9% pour les combinaisons testées alors qu’elle
varie entre 70,2% et 74,5% pour la classification basée sur les MFCC calculés via la formule
de Young.
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Figure 3.16 - Précision en fonction du nombre de MFCC conservé, avec l'utilisation de la formule
de Slayney ou de la formule de Young pour la conversion de hertz a mels.
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Figure 3.17 - Précision en fonction du nombre de filtres de Mel utilisés, avec l'utilisation de la
formule de Young. Le nombre de MFCC conservés est précisé sur chaque point du graphique.
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Figure 3.18 - Précision en fonction du nombre de DAFCC conservés pour 32 filtres.

3.3.5 Modification de la taille des trames

Avec 18 coefficients DAFCC (et 32 filtres), le modele passe d’une précision de 75,2%
pour des trames de 1024 échantillons, a 75,3% pour des trames de 2048 échantillons, puis a
74,0% pour des trames de 4096 échantillons. Autrement dit, augmenter la taille des échan-
tillons résulte en une précision du modele tres proche de la précision initiale obtenue pour
une trame de 1024 échantillons, voire méme une précision inférieure.

La réduction de la taille des trames, qui implique une baisse de la résolution fréquen-
tielle, ne peut étre effectuée sans changer le nombre de filtres. En effet, en gardant 32
filtres pour I’étude, certains filtres se retrouvent sans aucune données fréquentielles a ana-
lyser. Pour les trames de 512 échantillons, 16 filtres ont donc été utilisés, et 16 DAFCC ont
été extraits. La précision est alors de 72,1%. Pour des trames de 256 échantillons, analysés
avec 8 filtres, la précision baisse encore et atteint 59,6% (voir figure [3.19).

DAFCC conservés Nombre de filtres
18 32

4096 0,740
18 32 2048 0,753
18 32 1024 0,752
16 16 512 0,721
8 8 256 0,596

Figure 3.19 - Précision en fonction du nombre d’échantillons par trame.
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3.4 Analyse du modele final

Suite aux résultats obtenus dans la section les extraits sont les 18
premiers DAFCC (avec 32 filtres), pour des trames de 1024 échantillons. Le modele sélec-
tionné est le perceptron multicouche avec 200 neurones pour chacune des deux couches
intermédiaires, avec un |undersampling, et une suppression des silences.

3.4.1 Résultats globaux du modele

Ce modele atteint une de 75,2%. La matrice de confusion finale, présentée
en figure [3.20] conforte bien les hypotheses faites dans la section [3.2] En effet, la catégorie
se démarque tres clairement des autres catégories, avec un taux de détection
de 90%. De plus, trés peu de [hardcore scream| (3,6%), de (3,1%) et de
(5,4%) ont été confondus avec la catégorie En revanche, les trois caté-
gories peuvent se confondre les unes avec les autres de facon assez significative, avec une
confusion variant entre 11% et 16%.

0.016  0.059 -0.8

-0.6

0.4

0.2

DG BS HS CV

CV HS BS DG

Figure 3.20 - Matrice de confusion du perceptron multicouche avec 200 neurones pour chacune des
deux couches intermédiaires, exploitant 18 DAFCC.

3.4.2 Résultats par catégorie et registre

La matrice de confusion détaillée en figure [3.21| montre qu’avec ce modeéle, 32% des
|hardcore scream dans le registre low ont été étiquetés dans la catégorie De
méme, 22% des |black shriek| dans le registre mid ont été étiquetés a tort dans la catégo-

rie Enfin, 21% des dans le registre mid ont été étiquetés dans
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la catégorie |black shriekl Ces résultats confirment donc les hypothéses faites dans la sec-
tion [3.2] : les [black shrieK et les [death growl se confondent beaucoup dans le registre mid,
et le lhardcore scream| dans le registre low peut facilement étre confondu avec un

grow]
B e = = = =
Low 0,88 0,09
— High 0,03 0,78 0,04
scream Mid 0,04 0,76 0,08
Low 004 [N 007 | 032
Bl hien 0,77 0,10
black shriek
 Mid
Mid

death growl
0,06 0,77

Figure 3.21 - Matrice de confusion détaillée pour chacune des catégories et chacun des registres.

3.4.3 Résultats obtenus pour les techniques qui ne sont pas
prises en compte par l’algorithme

Comme spécifié dans la section la catégorie (GI) et les effets
(PS), deep gutturals (DeG) et [tunnel throaf] (TT) comportent trop peu d’échantillons

pour étre considérés comme des classes. Ces techniques peuvent cependant étre testées
par l'algorithme développé, afin de vérifier dans quelle classe elles pourraient étre distri-
buées. La figure [3.22montre la proportion de ces techniques ayant été catégorisées en[voix|

(CV), [hardcore scream| (HS), (BS) ou (DG).

0,02 0,11 0,01 )

Figure 3.22 - Répartition des catégories et effets n’ayant pas pu étre pris en compte par l'algo-
rithme.

Les techniques deep gutturals et [tunnel throat| sont étiquetées a 86% et 85% dans la
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classe[death growl. Ceci est cohérent, car ces techniques sont inspirées du|death growl En

revanche, il n’est pas trés cohérent que les effets de|grind inhale| et [pig squeal se retrouvent
en grande partie dans la catégorie|death growl, puisqu’a 1’écoute, ces techniques sont plus

proches du (hardcore scream|que du [death grow.

3.4.4 Résultats par voyelles

La figure [3.23|montre que les voyelles [a] et [i] obtiennent de bonnes [précisions| pour
chacune des classes. En revanche, la voyelle [u] prononcée avec une technique de
obtient un score de de seulement 41%. 48% des ont notam-
ment été confondus avec un A l'inverse, le pour la voyelle [u] est

correctement étiqueté a 86%, contre 74% pour le [i] et 70% pour le [a]. Cette particula-
rité rejoint les remarques de Hainaut (2020) sur les différences de prononciation dans les
voyelles entre le chant black et le chant death. La voyelle [u] étant plus facile a produire

avec la technique de et plus difficile avec la technique de [black shrieki, il parait

cohérent qu’ils obtiennent respectivement de meilleurs et de moins bons résultats.

0.018 0.0035 0.037 0.025 0.0038 0.029

0.009 0.83 0.095  0.063

0.013 . 0.039 0.25

0.01 0.092 0.77 0.13

0.03 0.08 0.41 0.48

0.0047  0.075 n 0.021

0.017  0.086 0.2

DG BS HS CV
DG BS HS CV
DG BS HS CV

0.028  0.041 0.19

0.034 0.046 0.057

CvV HS BS DG CV HS BS DG CV HS BS DG

Figure 3.23 — Matrice de confusion pour chaque voyelle.

3.4.5 Résultats par notes issues du tableau d’auto-évaluation

La figure [3.24] montre que les notes du tableau d’auto-évaluation ont trés peu d’in-
fluence sur la Les sons associés aux notes de 1/5 possédent méme une meilleure
que ceux associés aux notes de 5/5. Autrement dit, il semblerait que ’algorithme
fonctionne aussi bien sur des sujets inexpérimentés que sur des sujets employant ces tech-
niques quotidiennement. Il se pourrait également que le systeme de notation employé, im-
posant aux chanteurs de s’évaluer sur un degré de pratique et non sur leur performance,
ne soit pas adapté a cette étude.
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77,1% 74,5% 76,8% 79,6% 71,2%

Figure 3.24 - Précision pour chacune des notes issues du tableau d’auto-évaluation.

3.4.6 Reésultats avec et sans tri

Les résultats avec et sans tri effectué en section (3.1} ont été comparés. En retirant ce
tri, la [précision| baisse de 75,1% a 68,4%. Ce tri permet donc bien d’améliorer globalement
les résultats de I’algorithme.

3.4.7 Résultats par sujets

Les résultats de 'algorithme sont trés variables en fonction des sujets. Les sujets 10
et 17 ont par exemple obtenu un score de de plus de 90% dans chacune des
catégories, tandis que le sujet 4 a des scores de parfois en dessous de 60% (voir
figures [3.26} [3.27| et [3.28). Le tri effectué en section (3.1, méme si il permet globalement
d’augmenter la n’a pas permis d’améliorer la qualité de la classification pour
certains sujets, comme le sujet 3 (voir figure [3.25). 83% des du sujet 3 ont
été étiquetées dans la catégorie [hardcore scream, Apres réécoute des enregistrements,
ces auraient effectivement dii étre retirés de la base de données, car trop
proches de la technique |hardcore screaml En revanche, pour chaque sujet, lorsqu’un tri a
été effectué, cela a toujours permis d’augmenter la comme il est possible de le
voir pour les sujets 3, 4, 10, et 17. Il est a noter ici que ces quatre sujets sont des hommes.
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SUJET 3

5 068 | 0025 ) 0.8 5 058 0025 4 0.8

<:{:J 0.089 N ‘ 0.6 % 0.089 N : 0.6

g 0.0059 [VEE! 0.4 % 0.0089 VKN 0.4

o 00057 0046 02 o 00057 0046 02
CV HS BS DG CV HS BS DG

Figure 3.25 - Matrice de confusion du sujet 3 avec et sans le tri effectué en section

SUJET 4

5 0.017  0.012 5 -0.6
£ ¢ 0.4
g 017 g 04 02
8 0.23 8 0.23 0.26

Cv HS BS DG Cv HS BS DG

Figure 3.26 — Matrice de confusion du sujet 4 avec et sans le tri effectué en section
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ES 0.014 0019 003 0.8 ES 0.014 0019 003 08

‘£ 0 0 0 0.6 % 0.068  0.21 0.13 0.59 0.6

&3 0.0059  0.0097 0.4 g 0039  0.056 . 0.23 0.4

Eg 0042 0032 0025 0.2 Eg 0042 0032 0025 02
CV HS BS DG 00 CV HS BS DG

Figure 3.27 — Matrice de confusion du sujet 10 avec et sans le tri effectué en section

0.016  0.017 0.058 0.016  0.017 0.058 -0.8
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Figure 3.28 — Matrice de confusion du sujet 4 avec et sans le tri effectué en section
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3.4.8 Résultats par genre

Les femmes ont obtenu un score de [précision| plus élevé que les hommes pour le

[hardcore scream| mais bien plus faible pour le et le Chez les
femmes, 51% des sont confondus avec des et 29% des

sont confondus avec des |hardcore scream| Ces résultats pourraient suggérer qu’il serait

éventuellement intéressant de créer un modele de classification différent, spécifiquement
développé pour les voix féminines. Ces résultats doivent néanmoins étre considérés avec
précaution, puisqu’il existe une grande variance entre les résultats des sujets, et que les
femmes ne représentent que 14,8% du total des sujets.

0.048 0.021 . ! 0.026 0.015 0.067

0.85 0.088

0.032  0.091

0.022 0.12 0.51 : . 0.055 0.11

DG BS HS CV

CvV HS BS DG CV HS BS DG

Figure 3.29 — Matrice de confusion des femmes et des hommes.
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3.5 Modeles proposés pour chaque sous-genre ex-
tréme du heavy metal

En pratique, il est trés rare qu'un chanteur soit amené a utiliser dans une méme
chanson tous les registres de toutes les techniques étudiées précédemment. Par exemple,
le [hardcore scream| dans le registre low et le dans le registre low possédent
tres souvent la méme fonction musicale, et trés peu de chanteurs utilisent les deux tech-
niques dans ce registre au sein d’une méme chanson. De nouveaux modeéles sont donc créés,
chaque modeéle étant ainsi associé a un des sous-genres extrémes du (voir fi-
gure [1.TI). L'entrainement des modéles se fait donc avec des catégories et des registres
pertinents pour le genre étudié.

3.5.1 Modele death metal

Comme montré en figure les chanteurs de [death metal utilisent principalement
des techniques de|death growl et de [black shriekl La matrice de confusion du modeéle [deathi

est présentée en figure Ce modéle obtient un score de de 82,8%.

DEATH METAL

high

mid

low
I
b [

Ccv BS DG

Figure 3.30 — Matrice de confusion du modele |death meta
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3.5.2 Modele black metal

Comme montré en figure les chanteurs de |black metal utilisent principalement
des techniques de et de [hardcore scream| dans les registres high et mid. La

matrice de confusion de ce modele est présentée en figure Ce modele obtient un score

de [précision] de 84,8%.

BLACK METAL

hardcore scream

; >
high O
mid
low 0

mid
: o

black shriek

Ccv HS BS

Figure 3.31 — Matrice de confusion du modele |death meta

3.5.3 Modele metalcore

Comme montré en figure les chanteurs de [metalcore| utilisent principalement des
techniques de |hardcore scream| La matrice de confusion de ce modeéle est présentée en

figure Ce modele obtient un score de de 96,4%.

METALCORE

high
mid
low

Ccv HS

Figure 3.32 - Matrice de confusion du modele metalcore.
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3.5.4 Modele grindcore (et deathcore)

Comme montré en figure les chanteurs de et de deathcore utilisent
toutes les techniques de saturation extréme. Le deathcore est tout simplement un sous-
genre issu de la fusion de [death metal et du Le grindinhale, avec ce modéle, est

détecté a 62,9% dans la catégorie [death growl Ce modele obtient un score de de
77,9%.

GRINDCORE (ET DEATHCORE)
catgores coraares | |
high

mid

0.034 0.018  0.061

low

hardcore scream high

hardcore scream mid

death growl

DG BS HS CV

0.061  0.089 0.1

Cv HS BS DG

death growl

Figure 3.33 — Matrice de confusion du modele grindcore (et deathcore).

3.6 Conclusion pour la partie analyse des résultats

Les meilleures sont obtenues en utilisant les 18 premiers DAFCC (avec
32 filtres) et en entrainant un modele de perceptron multicouche avec 200 neurones pour
chacune des deux sous-couches.

Les analyses détaillées ont montré que la confusion devient particuliérement critique
lorsque les registres de chants saturés se recoupent, par exemple en mid entre le [death
|growl et le |black shriekiou en low entre le lhardcore scream|et le|death growl Pour remédier
a ce probléme, de nouveaux modeles ont été concus, des modeles adaptés au genre de
musique metal ciblé et aux techniques vocales qui y sont produites. Le modele
a obtenu un score de 82,8%, le un score de 84,8%, le un score de
94,6% et le deathcore un score de 77,9%.

L’'analyse par sujets a montré une grande variabilité dans les résultats en
De plus, les femmes obtiennent de moins bons résultats que les hommes pour les techniques
de|black shrieklet de|death growl, mais de meilleurs résultats pour la technique de
Ces résultats pourraient suggérer qu’il faudrait utiliser des modeles différents pour
les hommes et pour les femmes.

Le tri des données et llundersampling| aléatoire permettent d’améliorer significative-
ment la [précision|de l'algorithme. L'analyse des résultats par sujet a néanmoins montré que
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le tri des données pouvait étre amélioré.
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Conclusion

Ce mémoire se présente comme une étude préliminaire, en vue du développement
d’un plug-in qui permettrait de détecter en temps réel les différentes techniques de dis-
torsion vocale utilisées dans le metal extréme, et de rediriger le signal vers des bus de
traitements adaptés. Une nouvelle taxonomie des techniques les plus extrémes a ainsi été
congue a partir des taxonomies existantes, et des différentes remarques des chanteurs.

Suite a la création de cette taxonomie, une base de données comportant les voix de 27
chanteurs produisant ces techniques pour plusieurs voyelles et pour un texte de leur choix
a été congue. Afin d’avoir un modele potentiellement applicable en temps réel, les sons de
la base de données ont été découpés en trames de 1024 échantillons.

Plusieurs ont été testés, a savoir les MFCC, le contraste spectral, et les
DAFCC. Ce sont les DAFCC qui donnent la meilleure Les DAFCC (Data Adjusted
Frequencies Cepstral Coefficients) sont de nouveaux [descripteurs|dont le calcul est inspiré
de celui des MFCC, et élaborés lors de ce mémoire, afin d’adapter le découpage fréquentiel
aux données et a leur répartition dans les différentes classes. Plusieurs modeles de
[chine Learning| ont également été comparés : la forét d’arbres décisionnels, le perceptron
multicouche et la classification naive bayésienne. Le perceptron multicouche est le modele
montrant le plus de potentiel pour cette approche. En extrayant les 18 premiers DAFCC a
partir de 32 filtres, et en entrainant un perceptron multicouche comportant 200 neurones
pour chacune de ses deux couches intermédiaires, la atteint 75,2%. Ce résultat
peut étre amélioré en créant des modeles spécifiques aux sous-genres extrémes du
Le modele death metal a obtenu un score de de 82,8%, le black metal un
score de 84,8%, le [metalcorelun score de 94,6% et le grindcore (et deathcore) un score de
77,9%.

Ces résultats, bien que satisfaisants, sont cependant tres variables en fonction des
chanteurs. Il pourrait donc étre intéressant de proposer un module de calibration, afin que
les chanteurs puissent adapter le modéle a leur timbre avant son utilisation. Les résul-
tats assez différents obtenus pour les femmes et pour les hommes pourraient également
suggérer qu’il faudrait concevoir deux modeles différents, un pour chacun des genres. Ce-
pendant, le nombre de femmes enregistrées et la variabilité des résultats par sujet ne per-
mettent pas d’élaborer une conclusion définitive a ce propos. Il pourrait donc étre intéres-
sant, dans une perspective a court terme, d’enregistrer plus de voix féminines pour pouvoir
en déduire si une telle solution peut s’avérer pertinente.

Un certain nombre d’extraits sonores de la base de données ont été retirés de celle-
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ci, car ils ont été considérés comme trop peu représentatifs de la catégorie qu'’ils devaient
décrire. Ce tri a permis d’améliorer les performances globales de 1’algorithme, mais reste
perfectible. Il serait intéressant dans une approche future de soumettre cette base de don-
nées a un panel d’experts (chanteurs et ingénieurs du son spécialisés dans le metal), afin
qu'ils classent eux-mémes ces données dans les différentes catégories.

Ces différents résultats ont montré un grand potentiel d’application en temps réel, en
partie dii au faible temps de calcul des DAFCC. Suite a cette approche préliminaire, il reste
donc a aborder cette perspective et a développer le plug-in en conséquence.

Les DAFCC se sont avérés particuliérement performants pour ce probleme de
[chine Learning] 11 pourrait étre intéressant d’appliquer cette méthode de calcul a plusieurs
problemes de classification supervisée d’extraits audio afin notamment de comparer les
performances de la classification sur la base des DAFCC avec celles de la classification
utilisant les MFCC.
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Annexe A

Tableau d’auto-evalution et
informations sur les chanteurs

Cette annexe présente le tableau d’auto-évaluation des chanteurs, et les différentes
informations ayant été récupérées lors de la session d’enregistrement : le genre du chan-
teur ou de la chanteuse (M pour masculin, F pour féminin), si ’enregistrement a été effec-
tué en direct ou a distance, la distance au microphone, le microphone utilisé, la carte son
utilisée et le logiciel utilisé pour la captation.
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Enregistrement Dist Au Micro (cm)

Sujet1 M Direct 10 SM58 Focusrite Scarlett 6i6 ProTools
Sujet2 M Direct 3 SM58 Focusrite Scarlett 6i6 ProTools
Sujet 3 M Distance 10 Shure Beta 58a Zoom R16 Cubase
Sujet4 M Direct 5 SM58 Focusrite Scarlett 6i6 ProTools
Sujet5 M Direct 5 SM58 Focusrite Scarlett 6i6 ProTools
Sujet6 F Direct 2 SM58 Focusrite Scarlett 6i6 ProTools
Sujet7 M Direct 2 SM58 Focusrite Scarlett 6i6 ProTools
Sujet8 M Distance 2 SM58 Focusrite Scarlett Solo Reaper
Sujet 9 M Direct 2 SM58 Focusrite Scarlett 6i6 ProTools
Sujet10 M Direct 10 SM58 Focusrite Scarlett 6i6 ProTools
Sujet11 M Direct 2 SM58 Focusrite Scarlett 6i6 ProTools
Sujet12 M Direct 5 SM58 Focusrite Scarlett 6i6 ProTools
Sujet13 M Distance 5 SM58 Yamaha N12 ProTools
Sujet14 M Direct 3 SM58 Focusrite Scarlett 6i6 ProTools
Sujet15 M Direct 5 SM58 Focusrite Scarlett 6i6 ProTools
Sujet16 M Direct 3 SM58 Focusrite Scarlett 6i6 ProTools
Sujet1? M Distance 5 SM58 Focusrite Scarlett 6i6 Studio One
Sujet1B F Distance 2 SM58 RME babiface pro Reaper
Sujet19 M Direct 2 SM58 Focusrite Scarlett 6i6 ProTools
Sujet20 F Direct 3 SM58 Focusrite Scarlett 6i6 ProTools
Sujet21 M Direct 3 SM58 Focusrite Scarlett 2i2 ProTools
Sujet22 M Direct 1 SM58 Focusrite Scarlett 6i6 ProTools
Sujet23 M Direct 5 SM58 Focusrite Scarlett 6i6 ProTools
Sujet24 M Direct 5 SM58 Focusrite Scarlett 6i6 ProTools
Sujet25 F Direct 2 SM58 Scarlett Solo ProTools
Sujet26 M Direct 5 SM58 Focusrite Scarlett 6i6 ProTools
Sujet27 M. Direct 2 SM58 Focusrite Scarlett 6i6 Reaper

Figure A.1 - Informations sur les chanteurs.
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Alias VoixClaire_High VoixClaire_Mid VoixClaire_Low BlackShriek_High BlackShriek_Mid

Sujet 1 1 1 1 4] 3
Sujet 2 3 3 3 4 3
Sujet 3 1 1 1 3 4
Sujet 4 5 5 5 5 5
Sujet 5 4 4 4 4 5
Sujet &6 5 5 5 0 4
Sujet7 2 4 4 2 3
Sujet 8 4 3 2 5 3
Sujet 9 2 3 2 4 4
Sujet 10 2 2 1 4 5
Sujet 11 5 5 5 2 2
Sujet 12 5 5 5 5 5
Sujet 13 0 0 0 4 0
Sujet 14 3 4 2 5 5
Sujet 15 2 2 2 3 3
Sujet 16 4 3 2 4] 1
Sujet 17 2 2 2 4 4
Sujet 18 5 5 5 3 2
Sujet 19 1 1 1 4 3
Sujet 20 3 3 3 2 2
Sujet 21 0 0 0 3 3
Sujet 22 3 2 2 2 1
Sujet 23 4 4 4 1 1
Sujet 24 5 5 5 0 0
Sujet 25 1 1 1 3 3
Sujet 26 2 2 2 2 2
Sujet 27 4 4 4 1 1

Figure A.2 — Tableau d’autoévaluation (partie 1).
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Alias DeathGrowl_Mid DeathGrowl_Low HardcoreScream_High HardcoreScream_Mid HardcoreScream_Low

Sujet 1 5 5 0 3 0
Sujet 2 5 5 0 1 3
Sujet 3 5 5 3 0 0
Sujet 4 5 5 5 5 5
Sujet > 5 5 0 0 0
Sujet 6 5 4 0 0 0
Sujet 7 4 4 0 3 3
Sujet 8 5 5 4 4 3
Sujet9 4 3 1 2 3
Sujet 10 5 4 3 3 3
Sujet 11 3 3 4 4 4
Sujet 12 5 5 5 5 5
Sujet 13 4 5 0 0 0
Sujet 14 5 5 0 0 0
Sujet 15 2 2 4 5 4
Sujet 16 1 1 4 4 3
Sujet 17 5 5 2 3 3
Sujet 18 2 2 2 3 3
Sujet 19 1 1 5 5 4
Sujet 20 4 4 4 5 4
Sujet 21 4 4 0 0 0
Sujet 22 2 2 5 3 4
Sujet 23 1 3 5 4 2
Sujet 24 0 0 3 0 0
Sujet 25 3 5 1 1 0
Sujet 26 5 4 1 1 1
Sujet 27 1 1 4 4 4

Figure A.3 - Tableau d’autoévaluation (partie 2).
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Alias
Sujet 1
Sujet 2
Sujet 3
Sujet 4
Sujet 5
Sujet 6
Sujet 7
Sujet 8
Sujet 9
Sujet 10
Sujet 11
Sujet 12
Sujet 13
Sujet 14
Sujet 15
Sujet 16
Sujet 17
Sujet 18
Sujet 19
Sujet 20
Sujet 21
Sujet 22
Sujet 23
Sujet 24
Sujet 25
Sujet 26
Sujet 27

GrindInhale PigSqueal DeepGutturals TunnelThroat

D= OO0 00000 0WNDDDWRODWOD OODOD WD OO
= O VOO NOCOOQCWNREREDODOWNORNODOOWVMDMAMODO
DWWV OoONWBRBODOMNLUEDDRDWWOERRVMNDOODRMOD M

Figure A.4 - Tableau d’autoévaluation (partie 3).
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Annexe B

Exemples proposés aux chanteurs
lors des enregistrements

Cette annexe présente les différents exemples ayant été diffusés dans le casque des
chanteurs avant chaque enregistrement.

“cubgore | tegsre | bomple |

voix claire high \
mid \
low \
hardcore scream high Get The Shot — Cold
Hearted
mid Stick To Your Guns —
Against Them All
low NAILS — You Will Never Be
One Of Us
black shriek high Dimmu Borgir — Sorgens
Kammer Del Il
mid Marduk — Panzer Division
Marduk
death growl mid Cannibal Corpse —
Evisceration Plague
low Six Feet Under — Seed Of
Filth

Figure B.1 - Exemples musicaux proposés aux chanteurs pour chaque catégorie.
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“eret | bemple | Timecode

pig Genocide Of de 01:00 a
squeal Prescription — 01:06
The Man Who
Build A God
deep Dead/Awake — de 02:53 3
gutturals The Pale Horse 02:59
2.0
tunnel Dimmu Borgir — de 00:00 a
throat Sorgens 00:08
Kammer Del Il

Figure B.2 - Exemples musicaux proposés aux chanteurs pour chaque effet.
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