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MIR : music information retrieval

traitement du signal sonore
+ algorithmes de décision
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Features informatives
pour décider de constructions
psychologiques

.e. chercher des représentations
« sensorielles »
OU « cognitives »



Psychologie

ses techniques
ex. psychoacoustique

.e. chercher des représentations
« sensorielles »
OU « cognitives »
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Psychologie

ses techniques

ex. psychoacoustique
ex. neurosciences cog

.e. chercher des représentations
« sensorielles »
OU « cognitives »



Psychologie

ses techniques

ex. psychoacoustique
ex. neurosciences cog

ses Inspirations
ex. physiologie

.e. chercher des représentations
« sensorielles »
OU « cognitives »



MIR Psychologie

ses techniques ses techniques

optimisation algorithmique ex. psychoacoustique
ex. neurosciences cog

ses Inspirations
ex. physiologie

.e. chercher des représentations
« sensorielles »
OU « cognitives »
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MIR Psychologie

ses techniques ses techniques
optimisation algorithmique ex. psychoacoustique

ses inspirations ex. neurosciences cog
mathématiques ses Inspirations

ex. physiologie

.e. chercher des représentations
« sensorielles »
OU « cognitives »



Spectra}ee(oid \

u=[x-px) & Spectral entropy
where
e x are thg observed data: x = freq _v(x)

ampl _v(x)
Z ampl _v(x)

e p(x) is the probability to observe x: p(x) =

Spectral spread

o = [(e— ) p(x) Spectral kurtosis
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MIR Psychologie

ses techniques ses techniques
optimisation algorithmique ex. psychoacoustique

ses inspirations ex. neurosciences cog
mathématiques ses Inspirations

ex. physiologie

.e. chercher des représentations
« sensorielles »
OU « cognitives »



MIR Psychologie

ses techniques ses techniques
optimisation algorithmique ex. psychoacoustique

ses inspirations ex. neurosciences cog
mathématiques ses Inspirations

ex. physiologie
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Ftude de cas #1:

« Tutorial on automatic mood recognition »
ISMIR 2012, Oct. 2012, Porto
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Ftude de cas #1:

« Tutorial on automatic mood recognition »
ISMIR 2012, Oct. 2012, Porto

btw, IEEE Tr. Pattern Analysis and Machine Intelligence
(IF=49)
compare: Cognition (IF =4.1)
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Expressed or Induced

» Designated/indicated /expressed by a
music piece

» Induced/evoked/felt by a listener

+» Both are studied in MIR

» Mainly differ in the ways of collecting labels
¢ “indicate how you feel when listen to the music”
» “indicate the mood conveyed by the music”




Issue 1: Difficulty of Emotion
Annotation

» Rating emotion is difficult

o User fatigue

¢ Uniform ratings
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o Low quality of the ground truth

o Difficult to create large-scale dataset
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Expert Annotation: MIREX AMC

2468 judgments collected (3750
planned)
Each clips had 2 or 3 judgments
Avg. Cohen's Kappa: 0.5

*Each expert had 250 clips
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Issue 2: Emotion Perception is Subjective
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(a) Smells Like (b) A Whole (c) The Rose  (d) Tell Laura
Teen Spirit New World [ Love Her

» A song can be perceived differently by two people,
especially for emotions in the 3™ and 4™ quadrants

+ Also explain why valence prediction is more challenging




Newer Challenges

# Cross-cultural applicability
+ Existent efforts focus on Western music

« 051 @ ISMIR 2012 (tomorrow): Yang & Hu: Cross-cultural Music
Mood Classification: A Comparison on English and Chihese Songs

Personalization
+ Ultimate solution to the subjectivity problem §

» Contextualization
+ Even the same person’s emotional responses change in different
time, location, occasions
« P51 @ ISMIR 2012 (Tomorrow) Watson & Mandrylk: Modeling
Musical Mood From Audio Features and Listening Context on an In-
Situ Data Set




« the ultimate solution to the subjectivity problem »
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Ftude de cas #2:




Ftude de cas #2:
Bigand et al,, 2005
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Regression for valence

Feature 3
tonal_chromagram_peak_PeakMagPeriodEntropy | -0.75
tonal _mode Mean 0.13
spectral_mfcc_PeriodAmp_8 (600 Hz + /- 66) 0.12
spectral _ddmfcc_PeriodEntropy_1 (133.3) -0.11
Regression for arousal

Feature 3
spectral _mfcc_Std_6 (466.6) -0.34
spectral_mfcc_Mean_3 (266.6) 0.28
tonal_keyclarity_Std A 2S
spectral_mfcc_Std_7 (533.3) 0.24




Regression for valence
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Regression for valence

Feature 3
tonal_chromagram_peak_PeakMagPeriodEntropy | -0.75
tonal _mode Mean 0.13
spectral_mfcc_PeriodAmp_8 (600 Hz + /- 66) 0.12
spectral_ddmfcc_PeriodEntropy_1 (133.3) -0.11
Regression for arousal

Feature 3
spectral _mfcc_Std_6 (466.6) -0.34
spectral_mfcc_Mean_3 (266.6) 0.28
tonal_keyclarity_Std A 2S
spectral_mfcc_Std_7 (533.3) 0.24

On « explique » tout, mais on ne comprend rien.

(avec E. Bigand, J. Intell. Inf. Systems, 2012)



Conclusion: ~ MIR, ca ne sert a rien.



Merci pour votre attention.



3 pistes pour dépasser tout ca

1) Features nont pas une modularité
neurale/cognitive claire



MFCCs (Mel-Frequency Cepstrum Coefficients)
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Que peut-on apporter? Un peu de modération
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speech, ¢
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3 pistes pour dépasser tout ca

1) Features nont pas une modularité
neurale/cognitive claire

2) Pas validées au bon niveau
osychologique




S songs

'

~
I = 0.23
g 2

0.43

TRAIN

HAPPY
HIT MUSIC
-_—"

0.67
\—<<T —_—y _\‘
l ROCK Tr‘e
\
~

Peut-on leur offrir mieux?

False

False

saJnieay N



Annotation: Amazon Mechanic Turk

= Human Intelligence Task
(HIT)

s Each HIT had 27 clips

s 2 duplicates for

= Each clips had 2 judges
s Paid 0.55USD for 1 HIT

] ~ation before
proceeding to task

= 186 HITs collected
s 100 HITs accepted

= Avg. Cohen's kappa: 0.48
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Exemple: voix émotionnelle

Features MIR d’émotionalité (vocale): pitch, vibrato, HFC
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3 pistes pour dépasser tout ca

1) Features nont pas une modularité
neurale/cognitive claire

2) Pas validées au bon niveau
osychologique

3) MIR comme modéle de traitement de
linformation



Exemple: motherese (de Boer & Kuhl, 2003)

Performances de lalgo supérieures sur infant-directed > adult-directed speech
Moiharese laaming Adult direcied speach leaming
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information acoustique existe dans le motherese pour rendre
lapprentissage des phonémes plus facile




play fight | alone |stranger| walk ball

play | 6% | 13% | 4% |25% 13%

fight | |% 0% | 14% | 6% | 6%

alone | 4% | 7% | 15% 16% | 16%
stranger| | % | 13% | 4% 6% | 13%

wak | 1 1% | 11%| 5% |30%|30%| 12%

ball | 2% | 7% | 5% |38%| 12% | 36%

(Molnar, Kaplan et al., 2008)



Reconnaissance démotion en
musique traditionnelle arabe
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Chromagram:
traitement de
linformation

« occidentalisé »

indice de reconnaissance

joie colére joie colére
tristesse apaisement tristesse apaisement

Marocains Francais

—{— musiciens

—E non-musciens

(avec F. Matallah, E. Bigand, en prép. 2012)



collaborer

: 4 pour s'en assurer
3 pistes pour dépasser tout ¢a (cf STRF)

1) Features n'ont pas une modularité/

neurale/cognitive claire

Leur fournir les bons
Paradigmes expérimentaux

2) Pas validées au bon niveau
nsychologique \—/

Mettre ca
dans la boite a outils

3) MIR comme modéle de traitemew

linformation




Quelques ressources:

* proceedings ISMIR (2000-2012)

http://www.ismir.net/proceedings

* M|IRToolbox (gratuit)

https://www,jyu.fi/hum/laitokset/musiikki/en/research/coe/materials/mirtoolbox

e ISMIR review

http://teachingmir.wikispaces.com

* mel & ann
http://jjtok.io/papers/ISMIR-2012.pdf



