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Resume du poster

Ce poster présente une technique de factorisation appelée decomposition en Tucker nonnégatif
(NTD), et un algorithme pour la calculer, optimisée selon la S-divergence [1].

La NTD permet d'extraire des patterns audios dans une musique, a I'échelle de la mesure [2]. Ces
patterns peuvent étre utilisés pour I'analyse musicale et la recomposition, ainsi que comme une
représentation de mi-niveau, permettant notamment d'estimer la segmentation structurelle.

Dans le cadre de I'analyse de la musique, la 8-divergence est montrée plus pertinente que la norme
euclidienne utilisée dans un travail antérieur [1].

Etude a l'échelle de la mesure
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Décomposition en Tucker nonnégatif (NTD)

Modeéle NTD théorique:
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Figure. NTD sur le chromagramme de “Come Together” (F' = 12, 5" = 12 et B’ = 10).
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NTD : probleme d’'optimisation

= Probleme d'optimisation 5-NTD (dﬁ est la B-divergence relative a chaque élément) :

arg min dg(X|G x1 W xo H x3Q)
W>0,H>0,0>0,5>0

Lalgorithme [1] utilise les regles MU [3], revisitées et optimisées pour I'algébre tensoriel.

Algorithm 1: Une boucle de 5-NTD

Input: X, 9, W, H,Q,¢, 3
Output: G, W, H, ()
V=(§x2H x3Q))

[(WV)‘W_Q)-DC(U] VT
(Wv)yB-DyT

7(B)
W < max | W - ( ) € (Analogue pour H et Q)

/* Cette ligne utilise la propriété § (HR Q)T = (G x9 H X3 Q)(1)> qui permet de
réduire fortement la complexité de 1l'algorithme * /

N=(Gx1WxoH ><3Q)‘(5_2)-DC
D= (G x1 W xo H x3Q)F=1)

N WTxoHT ™ 7(58)
J ¢ max (9 ' (EQWTEHTQ%T) ’E)

/* De méme, utilisation de propritétés des produits tensoriels pour réduire la
complexité, voir [1] pour le détail. * /

Pattern musical

Aspect théorique :

Le produit WSZ:b/HT définit des “patterns musicaux” : spectrogrammes a I'échelle de la mesure.
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Figure. Un pattern musical théorigue (partition de batterie).

Pattern musical en pratique :
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Figure. Un pattern musical, en pratique (chromagramme) : une combinaison linéaire des colonnes de W (extréme-gauche,
information fréquentielle) et de H (centre-droit, information rythmique) est définie par la premiére tranche de G
(centre-gauche), résultant en un chromagramme d’une mesure.

En estimant la phase, on peut écouter les résultats de la decomposition
https:/ax-le.github.io/resources/examples/ListeningNTD.html

NTD pour la segmentation structurelle

Matrice Q' : patterns musicaux comme descripteurs par mesure.

Chaque spectrogramme, a I'échelle de la mesure, se décompose :  X.p, ~ 25/:1 Qb YWG.yHT
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Figure. Matrice Q' pour “Come Together”. Lignes grises : annotations de segmentation.

Performances en segmentation structurelle (RWC Pop).

F mesure, tolérance de 0.5s (F0.5) F mesure, tolérance de 3s (F3)
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Figure. Comparaison des performances de segmentation (F mesures) avec 'état-de-l'art, respectivement [4, 5, 6]
(algorithmes non-supervisés) et [7] (réseau de neurones supervisé).

Articles, code et notebooks

Voir les articles [1, 2]. Le code est en acces libre, avec des tutoriels et notebooks d’expériences :

Code NTD : https://gitlab.inria.fr/amarmore/nonnegative-factorization
Code de traitement et expériences : https:/gitlab.inria.fr/amarmore/musicntd
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