UNIVERSITE DE BLIDA 1
Faculté des sciences

Département d'informatique

.b
MEMOIRE DE MASTER

En Informatique

Option : Ingénierie Des Logiciels

THEME :

Détection et localisation en temps
réel des événements sonores en
vue de la conception d’un systeme
de surveillance audio

Réalisé par :
HATTALI Ahmed & MOUSSELMAL Abdelaziz

Devant un jury composé de :

BENYAHIA Mohammed, Maitre Assistant A, Blida 1 Président
MIDOUN Khadidja, Maitre Assistant B, Blida 1 Examinatrice
YKHLEF Faycal, Maitre de Recherche, CDTA Promoteur
YKHLEF Hadjer, Maitre de Conférence B, Blidal Co-Promoteur

2021/2022



REMERCIEMENTS

Avant tout, nous remercions Allah le tout puissant de nous avoir
donné le courage et la volonté pour mener a bien ce modeste travail.

Nos premiers remerciements sont adressés a notre promoteur, Dr.
Faycal YKHLEF, Maitre de Recherche au CDTA, qui nous a proposé ce theme
et nous a fait confiance malgré nos connaissances plutot légeres dans le
domaine de traitement de signal. Nous le remercions pour son aide
précieuse et ses judicieux conseils et pour le temps qu’il nous a consacré.

Nous remercions les chercheurs du Centre de Développement des
Technologies Avancées (C.D.T.A) et en particulier ceux de la Division
Architecture des Systemes et Multimédias (ASM) de nous avoir accueilli et
d’avoir mis a notre disposition les conditions favorables pour la réalisation
de ce présent travail.

Nous tenons a remercier notre co-encadreur Dr. Hadjer YKHLEF,
Maitre de Conférence au niveau de I’Université SAAD DAHLEB, pour sa
disponibilité ses conseils et son sens d’écoute et d’échange.

Nos remerciements vont également aux membres du jury pour avoir
accepté d’examiner notre travail et de I’enrichir par leurs propositions.

Nous souhaitons aussi adresser nos remerciements au corps
professoral et administratif de I’'Université de BLIDA qui a contribué a la

réussite de nos études universitaires.



DEDICACE

Je dédie ce modeste travail a :

A mes chers parents, que nulle dédicace ne puisse exprimer mes sinceres

sentiments,

Pour leur patience illimitée, leur encouragement continu, leur aide, en

témoignage de mon profond amour et respect pour leurs grands sacrifices.

A ma sceur, a mon frére et a tous mes cousins qui m’encouragent toujours

a me surpasser

A tous mes amis qui ont été toujours a mes cétés surtout dans les moments
difficiles, A mon binbme Abdelaziz et a tous ceux qui ont contribué de pres

ou de loin pour que ce travail soit possible, je vous dis merci.

Ahmed



DEDICACE

Je dédie ce modeste travail a :

A ma trés chére mére

Quoi que je fasse ou que je dise, je ne saurai point te remercier comme il se
doit. Ton affection me couvre, ta bienveillance me guide et ta présence a
mes cOtés a toujours été ma source de force pour affronter les différents

obstacles.

A mon trés cher pere

Tu as toujours été a mes cotés pour me soutenir et m'encourager. Que ce
travail traduit ma gratitude et mon affection.

A mon tres cher frére, mes sceurs et mes oncles qui m'ont toujours
encouragé

Puisse Dieu vous donne santé, bonheur, courage et surtout réussite

A mon meilleur ami Ahmed et a tous mes collegues du club scientifique ITC.

Abdelaziz



RESUME

L’objectif principal de ce projet de fin d’étude est la conception d’un systeme de
surveillance audio capable de détecter les évenements acoustiques impulsifs et de
localiser leur source en temps réel. Nous utilisons I'analyse de la variance des
énergies a court terme du signal pour détecter ces évenements. Quant a la
localisation, nous exploitons le generalized cross-correlation phase transform pour
estimer I'angle d’incidence de la source. L’acquisition du signal audio est accomplie
en utilisant le réseau de microphones incorporé dans la Microsoft Xbox Kinect v1. Les
métriques d’évaluation utilisées pour mesurer les performances de la détection et la
localisation sont respectivement : (i) Le Fl-score et (ii) I'erreur absolue de I'écart
entre I'angle mesuré et sa valeur exacte. Nous avons implémenté un prototype sous
python. Les tests ont été effectués dans des environnements fermés. Les résultats

obtenus sont prometteurs.

Mots clés : Détection, Localisation de la source sonore, Différence entre les temps

d'arrivée, Generalized cross-correlation phase transform, microphones MEMS.



Abstract

The main objective of this graduation project is to design an audio monitoring system
capable of detecting impulsive acoustic events and localizing their source in real-
time. We use the variance analysis of short-term signal energies to detect these
events. As for localization, we exploit the generalized cross-correlation phase
transform to estimate the angle of incidence of the source. The acquisition of the
audio signal is accomplished using the microphone array embedded in the Microsoft
Xbox Kinect v1. The evaluation metrics used to measure the detection and
localization performances are respectively: (i) the F1-score and (ii) the absolute error
of the deviation between the estimated angle and its exact value. We have
implemented a prototype under python. The tests were conducted in closed

environments. The obtained results are promising.

Keywords: Detection, localization of the sound source, Time difference of arrival,

Generalized cross-correlation phase transform, MEMS Microphones.
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Chapitre 1 : Introduction

1.1 Motivations

Le besoin croissant de la protection des citoyens et des biens a entrainé une forte demande a
la surveillance des lieux. Les aéroports, les stations de trains, les parkings, les autoroutes, et les

centres commerciaux ont besoins d’étre équipés par des systémes de surveillance efficaces.

L'incorporation de I'intelligence artificielle et la vision par ordinateur a permis aux systemes de
surveillance conventionnels de reconnaitre les évenements dangereux en analysant les scenes
vidéo. Cependant, ces systemes sont incapables de signaler les événements dangereux qui se
produisent en dehors du champ de vision des caméras. L'incorporation de I'information audio peut
offrir une capacité d’écoute aux systémes conventionnels. Plus particulierement, les méthodes
avancées de traitement audio peuvent étre utilisées pour pivoter les caméras vers I'événement
dangereux. La seule information requise est I’acquisition permanente des sons de I’environnement
par plusieurs capteurs. La majorité des événements acoustiques dangereux, tel que les coups de
feu et les bris de glace, ont la particularité d'étre des ondes acoustiques a caractére impulsif,
d’intensité forte et de durée courte (quelques millisecondes seulement). La détection et la
localisation de ce type d'événement sont les taches cruciales pour la réalisation de tels systémes

de surveillance.

Certains travaux de recherche sur la surveillance audio ont été proposées dans la littérature.
Cependant, le probleme de la localisation en temps réel des sons impulsifs n’a pas été encore

étudié.
1.2 Contributions

Nous nous intéressons dans le cadre de ce projet a la détection et la localisation des sons
impulsifs pour la surveillance audio. Notre contribution consiste a concevoir un logiciel de
détection et de localisation des sons impulsifs en temps réel nécessitant peu de ressources

matérielles.



La méthode de détection que nous avons implémentée est basée sur la détection par
seuillage. Elle repose sur le calcul de la variance de I'énergie du signal. Nous avons proposé une
approche d’optimisation des parameétres de la méthode de détection pour réduire la complexité
algorithmique. L’acquisition du signal audio est accomplie en utilisant le réseau de microphones

incorporé dans une Microsoft Xbox Kinect v1.

D’autre part, nous avons utilisé le generalized cross-correlation phase transform (GCC-

PHAT) pour estimer I'angle d’incidence de la source.

1.3 Impact du projet

Le travail mené dans le cadre de ce projet de fin d’études a un impact socio-économique
important pour notre pays. La majorité des systemes de surveillance disponible dans le marché

Algérien sont basés sur les systémes conventionnels de surveillance.

A notre connaissance, les systéemes de surveillance audio ne sont pas assez répandusdans
notre pays. De ce fait, une bonne maitrise de ces systémes pourra faire 'objet d’'une idée de
startup. Cette idée sera sans doute intéressante pour plusieurs institutions telles que les banques,

les sociétés, et les ministeres.
1.4 Organisation du mémoire
Le mémoire est organisé comme suit :

Le deuxieme chapitre introduit des généralités sur les technologies de surveillance et se
focalise sur la modalité audio. Un état de I'art sur les méthodes de détection et de localisation des

évenements acoustiques est aussi fourni dans ce chapitre.

Le troisieme chapitre présente l'architecture générale du systéme proposé ainsi que les

différentes méthodes utilisées pour sa conception et son évaluation.
Le quatriéme chapitre s'articule autour de la présentation des résultats expérimentaux.

Le cinquiéme chapitre comprend une conclusion générale et des perspectives (travaux futurs).



Chapitre 2 : Systemes de surveillance audio

2.1 Introduction

Nous introduisons dans ce chapitre les systéemes de surveillance audio. Nous présentons des
généralités sur les technologies de surveillance et nous exposons I’avantage de la modalité audio
par rapport a la modalité vidéo. Par la suite, nous citons quelques applications de la surveillance
audio et nous décrivons I'architecture globale d’un systeme de monitoring audio. Nous présentons
un état de I'art succinct sur les méthodes de surveillance a base de la modalité audio. Nous

cloturerons ce chapitre par une conclusion.

2.2 Généralités sur les technologies de surveillance

La surveillance, secréte ou évidente, a toujours été présente dans I’histoire. De nos jours,
elle est devenue un moyen primordial pour assurer la sécurité des citoyens et des biens. Afin de
répondre a ces besoins de sécurité, les systemes de surveillance ont connu plusieurs évolutions.
La premiere génération de ces systemes, parue dans les années 1960 [1] était basée sur des
enregistrements vidéo et impliquait la surveillance de I'activité par un opérateur humain afin de
détecter des situations ou des événements anormaux.

Plus récemment, des systémes automatisés sont développés pour tenter d'effectuer cette
tache en utilisant des techniques de vision par ordinateur et de reconnaissance de formes.
L'avantage de cette approche réside essentiellement dans la réduction des co(ts [2]. Cependant
les images obtenues par les systéemes de surveillance vidéo ont un champ de vision limité et sont
généralement de faible résolution en raison des contraintes de stockage.

Pour surmonter ces contraintes, une troisieme génération de systémes de surveillance a vu
le jour. Ces systémes incorporant des capteurs pour compléter ou méme remplacer la surveillance
vidéo [3]. Plusieurs capteurs peuvent étre utilisés. Nous citons : les capteurs de mouvements, de
température et méme les microphones. Les données audio représentent une source tres
importante a partir de laquelle nous pouvons extraire de nombreuses informations précieuses
pour la surveillance et la détection d’événements potentiellement dangereux. Dans certaines
situations, il est impossible d’extraire de I'information utile a partir d’'une image ou d’une vidéo.

Nous citons I'exemple des cris ou des coups de feu.



La quatrieme génération de monitoring englobe toute la chaine de surveillance (vidéo +

capteurs + traitement) dans un systéme embarqué [4].

2.3 Avantages de I'audio pour le monitoring

Par rapport a l'utilisation de la vidéo pour la surveillance, I'audio présente plusieurs avantages
intéressants, on peut citer les points suivants :

¢ Un flux audio est généralement beaucoup moins onéreux qu’un flux vidéo en termes de bande
passante, stockage de mémoire et d'exigences de calcul. La nature unidimensionnelle du flux
audio par opposition a la nature tridimensionnelle du flux vidéo (largeur x hauteur x temps)
est la raison principale de cette réduction [5].

e Laluminosité et les conditions météorologiques n’affectent pas I'acquisition des événements
audio [5], [6].

e Les microphones peuvent étre omnidirectionnels, ce qui signifie qu'ils sont sensibles aux sons
provenant de toutes les directions de maniere égale quelle que soit l'orientation du
microphone. (voir la figure 2.1).

o Plusieurs événements audio importants pour la surveillance, tels que des cris ou des coups de
feu, ne peuvent pas étre capturés avec une surveillance vidéo.

¢ La réflexion des ondes acoustiques sur les surfaces nous permet de capturer des événements
audio méme lorsque des obstacles sont présents le long du chemin direct [5]. (voir la figure

2.2).

Figure 2.1: Champ de vision limité d'une caméra de surveillance.
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Figure 2.2: Trajectoires sonores directes et réfléchies dans une piece.

2.4 Applications de la surveillance audio

Aujourd'hui, la sécurité des lieux publics et privés est une tache tres importante. Le
développement de nouvelles techniques de détection et de reconnaissance d’événements
suspects est primordial. L'introduction de la surveillance audio dans certains domaines, comme la
sécurité des lieux publics, est devenue indispensable. En outre, dans de nombreuses situations
dangereuses, tels que les incendies, les tremblements de terre, les inondations et les menaces
d'agressions physiques, 'audio transmet une information plus importante que la vidéo [7].

La surveillance audio est également incorporée dans de nombreuses applications telles que
les armes militaires, les parcs de stationnement, les baby phones et les ascenseurs [8].

Le Boomerang est une technologie militaire qui incorpore des techniques avancées de
traitement audio pour la détection et la localisation des sources sonores [9]. Il s’agit d’un systeme
acoustique installé sur des véhicules qui visent a déterminer la position exacte des tireurs (voir la
figure 2.3).

La modalité audio est aussi importante pour la surveillance des parcs de stationnement.
Selon les analystes de l'industrie automobile d’"Hedges & Company, il y avait plus de 275 millions
de véhicules immatriculés aux Etats-Unis en 2018. Accueillir ce nombre de véhicules nécessite un
énorme réseau de parkings équipés par des technologies de pointe pour la sécurité des personnes
et des biens [10].

La surveillance de tels espaces est une tache complexe qui demande beaucoup de

ressources humaines et matérielles. La modalité audio, dans ce cas, complémente la surveillance

11



vidéo et assure une détection efficace d’événements acoustiques tels que les alarmes de

voitures, les cris de personnes et les bris de glace [11].

2

RESEAU DE
1 MICROPHONES

& ANTENNE WI-FI

ECRAN DAFFICHAGE
HAUT-PARLEURS

g

0N
e (T
Il e

UNITE DE TRAITEMENT SOURCE DE COURANT
DE SIGNAL

Figure 2.3: Systéme Boomerang | installé sur un véhicule militaire [9]

2.5 Architecture d’un systeme de monitoring audio

Il existe dans la littérature de nombreuses propositions d’architectures de systéemes de
monitoring audio. Chacune d’elles essaie de répondre a un cas d’utilisation particulier, mais en
général, il y a beaucoup de ressemblances entre elles. Ce qui fait réellement la différence c’est les
méthodes utilisées pour I'implémentation de cette architecture (Méthode de détection, Méthode
de localisation etc.). Ci-dessous une représentation d’une architecture qui résume les taches les

plus fréquentes dans un systéme de monitoring audio.
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Source audio 1 Source audio 2 Source audio n

Signal analogique 1 Signal analogique 2 Signal analogique n

Acquisition du flux audio

Signal numerique 1 Signal numeérique 2 Signal numerique n
Détection des évenements Signal numérique 1
acoustiques Résultat de détection

Signal numérique 1 + Résultat de détection

; v v

Reconnaissance Localisation

I

Action

Figure 2.4: Architecture des systemes de monitoring audio

2.5.1 Acquisition du flux audio

Le son est produit par la vibration d’un corps solide, liquide ou gazeux qui constitue la
source sonore. Cette vibration produit des ondes de pression qui peuvent étre captées par des
microphones. Lors d’un enregistrement, le systéme d’acquisition, muni d’un ou plusieurs
microphones (capteurs audio), convertit ces ondes en oscillations électriques. Le signal résultant
est transmis a un convertisseur analogique-numérique qui échantillonne le signal analogique avec
un taux d'échantillonnage spécifique [12]. Ce systéme d'acquisition peut étre composé d’un seul
capteur audio ou un réseau de capteurs allant de 2 jusqu'a plusieurs centaines, ce qui est le cas
dans le projet LOUD (Large acOUstic Data array project), un projet du Laboratoire d'Informatique
et d'Intelligence Artificielle du MIT (Massachusetts Institute of Technology). Ce dernier contient

1020 capteurs et il génere pres de 50 Mo de données chaque seconde [13].
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2.5.2 Détection d’un événement acoustique

La détection d'événements acoustiques vise a identifier les types d'événements dans un
flux audio. La détection de tels évenements est une solution efficace pour de nombreux problémes
[14],[15] Cette action est généralement accomplie en utilisant des techniques a base de machine
learning ou des méthodes de détection par seuillage. Le choix entre ces deux approches dépend
du domaine, du cas d’utilisation ainsi que des limitations matérielles a disposition (performances
du processeur, espace RAM disponible etc.). Généralement les scénes auditives sont assez
complexes en matiére d'événements sonores, ce qui rend la détection plus difficile [16], et impacte

la performance des algorithmes.

2.5.3 Reconnaissance des sons

La reconnaissance des sons est I'un des domaines les plus marquants au cours de la
derniére décennie. Le nombre de recherches effectuées a augmenté et les chercheurs se
concentrent de plus en plus sur des taches bien particuliéres telles que les problémes de la
classification et de l'identification des sons environnementaux [17].

La reconnaissance de 'audio est exploitée dans plusieurs domaines tels que la recherche
audio [18], le balisage automatique des fichiers audio [19], 'amélioration de la navigation d’un
robot dans un environnement [20], et I'analyse de vidéos pour les applications de surveillance [21].
La majorité des méthodes proposées dans la littérature pour reconnaitre ces événements sont
basées sur l'intelligence artificielle. On peut citer les modeles de mélange Gaussiens (GMMs), les

machines a vecteurs de support (SVMs) et les réseaux de neurones convolutifs (CNNs) [17].

2.5.4 Localisation de la source sonore

La localisation des sources sonores est la capacité a déterminer la direction par laquelle
provient un son dans un espace [16]. L'opération de positionnement peut étre accomplie en 2 ou
3 dimensions. La localisation en 2 dimensions nécessite au minimum deux capteurs audio.
Cependant, la localisation en 3 dimensions nécessitera au minimum trois capteurs [22].

La localisation des sources sonores est une tache complexe, soumise a plusieurs facteurs
qui peuvent la rendre encore plus difficile comme le bruit, la réflexion des ondes acoustiques sur

les surfaces, I'amplitude du son, et le chevauchement des fréquences [23].
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Il existe principalement trois catégories d’algorithmes pour la localisation des sons :

15

Beamforming : Cette technique utilise un réseau de microphones répartis dans un espace
pour localiser la source d’un son. La précision de cette technique est tres élevée.
Cependant, elle est lourde en termes de calculs. Par conséquent, le Beamforming est un
mauvais choix pour la conception d’applications en temps réel. En outre, elle nécessite plus

de deux microphones pour I'acquisition de sons [24].

Estimation Spectrale a Haute Résolution : Cette deuxiéme catégorie de techniques
comprend les méthodes modernes de Beamforming adaptées du domaine de I'analyse
spectrale a haute résolution. En termes de complexité, elles sont moins exigeantes que les
méthodes de beamforming classique ; mais elles ont aussi tendance a étre nettement

moins robustes [24], [25]

Différence entre les Temps d'Arrivée (TDOA) : Cette méthode consiste a mesurer la
différence du délai de propagation d'un signal sur deux capteurs audio de réception ou plus
a des positions différentes. Cette méthode est efficace en termes de complexité, ce qui en
fait un choix trés intéressant pour les applications qui requiérent un traitement en temps
réel [24], [26], [27].
Les algorithmes qui se basent sur cette approche comportent deux étapes principales :

1. Estimation de la différence de temps d'arrivée entre une paire de signaux audio.

2. Calcul de I'angle duquel la source sonore vient (voir la figure 2.5).

. 90°
75 105°

30° 150°

15°

) 22 =
CAPTEURS AUDIO /)

Figure 2.5: Localisation des sources sonores avec deux microphones



2.5.5 Action

Dépendant des cas d’utilisation du systéme de surveillance, le systéme devra faire une action
lors de la détection, la reconnaissance ou la localisation d’'un événement dangereux. Cette action
peut étre un déclenchement d’alarme, un appel aux agents de sécurités ou bien aux autorités, un
enregistrement vidéo ou audio de la sceéne, et la rotation du champ de vision de la caméra vers la

sceéne concernée.

2.6 Méthodes proposées dans la littérature pour la détection et la localisation

des sons impulsifs

Dans cette partie, nous présentons quelques travaux sur la surveillance audio. Nous
examinerons les principales solutions proposées dans la littérature pour résoudre ce probleme.

G. Valenzise et al. [28] ont proposé un systéme de surveillance permettant la détection et la
localisation des coups de feu et les cris. Pour la détection, ces auteurs implémentent deux
classifieurs a base de GMMs, fonctionnants en paralléle, pour distinguer, respectivement, les cris
vs le bruit, et les coups de feu vs le bruit. Chacun des classifieurs est entrainé en utilisant
différentes caractéristiques. La localisation de ces événements sonores est ensuite effectuée en
calculant la différence entre le temps d'arrivée du son aux 4 microphones du systeme. De trés bons

résultats de détection et de localisation ont été reportés.

C. Zieger et al. [29] ont proposé un systeme de surveillance pour la détection d’intrusion. Ce
dernier se base sur un réseau de microphones réparti sur plusieurs pieces d’'une maison. Le signal
retourné par ces microphones passe par 3 modules principaux. (i) Le premier module vise a
identifier les événements acoustiques dont I'énergie excéde un certain seuil. (ii) Le deuxieme
module identifie les sons dont le contenu spectral change de maniere significative. (iii) Le troisieme
et dernier module localise la direction de la source sonore en se basant sur la méthode GCC-PHAT
pour I'estimation de la différence de temps d'arrivée. Le systéme a montré une grande efficacité
pour la détection et la localisation d’intrusions. Cependant, le taux de fausses alarmes est assez

important.
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2.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les technologies de surveillance. Nous nous sommes
focalisés sur la surveillance audio, ses avantages et ses usages. Nous avons aussi constaté un
manque de recherches menées dans ce domaine, surtout lorsqu'il s'agit de surveillance en temps
réel, car la majorité des systémes proposés utilisent des algorithmes trés complexes qui ne le
permettent pas, du moins en utilisant des machines plein public. Notre objectif est de proposer un
systeme de surveillance permettant la détection et la localisation des sons impulsifs en temps réel.
Les méthodes utilisées pour I'implémentation de ce systéme doivent étre efficientes afin de
permettre un traitement en temps réel avec des ressources minimales. Dans le chapitre suivant,

nous verrons plus en détail I'architecture du systéme proposé.
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Chapitre 3 : Méthodes proposées pour la détection et la

localisation des événements sonores

3.1 Introduction

Au cours du chapitre précédent, nous avons présenté les travaux de recherche menés dans
le domaine de la surveillance audio. Nous avons constaté I'importance et I'apport de I'audio pour
la surveillance. Dans ce chapitre nous présentons l'architecture globale du systéme proposé. Nous
décrivons les différentes méthodes utilisées pour la réalisation et I’évaluation de ce systeme. Enfin,

nous terminerons ce chapitre par une conclusion.

3.2 Architecture globale du systéme proposé

Le choix d’'une bonne architecture pour la localisation et la détection des sons impulsifs est
crucial. La complexité d’une architecture peut affecter le fonctionnement et les performances
globales du systeme de localisation. Nous avons proposé une architecture qui répond a nos besoins
et qui assure de bonnes performances avec peu de ressources matérielles (voir la figure 3.1). En
plus, le systéme que nous proposons peut-étre installer dans des machines a capacités limitées.
Notre architecture est basée sur trois phases :

e L'acquisition : Elle consiste a utiliser deux capteurs audio pour capter les sons
environnementaux.

e La détection : Apres l'acquisition, nous allons analyser le signal audio pour décider si le son est
impulsif ou non en le faisant passer par un algorithme de détection par seuillage. Cette étape
est trés importante vu qu’elle doit fonctionner en temps réel.

e Lalocalisation : Dés qu’un événement acoustique impulsif est détecter, la phase de localisation
est déclenchée. La méthode utilisée exploite I'onde acoustique venant des deux capteurs
audio. En se basant sur I'écart entre les temps d'arrivés du signal aux deux capteurs audio,

I'algorithme de localisation estime I'angle d’arrivé de la source sonore.
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Capteur audio 1 Capteur audio 2

Signal 2

\ 4

Détection des évenements

Signal 1 acoustiques

Signal 2

Localisation

Enregistrement de la scene Visualisation

Figure 3.1: Détection et localisation des sources sonores avec deux microphones

Chacune de ces phases doit fonctionner en temps réel et donner de bonnes performances. Dans
les sections suivantes, nous détaillerons les phases principales de notre systeme. Nous
introduisons aussi les métriques d’évaluation que nous avons utilisées pour mesurer les

performances globales de la localisation et la détection des sons dangereux.
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3.3 Acquisition

L’acquisition du son se fait avec un ou plusieurs capteurs audio qui sont connectés a une
carte son. Les cartes intégrées dans les PCs ne répondent pas a nos besoins. Le plus souvent, ces
cartes ne sont pas capables de reproduire et d'enregistrer des signaux audio multicanaux. La
stabilité du signal issu de ces cartes est également discutable car la fonctionnalité audio n'est pas
la priorité principale du systeme [30]. Pour ces raisons, en pratique, une carte son externe possede
de meilleures caractéristiques par rapport a une carte intégrée.

La carte son requise pour la localisation des sources sonores doit avoir au moins deux entrés
audio (microphones). Certains appareils électroniques incorporent un systéeme d'acquisition de
son en mode stéréo. Nous citons le cas des smartphones. La majorité des modeéles récents sont
dotés de deux microphones MEMS ou plus. Le son généré par ces microphones est de bonne
qualité. lls sont principalement utilisés pour isoler la voix et réduire le bruit lors des appels
téléphoniques. D’autres appareils, comme la Microsoft Xbox Kinect, comportent 4 microphones et
plusieurs caméras. Ces appareils sont destinés pour le développement des jeux vidéo de la Xbox
[31]. Les quatre microphones dans la Kinect peuvent étre exploités pour localiser les sources

sonores.

3.4 Détection

L'un des principaux objectifs de notre systeme est de pouvoir détecter les événements
audio impulsifs en temps réel. Cette étape impose des contraintes de complexité algorithmique.
Pour cette raison, nous avons choisi d’utiliser un algorithme de détection par seuillage au lieu de
d’un algorithme de détection par classification. L'algorithme de détection par seuillage est

composé de six étapes principales [32] (voir la figure 3.2).

Création d'une séquence

Signal audio numérique ~ —— Pretraitement —_ Calcule de I'énergie —_ d'énergie
Décision 4+— Calcule de la variance +— Normalisation de Ia séquence

d'énergie

Figure 3.2: Etapes de I'algorithme de détection
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Etape 1: Prétraitement : Cette étape consiste a ajouter un bruit blanc y(n) a chaque nouveau bloc
du signal audio afin de masquer les sons du background qu’on ne veut pas détecter (voir la figure
3.3). Ce bruit est défini selon une distribution normale de moyenne yu et de variance a2 (voir la

figure 3.4). La distribution de probabilité de y est donnée comme suit :

(v —-w?
e 20?2 (3.1)

r(V) = &=

Le taux de bruit ajouté est défini par I'utilisateur selon I'environnement de test [32].

—— Signal audio
—— Bruit blanc
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Figure 3.3: Bruit blanc ajouté a un signal audio
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Figure 3.4: Densité de probabilité du bruit ajouté.
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Etape 2 : Calcul de I'énergie du signal. Théoriquement, tous les sons impulsifs provoquent une

augmentation soudaine de I'énergie (voir la figure 3.5).
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Figure 3.5: Energie d’un signal audio impulsif.

Le signal audio est échantillonné a une fréquence d’échantillonnage Fe. Cette fréquence est le
nombre d'échantillons audio enregistrés chaque seconde. Afin de trouver I'énergie du signal audio,
ces échantillons seront divisés en plusieurs blocs, chaque bloc ayant N échantillons. L’énergie du

k-ieme bloc d'énergie est exprimée comme suit :
1 -
e(k) = YN=1x2(n + kN) (3.2)
x(n) : n-iéme bloc du signal audio échantillonné a Fe

k : L'indice du bloc d’énergie. k € [0, +o0]

N : La taille des blocs d’énergie

Etape 3 : Création d’une séquence d'énergie e,,;,, (j/k) de taille L tel que :
ewin(j) = e(i)
La variation des indices i et j estliée a k. On peut distinguer deux régimes :

Tableau 3.1 : Variation des indices i et j

Variation de i Variation de j
Régime transitoire (k < L) : i € [0,k—1] j € [0,k—1]
Régime permanant (k > L): i €[k — L+ 1,k] j € 10,k]
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Les figures 3.6 et 3.7 montrent respectivement les deux régimes de traitement.

Temps
T
‘ Blocs du signal audio
\
| Bloc (0) Bloc (1) Bloc (2) Bloc(3) f=—====—=1 Bloc (L-1)
‘ k=0 k=1 k=2 k=3 k=L-1
S |
E - - - - - - -
| Séquence Energie
\
| e (0) e (1) e(2) ef3) fF====-=-4 e (L-1)
‘ j=0 ji=1 j=2 j=3 j=L-1
Lo = — 4
Figure 3.6: Création de la séquence d’énergie dans le régime transitoire.
Fenétre de traitement Temps
| | >
f 1
| Blocs du signal audio |
Bi 1) 41— Bloc (2) Bloc (3) Bloc (4) Bloc(5) F=—==== =1 Bloc (L-1) 1:— Bloc (L)
k=1 ‘ k=2 k=3 k=4 k=5 k=L-1 | k=L
| ]
r.—-— - - " "= " "= " "= " "0 "0 0 =" = = = "
‘ Séquence Energie |
\ |
«— e(2) e(3) e (4) e(s) p—-=—-—----+ e (L-1) «— el)

Figure 3.7: Création de la séquence d’énergie dans I'état permanent.

Etape 4 : Normalisation de la séquence d’énergie :

ewin(J) — min(ewin(j=0:L—1))
max(ewin(J) — min(ewin(j=0:L-1)))

(3.3)

enorm () =

Telquej € [0,L — 1] ete,orm(j) € [0,1]
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Etape 5 : Calcul de la variance de la séquence d'énergie normalisée. La variance se définit comme

suit :

var(k) = i Z§_=10{ enorm(J) — gnorm(k)}z (34)

€ norm (k) représente la moyenne des premiéeres L-1 valeurs de e,4,m (j)

La valeur de la variance baisse considérablement lors d’un son impulsif (voir la figure 3.8).
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Figure 3.8: Variance d’un signal audio lors d’un son impulsif.

Etape 6 : La derniére étape est de comparer cette variance avec un seuil (Th) défini a I'avance. Si
la variance est en dessous du seuil Th, I'événement audio est considéré comme étant un son

impulsif (voir la figure 3.9).
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Figure 3.9: Seuil de détection.
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3.5 Localisation

Dés qu’un son impulsif est détecté par la technique décrite précédemment, I'algorithme
de localisation est déclenché. Notre solution repose sur le calcul de la différence entre les temps
d'arrivée des deux signaux captés par les deux microphones. Pour cela, nous avons utilisé
I'algorithme de la Corrélation Croisée Généralisée (en anglais Generalized Cross Correlation (GCC)).
Cet algorithme a été proposé par Knapp et Carter [33]. La différence entre les temps d'arrivée
(TDOA) des deux signaux est estimée en calculant le décalage temporel qui maximise la corrélation
croisée entre ces signaux [33]. Cet algorithme nécessite I'utilisation d’une fonction de pondération
pour améliorer la précision de localisation. Nous citons le Smoothed Coherence Transform (SCOT),
le ROTH processor, et la Phase Transform (PHAT). Il a été reporté dans la littérature que la PHAT

est plus adéquate pour la localisation dans les environnements bruités [34].
La GCC-PHAT est composée de deux phases de traitement : (i) I'estimation de TDOA entre les deux
signauy, (ii) et la prédiction de I'angle d’incidence de la source sonore.

Le calcul du TDOA passe par 4 étapes :

Etape 1 : Supposons un signal s(n) qui se propage dans un environnement bruité a 2 dimensions.

x1(n) et x,(n) sont les deux signaux acquis par deux capteurs (voir la figure 3.10).

Les signaux sont représentés comme suit :

x(m) = sm) + n(n) (3.5)

xX,(n) = s(n— 1) + ny(n)) (3.6)

n,(n) et n,(n) sont des bruits gaussiens blancs additifs.
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Microphone 1 Microphone 2

Ondes sonores de I'événement Ondes sonores de l'environement

Figure 3.10: Propagation des ondes dans I'environnement.
Etape 2 : La fonction de pondération (PHAT) est définie comme suit :
Ypuar(w) = X1 ()X (w)| 3.7)
X, (w) et X,(w) représentent respectivement la transformation de Fourier de x; (n) et x,(n).

Etape 3 : La corrélation croisée généralisée R,,,(T) peut s'exprimer sous la forme suivante :

_i +00 X1 (W)X (w) jot
Ry (T) = o= o) e!“Tdw (3.8)

[.]* représente la matrice transconjuguée.

w est la vitesse angulaire.

Etape 4 : Le TDOA entre x, (n) et x,(n) qui maximise |'équation 3 est définit comme suit :

Ty1x2 = ArgMax(Rxy, x,(7)) (3.9)
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Tyx1,x2 st Iinstant de temps qui correspond au pic le plus élevé de R, (7) (linstant ou les

deux signaux correlent au maximum).

On peut résumer les étapes de calcule de TDOA dans la figure 3.11

x,(n) x,(n)
} |
FFT FFT

I

Fonction de pondération (PHAT)

|

Corrélation Croisée Généralisée

|

IFFT

|

Pic maximum

|

TDOA
Figure 3.11: Calcul de TDOA.
Une fois qu’on obtient une valeur de Tyq 4, on passe a la deuxieme phase de I'algorithme qui

est I’estimation de I'angle. La figure 3.12 représente une paire de capteurs audio A et B avec un

source sonore S.
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Microphone
(A)

Figure 3.12: Localisation d'une source sonore en utilisant deux microphones [34].

Les deux capteurs peuvent étre représentés en fonction de L comme suit :
L = — (3.10)

Les coordonnés des capteurs A et B dans un plan a 2 dimensions sont respectivement (L, 0) et
(=L, 0) Sil'on suppose que la source sonore est émise a partir des coordonnés (xs, y;), donc les

expressions suivantes peuvent étre établies :

{d1 = J(xs — L)? + y,2} (3.11)
{d2 = J(xs + L)? + y,2} (3.12)

d1 et d2 sont les distances entre la source sonore et les capteurs audio A et B respectivement.

On se basant sur les équations du mouvement, on peut représenter la distance Ad entre les deux

capteurs avec I'équation suivante :
Ad = c* 1T (3.13)
C représente la vitesse de propagation du son dans |'air qui est égale a 343 m/s. Et 7= Tx1,x2

est la TDOA entre x;(n) et x,(n).
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_ _ \/(xs+ L)%+ yg? _\/(xs_L)2+ Vs?
Txl,xz - TmicA,micB - c (3.14)

On peut estimer cos(a) en utilisant I'équation suivante :

d,—d
cos(a) = =—= (3.15)
| H |
La derniére étape est d’utiliser I'équation précédente pour obtenir I'angle « :
a=cos™( C*|T+1|xz (3.16)

3.6 Evaluation des performances de la détection des sons

Afin d'évaluer la précision de notre algorithme de détection nous avons utilisé le F1-Score.
Cette métrique est le rapport entre les prédictions positives correctes (TP) et les erreurs (FN+FP)

commises par I'algorithme. Sa formule se présente comme suit :

TP

F1Score = ———
TP + Z(FN+FP)

(3.17)

TP représente le nombre de fois ol le modéle prédit correctement la classe positive,
FP représente le nombre de fois ou le modéle prédit de maniéere incorrecte la classe positive,
FN représente le nombre de fois ou le modele prédit de maniére incorrecte la classe

négative (voir le tableau 3.2).

Tableau 3.2 : Matrice de confusion

Classe réelle
Positive Négative
Positive True Positive False Positive
(Vrais positifs) (Faux positifs)
Classe prédite
Négative False Negative True Negative
g (Faux négatifs) (Vrai négatifs)
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3.7 Maesure de la précision de localisation

Afin d'évaluer la précision de I'algorithme de localisation, nous avons utilisé I'erreur absolue

(EA):

EA = |a,, — ag (3.18)

ag représente I'angle réel de la source sonore

anreprésente I'angle estimé par I'algorithme de localisation

3.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté |'architecture globale du systéme de détection et
localisation des sons impulsifs. Nous avons expliqué les différentes méthodes utilisées pour
concevoir notre systeme. Dans le chapitre suivant, nous allons évaluer les performances de notre

solution et présenter le logiciel développé.
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Chapitre 4 : Résultats et Expérimentations

4.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons trois sections importantes : (i) les logiciels et le matériel de
développement, (ii) la conception des prototypes de détection et localisation simultanées des sons

impulsifs (iii) et les résultats obtenus. Nous terminons ce chapitre par une conclusion.

4.2 Logiciels et matériel de développement

Dans cette partie nous présentons les logiciels et les équipements que nous avons utilisés afin

de mettre en ceuvre notre prototype.

4.2.1 Jupyter Notebook

Ce projet a été partiellement réalisé a I'aide du logiciel open-source Jupyter Notebook (voir
la figure 4.1). Une application qui permet d'éditer et d'exécuter du code (Python, R et autres) via
un navigateur Web. Il permet l'intégration de textes, d’'images et de code dans un méme bloc-
notes ce qui facilite la compréhension des différentes parties du code entre les collaborateurs. I
permet aussi I'exécution de parties spécifiques du code, tres utile pour le débogage et le test des
algorithmes [35].

ZJupyter spectrogram  wuesaco 2

File Edit View Insert Cell Kernel Help Python3 O

B+ xx @B 4 v M B C  Makdown 4 @  CelToolbar

Simple spectral analysis

An illustration of the Discrete Fourier Transfor

w1
X = Zx,,
-

In (2): frem scipy.io import wavile
rate, x = wavfi.

And we can easily view it's spectral s

ing matplotib's buittin specgram routine:

In (5): fig, (ax1, ax2) = plt.subplots(1,2,figs:
axl.plot(x); axl.set_tit
;@

10000

-10000

-20000

Figure 4.1: Interface du logiciel Jupyter Notebook
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4.2.2 Google Colab

Google Colaboratory, ou Colab, est un service hébergé de notebooks Jupyter proposé par

Google (voir la figure 4.2). Il ne nécessite aucune configuration et permet d'accéder rapidement,

sans frais, a des ressources informatiques, dont des GPU [36]. Dans la version gratuite, I'exécution

est limitée a 12 heures par session sur des serveurs avec les ressources suivantes :

- 2xvCPU
- GPUKS80
- 12 GB de RAM

- 5 GB de stockage interne.

gansynth_exteralipynb B
Fie Edn View tnset Rutme

L] LR

Tablo of contents.

Copyright 2019 Google LLC.

Codesnippets  Fil

Tosks Help

a

P Copright 2019 Google U
Licensed under the Apache License, Version 2.0 (the "License")

£ 1 colls Ndden

~ GANSynth Demo

 genierates audio with Generative Adversarial Networks. GANSynth
the generator learns

fearns 1o produce individusl instrument notes ke

timbres, This

Figure 4.2: Interface du service Google Colab

4.2.3 PyCharm

o

Un environnement de développement intégré (IDE) développé par JetBrains pour la

programmation en Python (voir la figure 4.3). Il offre une saisie de code intelligente, des

inspections de code, la mise en évidence des erreurs a la volée et des correctifs rapides [37].

Figure 4.3: Interface du logiciel PyCharm.
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4.2.4 Android Studio

Un environnement de développement d’applications mobiles pour Android basé sur Intelli)
Idea utilisant le moteur de production Gradle. Il permet principalement d'éditer les fichiers
Java/Kotlin et les fichiers de configuration XML (Extensible Markup Language) d'une application

Android (voir la figure 4.4) [38].

1t app [-/AndroidstudioP pl- ../app/src/main/res/layout/content_main.xm [app] - Android Studio

Figure 4.4: Interface du logiciel Android Studio

4.2.5 Microsoft Xbox Kinect V1

Un périphérique destiné au matériel Microsoft, la Xbox 360. Congue par Microsoft, la Kinect
permet de contrdler une interface sans utiliser de manette. Elle est destinée principalement aux
jeux vidéo. Elle est équipée d'une caméra RGB qui peut capturer jusqu'a 30 images par seconde,
un émetteur, un récepteur infrarouge ainsi qu’un réseau de 4 microphones (voir la figure 4.5).
Chacun de ces microphones traite le signal audio a une fréquence maximale de 16 KHz [39]. Ces
microphones sont principalement utilisés pour isoler les voix des joueurs du bruit de
I'environnement pour la discussion audio lors des sessions de jeu. Ce périphérique a un co(t

beaucoup plus accessible par rapport a des cartes son externes et des microphones.
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Figure 4.5: Microsoft Xbox Kinect v1

4.2.6 Microphones MEMS / Smartphone

Les microphones MEMS (en anglais Micro-Electro-Mechanical Systems) sont des
microphones miniatures réalisés par des technologies MEMS (voir la figure 4.6). lls sont
généralement utilisés dans les smartphones. lls offrent de bonnes performances, particulierement
dans les environnements bruyants. Les microphones MEMS sont des microphones
omnidirectionnels ce qui veut dire qu’ils sont capables de détecter les sons venant de toutes les
directions ce qui fait un trés bon choix pour notre projet de localisation de son [40].

La majorité des smartphones modernes incorporent au minimum 2 microphones MEMS
placés sur les deux cotés (Voir la figure 4.7). Ces microphones sont principalement utilisés pour

isoler la voix lors des appels et réduire le bruit de I'environnement.

2.65 4T To,ggT

3.50

Figure 4.6: Taille d’'un microphone MEMS en millimetre.
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Figure 4.7: Emplacement des microphones MEMS dans un smartphone

4.2.7 Sonometre

Un sonomeétre est un appareil utilisé pour mesurer le niveau de la pression acoustique. C'est
une grandeur physique liée au volume sonore. Elle est utilisée pour calculer le bruit sonore. Nous
avons utilisé le sonometre de marque kk-moon pour mesurer le niveau de pression acoustique

dans notre environnement de test (voir la figure suivante) [41].

Figure 4.8: Sonometre
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4.3 Conception du prototype de détection et localisation des sons impulsifs

Afin de tester les algorithmes proposés dans le chapitre 3, nous avons utilisé le langage
Python pour les implémenter. Nous avons utilisé la Kinect et le Smartphone pour l'acquisition du

son.

4.3.1 Prototype 1 : acquisition des sons par le smartphone

Le premier prototype réalisé utilise les microphones MEMS d’un smartphone. Afin de
transférer le signal audio venant de ces microphones vers I'ordinateur pour le traitement, nous
avons essayé plusieurs applications mobiles (WoMic, Iruin, etc.). Le seul inconvénient de ces
applications est qu’elles ne permettent pas I’acquisition du signal en mode stéréo ce qui est crucial
pour la tache de localisation comme nous I'avons expliqué dans le chapitre 3.

Cela nous a poussé a développer une application qui permet I'acquisition et le transfert du
signal stéréo vers un serveur python. Le transfert des données se fait a travers une librairie de
communication nommeée Socket.io. C'est une bibliotheque de communication bidirectionnelle qui

permet le transfert des données en temps réel. Elle utilise le protocole TCP (voir la figure 4.9).

Microphone 1 —l

Application —_—

Microphone 2 —T

Serveur Socket.|O

(Python) E— Traitement

Figure 4.9: Fonctionnement de I'application développée sur Android studio

Cette application offre une interface simple et permet a l'utilisateur d’introduire I'adresse
IP et le port de serveur afin d’établir la connexion (voir la figure 4.10). Elle permet aussi de modifier
la taille de bloc et d’ajuster la sensibilité des microphones. Dés que I'utilisateur saisit ces
parametres, il clique sur le bouton « Start » qui va directement lancer I’envoi des signaux audio au
serveur. Une fois que le serveur recoit les signaux, il exploite I'un des deux pour la détection.

Cependant, I'algorithme de localisation utilise les deux signaux en méme temps.
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Figure 4.10 : Interface de I'application mobile

4.3.2 Prototype 2 : acquisition des sons par la Kinect

Le deuxiéme prototype que nous avons réalisé utilise I'un des microphones de la Kinect pour
détecter les sons impulsifs et une paire de microphones pour localiser la source sonore.

Nous avons développé une interface graphique en utilisant PyCharm qui permet a
l'utilisateur de contréler le systéme sans aucune interaction avec le code source en lui offrant la
possibilité d'introduire les parametres qui convient a son environnement (voir les figures 4.11,

4.12 et 4.13). L'utilisateur peut changer les paramétres N, Th, Fe et d’autres.
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De plus, elle contient trois volets qui offrent a I'utilisateur la possibilité de basculer entre eux. Le
premier volet est réservé au graphe de la variance, la ou |'utilisateur aura la possibilité d’analyser
ce graphe et peut visualiser ses variations. Le deuxiéme volet contient une interface ol nous
affichons le retour de la caméra. En cas de détection d’un son impulsif, cette caméra enregistre,
dans un fichier vidéo, la scéne en cours, et la nommera avec la date et I'heure exactes ou le son
impulsif s’est produit. Il permet aussi de la stocker dans la mémoire de 'ordinateur afin que

['utilisateur puisse la consulter plus tard. Le dernier volet contient une interface pour afficher

Impulsive sounds detection and localization

Disable plot

Onglet principal

Impulsive sounds counter Compteur de sons
- / impulsifs
L

Audio input device «—— Entrée audio
[ Micro MacBook Pro [1 channel] ~
Video input device «—— Entrée video
[ Caméra FaceTime HD (intégrée) ~ Basculement entre
View les onglets

O variance Angle Camera

SENSITIVITY Ajustement de

o um4e——_ sensibilité

o)

Ajustement des
Bouton d'arrét et paramétres
de démarrage

Figure 4.11 : Fenétre principale de l'interface graphique

L'interface affiche également un compteur qui calcule le nombre de sons impulsifs détecté.

I’'angle exact d’incidence du son impulsif (voir la figure 4.12).
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Figure 4.12 : Fenétre de visualisation de I'angle



Impulsive sounds detection and localization

Impulsive sounds counter

90°
[l
[l
Settings E .
0 input device
ro [1
Sampling frequency: 11025| Hz Ero [1 channel] hd
0 input device
Chunk size: 220 (=19.95 ms)
Je HD (intégrée) |
Sequence length: 20 (=399.09 ms)
View
Threshold: 0.003
© Angle Camera
Record the scene : Yes No
Output path : Select path ENSITIVITY
. _
o

Figure 4.13 : Fenétre pour I'ajustement des parametres

Pour I'acquisition du son, nous avons utilisé la librairie Python PyAudio, qui permet de choisir
les parameétres d'acquisition qu’on veut (Fe, N, et le nombre de canaux). Ce signal est ensuite

transmis vers l'algorithme de détection. Une fois un son impulsif est détecté, nous nous

intéressons a I’estimation de son angle d’incidence.
B. Douaer et al. [34] ont prouvé que la distance entre les deux microphones influence les

performances de l'algorithme de localisation. De ce fait, nous avons testé plusieurs paires de
microphones de la Kinect pour trouver la paire qui donne les meilleures performances de

localisation. La distance entre ces capteurs est définie par le fabricant (voir la figure 4.14).

' 226 mm .
i d
I 1
! i
e 189 mm ; ;
| . |
1 1 ! 1
' 149 mm ! | !
| T i |
[} ) 1 I
1 I ] 1
I 1 1 I
1 ] 1 1
1 1 I 1
' ® - O P
e - - -

Figure 4.14 : Distance entre les microphones d’une Kinect
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4.4 Scénarios de test

4.4.1 Evaluation et optimisation des parameétres de I’algorithme détection

Nous avons testé la détection des sons impulsifs en variant les paramétres N, Th et L de
I’algorithme décrit dans la section 3.4 comme suit.

N prend les valeurs 20 ms, 30 ms, 60 ms, 120 ms, 240 ms

L variant entre 20 et 65 avec un pasde 5

Th variant entre 0 et 0.03 avec un pas de 0.001

Une combinaison de 1500 valeurs a été expérimentée sur un corpus de 200 sons impulsifs. La Fe
de ce corpus est de 11025 Hz. Les signaux sont enregistrés a 16 bits. Nous avons marqué l'instant
du début et de la fin des sons impulsifs qui composent le fichier audio. Ces instants ont été

sauvegardés dans un fichier Excel.

On a adapté notre code pour fonctionner hors ligne sur ce fichier audio. Par la suite, nous I'avons

exécuté sur la plateforme Google Colab.

Le programme va d’abord détecter les sons impulsifs et enregistrer l'instant de sa production.
L’évaluation se fait en comparons les valeurs prédites avec celles enregistrés dans le fichier Excel.
Le but de ce test est de trouver la meilleure combinaison de paramétres en évaluant la

performance de chacune d’elles.

4.4.2 Détection et localisation simultanées des sons impulsifs en temps réel

Nous avons fait les tests finaux de notre application dans deux endroits différents en utilisant
le matériel suivant :

- Haut-parleur : source des sons impulsifs relié a un ordinateur.

PC Portable : Exécute m’application de notre projet et possede les ressources suivantes :
o Processeur Intel i3 5005U
o 4 Gode RAM

- Smartphone (Oppo F9) : joue le réle d’'un microphone sans fil.

- Kinect : joue le réle de deux microphones.
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Expérimentation n°1 :

La premiere expérimentation a été effectuée dans une salle du pavillon 1 a l'université Saad
Dahlab de Blida. Nous avons testé les prototypes 1 et 2 citées ci-dessus. L'objectif de cette
expérimentation est d’investiguer l'influence de la distance entre les microphones sur les
performances globales de notre systeme.

Nous avons expérimenté 5 scénarios différents. La procédure expérimentale consiste a varier
I'angle du son impulsifs de 10° a 170° par un pas de 20 °.

Scénario 1 : Les microphones d’acquisition sont ceux d’'un Smartphone. La distance entre ces
derniers est de 157 millimetres (voir la figure 4.7).

Scénario 2 : Les microphones d’acquisition sont les microphones 1 et 2 de la Kinect. La distance
entre ces microphones est de 149 millimetres (voir la figure 4.14).

Scénario 3 : Les microphones d’acquisition sont les microphones 1 et 3 de la Kinect. La distance
entre ces microphones est de 189 millimetres (voir la figure 4.14).

Scénario 4 : Les microphones d’acquisition sont les microphones 1 et 4 de la Kinect. La distance
entre ces microphones est de 226 millimetres (voir la figure 4.14).

Scénario 5 : Les microphones d’acquisition sont les microphones 2 et 3 de la Kinect. La distance

entre ces microphones est de 40 millimetres (voir la figure 4.14).

Expérimentation n°2 :

La deuxieme expérimentation a été effectuée dans la salle de conférences du CDTA. La
surface de cette salle est de 250 m?. L’objectif de cette expérimentation est d’investiguer
I'influence de la distance entre la source sonore et les capteurs sur la performance de la méthode
de détection et localisation des sons impulsifs. La pression acoustique des sons impulsifs émis par
le haut-parleur a été fixée a 81 dB. Nous avons utilisé un sonometre pour I'ajustement des
pressions acoustiques. La pression acoustique de cet environnement en I'absence de sons est de
50 dB (voir les figures 4.15, 4.17).

Nous avons expérimenté le scénario suivant :
e Les microphones d’acquisition sont les microphones 1 et 4 de la Kinect. La distance entre
ces microphones est de 226 millimétres (voir la figure 4.14).
La procédure expérimentale consisté a varier :
(i) L’angle du son impulsifs de 10° a 170° par un pas de 20 °.

(ii) La distance entre la source sonore et les microphones de 2m a 10m avec un pas de 2m.
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4.5 Résultats expérimentaux

4.5.1 Résultats de la détection des sons impulsifs

Les parametres qui doivent étre ajustés pour assurer I'efficacité de I'algorithme de détection
sont:

- Lataille du bloc N

- Lalongueur de la séquence d’énergie L

- Le seuil de décision Th
La Fe a été fixée a 11025 Hz.
La taille du bloc N : La valeur de ce parameétre doit étre suffisamment faible afin de réduire la
complexité de l'algorithme. Si la valeur est trop faible, beaucoup de détails inutiles dans la
séquence d'énergie peuvent apparaitre, ce qui va générer des fausses détections. Le meilleur
compromis a été trouvé pour N = 20ms.
La taille de la séquence L : Comme la taille du bloc N, ce paramétre doit aussi avoir une taille
acceptable pour réduire la complexité algorithmique, tout en garantissant de bons résultats de
détection. Une valeur de L=20 produira un signal impulsif d’une durée de 400ms. Cette durée est
suffisante pour le fonctionnement en temps réel sur une machine avec des ressources limitées.
Le seuil Th : ce seuil doit étre suffisamment élevé pour détecter tous les sons impulsifs, mais il
résulte en beaucoup de fausses détections s’il est trop élevé. Une valeur Th = 0.003 a donné les
meilleurs résultats pour les parameétres N = 20 ms et L = 20.

Les résultats trouvés sont représentés par les figures suivantes :

Taille de la séquence d'énergie
—— L=20 —— L=30 —— L=40 L= 50 L =60
L=25 —— L=35 —— L =145 —— L=55

0.8

0.6

0.4

F1-Score

0.2

0.0

0.000 0.003 0.006 0.009 0.012 0.015 0.018 0.021 0.024 0.027 0.030
Seuil de détection (Th)

Figure 4.18 : F1-score pour une taille de bloc de 20 ms
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Taille de la séquence d'énergie
—— L=20 —— L=30 —— L=40 -—— L=50 - L=60
—e— L =25 —— L =35 —— L =45 —e— | =55

T T T T T T T T T T T

0.000 0.003 0.006 0.009 0.012 0.015 0.018 0.021 0.024 0.027 0.030
Seuil de détection (Th)

Figure 4.19 : F1-score pour une taille de bloc de 30 ms

Taille de la séquence d'énergie
—— L=20 —— L=30 —— L=40 —— L=50 -+ L=60
—e— L=25 —— L =35 —— L =45 —=— L=55

0.000 0.003 0.006 0.009 0.012 0.015 0.018 0.021 0.024 0.027 0.030
Seuil de détection (Th)
Figure 4.20 : F1-score pour une taille de bloc de 60 ms

Taille de la séquence d'énergie
—— L=20 —— L=30 —— L=40 -+ L=50 « L=60
L=25 =—e— L=35 =—e— L=45 —e— L=55

T T T T T T

0.000 0.003 0.006 0.009 0.012 0.015 0.018 0.021 0.024 0.027 0.030
Seuil de détection (Th)
Figure 4.21 : F1-score pour une taille de bloc de 120 ms



F1-Score

4.5.2 Résultats de la détection et la localisation des sons impulsifs en temps réel

Pour les tests finaux de notre application, nous avons gardé les parametres de détection
choisis dans la section 4.4.1, en modifiant seulement la sensibilité qui dépend du bruit de
I'environnement. Si I'environnement est calme, nous pouvons augmenter la sensibilité. Dans le cas
ou I'environnement est bruyant, nous diminuons la sensibilité, ce qui va ajouter plus de bruit blanc.

a) Résultats de I’expérimentation 1 :

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

—— L=20
—— L=25

Taille de la séquence d'énergie
—e— L =30 —— L =40
—— L=35 —— L=45 —=— L=55

L=>50

———

0.000 0.003 0.006 0.009 0.012 0.015 0.018 0.021 0.024 0.027 0.030

Seuil de détection (Th)

Figure 4.22 : F1-score pour une taille de bloc de 240 ms

La sensibilité du microphone été fixée a une valeur

(figure 4.23) représente EA de tous les scénarios. La distance entre la source sonore et les

microphones est égale a 2 meétres.

—e— Microphone 1 & 4 (226mm)
—e— Microphone 1 & 3 (189mm)

—e— Microphone 2 & 3 (40mm)
—e— Microphone 1 & 2 (149mm)

0.98. La courbe ci-dessous

—e— Smartphone (157mm)
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75 A
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60 A
55 1
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45 4
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30 1
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10 1

Erreur absolue

0.

Figure 4.23 : Erreur absolue de I'écart entre I'angle mesuré et sa valeur exacte de tous les
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Nous remarquons que quand nous augmentons la distance entre les microphones,
EA diminue. Ces résultats ne sont pas toujours parfaits, il existe toujours des valeurs aberrantes
résultantes de plusieurs facteurs tels que I’écho et la réverbération a I'intérieur de la salle.
Le quatriéme scénario, lorsque nous avons utilisé la plus grande distance entre les microphones

de la Kinect (226mm), les résultats obtenus sont les meilleurs.

b) Résultats de I’'expérimentation 2 :
Parmi les scénarios de I'expérimentation 1, nous avons choisi le cas qui a donné les
meilleurs résultats. La sensibilité du microphone est fixée a une valeur de 0.94. La figure 4.24

représente EA de cette expérimentation.

—— 2métres —s— 6 métres —— 10 métres |
—e— 4 métres —e— 8 métres |

Erreur absolue

10 30 50 70 90 110 130 150 170
Angle réel (°)

Figure 4.24 : Erreur absolue de I'écart entre I'angle mesuré et sa valeur exacte. L'acquisition des
signaux a été faite par les microphones 1 & 4 de la Kinect

Nous remarquons que jusqu'a une distance de 10 métres, I'algorithme donne de bons
résultats avec une moyenne d’erreur absolue de 2.17° seulement. Nous remarquons aussi que
guand le son provient d’'un angle inférieur a 10° ou supérieur a 170°, EA augmente plus que la
moyenne. Cette augmentation peut étre expliquée par la réverbération des ondes acoustiques sur
les murs dans I'environnement de test. Nous avons aussi remarqué que cela arrive quand les

microphones son prés des murs.
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4.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les résultats expérimentaux de notre systeme de
détection et de localisation des sons impulsifs en temps réel. Nous avons défini I'ensemble des
logiciels et matériels utilisés pour la conception et I'évaluation du prototype. Les différentes
expérimentations effectuées en vue de détecter les sons impulsifs ont été décrites en détail. Le
meilleur jeu de parametres a été identifié en utilisant une approche expérimentale. Le prototype
de détection et localisation simultanées des sons impulsifs a été présenté dans ce chapitre.
D'apreés les résultats obtenus, nous pouvons conclure que le systéme donne de bons résultats en

utilisant des microphones distants d’une valeur de 226mm.

Les avantages de notre systeme sont :
- Une faible complexité qui n’exige pas beaucoup de ressources matérielles
- Facilement adaptable aux conditions de I'environnement

- Fonctionne en temps réel

Néanmoins, les principaux inconvénients de notre solution sont :
- Le systéme ne peut pas détecter deux événements impulsifs consécutifs si le décalage
temporel entre ces événements est inférieur a la taille de la séquence d’énergie L.
- Ladimension de I'environnement de test était assez limitée et pas trés représentative d’un
cas réel tel que les parcs de stationnement.

- La distance entre les microphones utilisés pour la localisation est assez petite.
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Chapitre 5 : Conclusions et travaux futures

5.1 Conclusion

Ce travail consiste en la conception et I'implémentation d’une méthode de détection et de
localisation en temps réel des événements sonores en vue de la conception d’un systeme de
surveillance audio. La méthode que nous avons implémentée pour la détection des sons impulsifs
est une approche par seuillage. Quant a la localisation, nous avons utilisé la GCC-PHAT. Ces deux
méthodes sont tres efficientes en termes de complexité algorithmique et ressources nécessaires.
Notre systeme combine ces deux méthodes pour détecter et localiser les sons impulsifs en temps

réel.

Dans le deuxieme chapitre du mémoire, nous avons présenté des généralités sur les technologies
de surveillance. Nous nous sommes principalement focalisés sur la modalité audio et ses avantages

par rapport a la modalité vidéo.

Dans le troisieme chapitre, nous avons présenté |'architecture globale du systéme proposé ainsi

gue les différentes méthodes utilisées pour la conception et I’évaluation du systeme.

Dans le quatrieme chapitre, nous avons présenté les résultats expérimentaux, Nous avons
comparé les performances de la détection en utilisant 1500 combinaisons de parameétres afin de
trouver la combinaison qui soit la plus adaptée pour un systeme de détection des ondes impulsives
en temps réel. Pour mesurer la performance de |'algorithme de détection, nous avons utilisé le F1
score. Nous avons trouvé le meilleur compromis entre fiabilité et performances avec une taille de
bloc N égale a 20 ms, une taille de séquence d’énergie L égale a 20 ms et un seuil de détection

Th de 0.003. Le F1 score de cette combinaison est de 0.91.

Afin d'implémenter le systéme, nous avons aussi concu deux prototypes,
(i) Le premier en utilisant les microphones MEMS d’un smartphone,
(ii) Le deuxieme en utilisant les microphones 1 et 4 d’une Xbox Kinect v1.

Pour évaluer I'algorithme de localisation, nous avons utilisé I'erreur absolue.
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Les résultats de I’évaluation avec le prototype 1 n'étaient pas trés satisfaisants. La moyenne
d’erreur absolue est de 28.5°. Cela est dii a la faible distance entre les microphones du smartphone
(157 mm).
Afin de vérifier ce résultat, nous avons testé plusieurs combinaisons de microphones de la Kinect.
Nous avons trouvé que plus la distance entre les microphones est élevée, plus I'algorithme est
précis. Nous avons aussi trouvé que d'autres travaux de recherche ont aussi confirmés ce résultat
[34].
Nous avons exploité ce résultat pour monter une deuxieme expérimentation en utilisant les
microphones 1 et 4 de la Kinect (la distance entre les microphones est de 226 mm). Ce deuxiéme
prototype a été testé en variant la distance entre la source sonore et la Kinect de 2 a 10 métres
par un pas de 2 meétres. Nous avons trouvé que, jusqu'a une distance de 10 metres, les résultats
obtenus sont satisfaisants. La moyenne d’erreur est de 2.17° seulement. Nous avons aussi
remarqué que l'erreur absolue augmente quand le son provient d’'un angle inférieur a 10° ou
supérieur a 170° a cause des réverbérations des ondes acoustiques sur les murs de la salle de test.
Donc pour assurer une meilleure précision, nous recommandons de placer les microphones loin
des murs. Nous concluons que la détection par seuillage et la localisation a base de la GCC-PHAT
sont des méthodes appropriées pour un systéeme de surveillance en temps réel. Ces méthodes
possedent I'avantage d’étre :

i. Rapides et efficientes en termes de complexité algorithmique.

ii. Précises dans la localisation.

iii. Fonctionnelles en temps réel.

iv. Facilement adaptable aux conditions de I’environnement.

5.2 Travaux futurs

Les travaux futurs consistent a :
¢ Implémenter les modules de détection et de localisation avec un systeme de surveillance
vidéo afin de faire pivoter la caméra vers la source des événements.
e Implémenter un prototype de détection et localisation avec des microphones externes et
une carte son de meilleure qualité.
e Mesurer les performances de la détection et la localisation dans un environnement réel tel

gue les parcs de stationnement ou la source sonore est distante de plus de 10 meétres.
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