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Les environnements virtuels auditifs deviennent de plus en plus pertinents pour des applications comme la
téléconférence, les prothéses auditives, les jeux vidéo, et 1'écoute immersive en général. Afin de permettre une
interprétation de haute fidélité d'une scéne sonore dans de tels environnements, le contenu audio doit étre traité
avec les filtres acoustiques de l'auditeur, nommés Head-Related Transfer Function (HRTF). Le défi actuel, étant
donné la difficulté de mesurer les HRTF d'un auditeur, est d'étre capable d'effectuer une sélection de HRTF, a
partir d'une base de données préexistante de HRTF, et de donner a 'auditeur les HRTF qui ressemblent le plus
possible a ses propres HRTF en utilisant des données simples, comme uniquement une photo de ’oreille. Un
processus est décrit dans lequel une base de données de HRTF mesurant 46 auditeurs différents est réduite au
moyen de différentes techniques telles que l'analyse en composantes principales ou un décalage des HRTF dans
le domaine fréquentiel. De multiples régressions linéaires sont effectuées sur les parameétres morphologiques les
plus importants afin de prédire les HRTF préférées d'un auditeur. Les HRTF prédites sont ensuite comparées a
un classement subjectif des sujets dans la base de données selon leurs préférences. Les résultats montrent que ce
processus est en mesure de prédire les HRTF pour un auditeur de fagon significativement meilleure que si les

HRTF avaient été choisies au hasard.

1 Introduction

Les humains ont la capacité d’encoder 1I’information
directionnelle d’un son incident avec une fonction de
transfert acoustique. La téte, les oreilles externes, le corps
d’un auditeur transforment I’information spectrale d’un son
dans I’espace par ce qu’on appelle Head-Related Transfer
Function (HRTF), et ceci nous permet de percevoir notre
environnement acoustique en fonction de la position,
distance, etc. des sources sonores.

Pour les applications de la synthése binaurale comme la
téléconférence, les prothéses auditives, les jeux vidéo, et
I'écoute immersive en général, un rendu haute fidélité de la
scéne sonore est préférable. L’utilisation des HRTF qui
ressemblent le plus possible aux filtres acoustiques de
I’auditeur permet ce rendu haute fidélité. Plusieurs études
dans la littérature démontrent 1’intérét de ce qu’on appelle
des HRTF individualisées [1-4], surtout en termes de
précision dans les tests de localisation. En revanche, il
existe des études qui montrent que les propres HRTF d’un
auditeur ne sont pas toujours préférées par rapport a
d’autres HRTF [5].

Les HRTF individualisées peuvent étre obtenues via des
mesures avec microphones dans les oreilles de ’auditeur
[6-8], ou méme via une simulation numérique [9, 10].
Malgré la qualité de leur rendu, ces méthodes restent encore
aujourd’hui trés laborieuses. Il existe d’autres possibilités
orientées vers une utilisation grand public comme la mesure
rapide des HRTF via le principe de réciprocité [11] ou
interpolation  [12], [D’adaptation de HRTF non
individualisées [12, 13], ou la sélection des meilleures
HRTF dans une base de données [14-18].

Cette étude vise a poursuivre la troisieme méthode,
notamment inspirée par des techniques qui utilisent les
paramétres morphologiques [17-20]. La plupart de ces

techniques se focalisent sur une validation avec test de
localisation. L’étude actuelle cherche a valider deux
différentes méthodes pour la sélection de HRTF dans une
base de données, non pas avec des tests de localisation, ni
avec des HRTF interpolées, mais avec une évaluation qui
est plus adaptée aux applications citées : en utilisant un test
d’écoute et les résultats des préférences des sujets.

2  Meéthode

2.1 Test d’écoute

L’objet de cette étude était de trouver un systéme de
sélection d’une HRTF parmi les éléments d’une base de
données. Cette base de données est composée de HRTF et
des paramétres morphologiques des sujets associés. Pour
mieux évaluer les méthodes de sélection, un classement
subjectif des HRTF dans la base de données a été effectué.

Les HRTF utilisées venaient de la base de données
publique du projet LISTEN [21]. 45 sujets ont participé a
cette évaluation. Les mesures « brutes » (sans égalisation du
champ diffus) de 46 sujets (un sujet n’a pas participé dans
le test) ont été choisies pour ce test. Les HRTF ont été
décomposées pour extraire les composants « phase-
minimum » et « phase-exces ». La partie « phase-exces » a
été remplacée par un retard pur, qui représente 1’ Interaural
Time Difference (ITD) de chaque sujet. L’ITD a été
déterminée selon le calcul du maximum du coefficient de
corrélation croisée interaural (maxIACC) des enveloppes
énergétiques.

De cette facon, le délai est apparié pour le sujet et
I’information spectrale de filtrage sur la HRTF est variée.
Cela revient, en simulation, a changer les oreilles de chaque
sujet tout en gardant une méme géométrie de la téte.



Le signal utilisé pour le test était une synthése binaurale
d'un bruit blanc a large bande de 0,23 secondes modelé en
utilisant une fenétre de Hanning. Le signal de test a été
présenté a des positions fixes le long de deux trajectoires
présentées en séquence :

1. Un cercle dans le plan horizontal (élévation = 0°)
en incréments de 30°. La trajectoire commence a
0° azimut et 0° élévation et on effectue deux
rotations (durée 6 secondes).

2. Un arc dans le plan médian (azimut = 0°) a partir
de I'élévation -45° a l'avant jusqu’a -45° a l'arriére
en incréments de 15°. La trajectoire commence a
l'avant a élévation -45°, on fait varier 1’élévation
vers l'arrieére et on revient par le méme chemin a la
position initiale (durée 9 secondes).

Pour chaque sujet, 46 signaux, correspondant aux 46
différentes HRTF de la base de données (incluant la propre
HRTF du sujet), ont été présentés en utilisant une interface
graphique. Pour chaque HRTF, les sujets ont di faire un
choix : excellent, moyen ou mauvais. Les sujets ont été
invités a sélectionner de 5 a 10 HRTF comme excellent,
afin d’obtenir une statistique utile pour 1’analyse des
résultats. Les sujets ne savaient pas quelle HRTF parmi les
46 correspondait a leur propre mesure. Les sujets ont été
autorisés a écouter les signaux a plusieurs reprises, et dans
n'importe quel ordre. La durée du test était d'environ 35
minutes.

La Figure 1 présente les résultats des tests d’écoute pour
tous les sujets. Les sujets sont représentés sur I’axe
horizontal et les HRTF classées sur 1’axe vertical. La
couleur des cercles indique le classement des HRTF. La
diagonale montre clairement que tous les sujets, sauf 3, ont
classé leurs propres HRTF comme excellent.
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Figure 1 : Classement des HRTF par les sujets. Le sujet
numéro 10 n’a pas classé les HRTF.

2.2 Analyse en composante principale

Les mesures de HRTF LISTEN [21] ont été prises a des
positions dans l'espace correspondant a des angles
d'élévation compris entre -45° et 90° par incréments de 15°
et angles d'azimut commengant & 0° par incréments de 15°.
Les incréments en azimut ont ét€é progressivement
augmentés pour les angles d'élévation au-dessus de 45°,
afin d'échantillonner 1'espace de fagon égale, pour un total
de 187 positions. Aucune interpolation n’a été utilisée dans
cette étude puisque il était considéré comme important de
ne pas avoir la qualité d’interpolation comme variable dans
les données, ce qui veut dire que les HRTF mesurées
n’échantillonnaient pas l'espace d’une maniére parfaitement
¢égale. Les mesures brutes de HRTF ont été normalisées par
la racine carrée moyenne entre les oreilles gauche et droite
pour toutes les positions, et ensuite normalisées par la
racine carrée moyenne pour toutes les positions pour les
oreilles gauche et droite sur tous les sujets.

Les HRTF ont été transformées ensuite en ce que 1’on
appelle la Directional Transfer Function (DTF) [22], qui
contient uniquement la part des HRTF qui présentent une
dépendance directionnelle : les DTF sont les spectres
d’amplitude des HRTF divisés par la moyenne des spectres
pour toutes les positions dans 1'espace pour chaque oreille.
De plus, la résolution fréquentielle limitée du systéme
auditif est prise en compte par un lisage des DTF en bande
critique. Dans cette étude, la distribution spatiale des
mesures de HRTF dans 1’espace n’a pas été prise en compte
pour le calcul de la DTF.

Les DTF traitées de 512 points, ont ¢ét€é ensuite
concaténées pour toutes les positions pour chaque oreille.
Les vecteurs des spectres concaténés de chaque oreille ont
été ensuite eux méme concaténés, ce qui a donné un vecteur
par sujet, formant ainsi une rangée d'une matrice de
dimension 46x191488 contenant tous les sujets. Les
colonnes de cette matrice représentent les magnitudes en
fréquence pour toutes les DTF. Une analyse en composante
principale (ACP) a été réalisée sur cette matrice. L objectif
de ’ACP était de réduire la dimensionnalité de la base de
données de HRTF qui présente une certaine redondance,
tout en conservant la part la plus significative de la
variabilit¢ observée [23, 24]. L'analyse a donné une
nouvelle matrice de données (les scores) qui représentaient
les données originales projetées sur de nouveaux axes (les
composantes principales) dans les dimensions de la matrice
originale qui redisent la variance totale pour chaque
colonne de magnitude en fréquence. Chaque rangée de cette
nouvelle matrice de scores représentait toujours un sujet, et
chaque colonne représentait les données pour chaque axe
dans les dimensions de I’espace classé en fonction de la
quantité de variance des données originales décrites.
Chaque colonne dans la matrice des scores a été utilisée
ensuite comme des coordonnées dans une dimension de
I'espace. En prenant par exemple trois colonnes, les sujets
ont pu étre représentés dans un espace tridimensionnel. La
distance euclidienne entre les sujets représente une mesure
de leurs similarités en fonction des HRTF mesurées.

2.3 Choix des paramétres morphologiques les plus
importants

La base de données LISTEN inclut, pour chaque sujet,
22 paramétres morphologiques définis en [25] (Figure 2).
Cela représente tous les paramétres morphologiques sauf :
X13, X14, X15, dg €t 0,. En utilisant une méthode de machine



learning nommée feature selection, on souhaitait trouver un
sous-ensemble de caractéristiques  pertinentes, les
parametres morphologiques les plus importants. Aprés des
évaluations préliminaires, une meilleure performance de
feature selection a été trouvée en groupant les résultats en
deux catégories : les HRTF classées comme excellent et
moyen versus les HRTF classées comme mauvais.

x¢ head width
x, head height
X3 head depth
X4 pinna offset down
X5 pinna offset back
Xg neck width
X7 neck height
Xg neck depth
Xq torso top width
X1o torso top height
X11 torso top depth
X712 shoulder width
X413 head offset forward
X14 height
X15 seated height
x16 head circumference
X417 shoulder circumference x14 height
x5 seated height

circumfe X1t
x| head circumference
xj7 shoulder circumference
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d; intertragal incisure width
dg cavum concha depth

6, pinna rotation angle
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Figure 2 : Parameétres morphologiques de la base de
données CIPIC dont 22 ont été utilisés dans cette étude.
Figure prise de [25].

Une normalisation des données morphologiques a
ensuite été réalisée pour convenir a la méthode de feature
selection. Les valeurs morphologiques de 1’ensemble des
HRTF ont été divisées par les données de chaque sujet.
Avec cette normalisation, les valeurs représentaient le
pourcentage d’un parameétre morphologique d’un sujet par
rapport & un autre. Ces valeurs étaient lies avec les
classements de HRTF pour chaque pair de sujet pour
I’analyse.

La méthode de feature selection choisie pour trouver les
parametres morphologiques les plus importants a été celle
des machines a vecteur de supports (support vector
machines - SVM) qui construit un ensemble d'hyperplans
dans un espace de dimension élevée pour classifier les
données normalisées. Cette technique a été utilisée par
exemple pour trouver des génes de cancer [26]. Avec cette
méthode, les paramétres ont donc été classés du plus au
moins important. Une variable dans la classification avec
SVM est la valeur de complexit¢ C, qui contrdle la
tolérance d’erreurs de classifications dans 1’analyse, et
introduit une fonction de pénalité [27]. Une valeur de C
nulle indique que la fonction de pénalité n’est pas prise en
compte, et une valeur de C élevée (C — ) indique que la
fonction de pénalité est dominante. Selon les différentes
valeurs de C, le classement des paramétres morphologiques
changeait. Une valeur de C = 1 a été utilisée pour la
classification avec SVM, choisie pour avoir une tolérance
¢élevée des erreurs de classifications et pour donner les
meilleurs résultats (section 3.1). En utilisant cette méthode,
les dix premiers paramétres morphologiques les plus
importants, du plus important au moins important,
correspondaient a : X1y, Xz, Xg, ds, X3, dg, X2, dp, d; €t Xg.

3.1 Analyse du Scaling Fréquentiel

[13] a proposé une technique d'adaptation de HRTF qui
applique un décalage global en fréquence sur la HRTF
entiére pour que les creux et pics correspondent entre les
HRTF du sujet et les HRTF non-individualisées. Cette
méthode repose sur 1'idée que les variations entre les HRTF
d'un sujet a l'autre sont liées a la taille des cavités du
pavillon qui jouent sur les résonances dans l'oreille. Une
augmentation ou diminution de la taille d'une oreille par un
facteur modifie ces résonances et décale les creux et pics
vers les basses ou hautes fréquences respectivement.

La méthode de [15] a été utilisée pour calculer le degré
de décalage (scaling factor global) entre deux sujets de la
base de données. Afin de ne pas sur-échantillonner dans les
hautes fréquences, les DTF ont été traitées avec une banque
de filtres passe-bande (70 par octave) pour échantillonner
les composantes en fréquence sur des intervalles égaux en
échelle logarithmique base 2, soit en échelle d'octave. Pour
chaque direction, la DTF d’un sujet est soustraite, fréquence
par fréquence, de la DTF de I’autre sujet, a la méme
direction pour calculer ce qu'on appelle I'Inter-Subject
Spectral Difference (ISSD). La variance de cette différence
est calculée sur la bande de fréquence de 3.7 kHz a 12.9
kHz et I'ISSD globale est finalement définie comme la
moyenne, pour toutes les directions, des ISSD
directionnelles. Le scaling factor est donc la valeur qui
donne le minimum ISSD global.

Une fois le scaling factor calculé pour chaque pair de
sujet, une matrice de dissemblance a été créée et utilisée
pour une analyse par Multi-Dimensional Scaling (MDS).
Comme il n’y avait pas de notion de direction de
transformation avec les scaling factor, seulement la
magnitude a été prise en compte. Le scaling factor, nommé
alpha (o), peut étre en forme de a ou 1/a correspondant a
un décalage de HRTF A vers B ou HRTF B vers A. Vu que
les deux formes de scaling factor représentent la disparité
fréquentielle entre HRTF A et B, et que le choix sera
arbitraire, le facteur o0 > 1 a été utilisé pour l'analyse.

Le MDS est une technique statistique qui a donné en
effet le méme type de matrice de coordonnées euclidiennes
pour décrire les distance entres les HRTF dans un espace
multidimensionnel, comme pour I'ACP. Dans 1’analyse,
cette méthode a seulement été utilisée pour l'oreille droite,
puisque dans notre étude et celle de [13] il existait une forte
corrélation (coefficient de corrélation de 0,83 et 0,95
respectivement) entre les scaling factor des deux oreilles.

3 Résultats

3.1 Validation

La validation des espaces multidimensionnels a été faite
pour chaque sujet en classant les HRTF des sujets dans la
base de données en fonction des distances euclidiennes pour
toutes les dimensions possibles. Le classement des DTF
pour chaque sujet a été comparé avec les résultats du test
d'écoute. Pour chaque sujet, le rang a été calculé (une valeur
entre 1 et 45, avec la valeur 1 représentant la meilleure
HRTF) pour les HRTF classées comme excellent, moyen ou
mauvais en utilisant 1’espace multidimensionnel. Ensuite,
les valeurs de rang de toutes les HRTF classées soit comme
excellent, moyen ou mauvais pour tous les sujets ont été
groupées ensemble et la distribution a été analysée pour
chaque dimension. Comme les distributions des valeurs de



rang ne suivaient pas une distribution normale, une analyse
de variance Kruskal-Wallis a été utilisée pour tester
’égalité des médianes.

La Figure 3 montre les distributions des rangs les plus
statistiquement différents pour les deux méthodes de
réduction. Les 45 premiéres dimensions ont été utilisées
dans I’ACP, ce qui représentait 79 % de la variance des
données des DTF. Pour [I’analyse par MDS, les 26
premiéres dimensions ont €t prises, ce qui représentait une
reconstruction des données de la matrice de dissemblance.
L’erreur maximale de la reconstruction était de 0,13 avec
une valeur maximale de 0,23 dans la matrice de
dissemblance. La distribution dans la figure pour excellent
par exemple représente les valeurs de rang pour les HRTF
classées comme excellent pour tous les sujets. Les
distributions devenaient 1égérement plus statistiquement
significatives en augmentant le nombre de dimensions
puisque les composants principaux (pour la méthode de
I’ACP) décrivaient plus de variance des données.
Globalement, ces deux méthodes ont des résultats
comparables mais traitent les données des DTF tres
différemment. Il est intéressant que 1’information contenue
dans les scaling factor, qui représente les différences entre
les sujets sur seulement un aspect de la DTF, puisse étre
utilisée dans les analyses des données pour créer un espace
multidimensionnel performant. Cet espace est aussi
cohérent que ’espace utilisant toutes les informations du
spectre (ACP des DTF).

—PCA des DTF
—MDS des scaling factor

Mauvais

Excellent Moyen

Figure 3 : distributions des rangs des HRTF pour les deux
méthodes : I’ACP des DTF et I’analyse par MDS des
scaling factor.

Etant plus intéressés par 1’application de cette méthode
pour la prédiction des meilleure HRTF pour un sujet donné,
nous avons utilisé une métrique de validation plus subtile et
mieux adaptée pour des applications de la synthése
binaurale. Cette métrique est calculée en vérifiant le
pourcentage de HRTF classées dans le test d'écoute comme
excellent, parmi les dix meilleures HRTF du classement de
l'espace multidimensionnel de I’ACP des DTF. Ce
pourcentage peut étre comparé avec le pourcentage global
de HRTF classées dans le test d'écoute comme excellent
pour chaque sujet; correspondant au pourcentage de HRTF
classées comme excellent qui existera dans une sélection de
dix HRTF choisies au hasard. Cette comparaison a été faite
pour toutes les dimensions et pour chaque sujet. Un test
Student a été utilisé pour vérifier si les moyennes des
distributions de valeurs de pourcentage étaient
statistiquement  différentes pour chaque nombre de
dimension différent. La p-value des tests Student, nommé
p-value excellent, représente la probabilité d'obtenir une

statistique de test au moins aussi extréme que celle qui a été
effectivement observée, en supposant que I'hypothése nulle
(que les valeurs de pourcentage viennent de la méme
population) est vraie.

La p-value excellent a été utilisée pour trouver les
bornes de fréquence des DTF pour créer la matrice de
I'ACP donnant la valeur la plus petite, soit la plus
statistiquement significative. La Figure 4(A) montre les
minimums des valeurs p-value excellent pour toutes les
dimensions en fonction des différentes bornes de fréquence
utilisées. La fréquence minimum est représentée sur l'axe
horizontal et la fréquence maximale sur 1'axe vertical. Les
bornes de fréquence optimales sont : 0 Hz et 11500 Hz. Ces
bornes correspondent a une valeur de p-value excellent de
3,5x10°. Ces bornes de fréquence peuvent étre interprétées
comme la partie du DTF perceptiblement le plus important
en termes de préférence des sujets dans le test d'écoute.

La Figure 4(B) montre le nombre de dimensions
utilisées pour chaque borne de fréquence avec une valeur
maximale de 45. Le nombre de dimensions utilisé pour les
bornes de fréquence optimales était 35. Une corrélation
existe entre la valeur p-value excellent représentée sur la
Figure 4(A) et la valeur du nombre de dimensions utilisé
dans 1’analyse sur la Figure 4(B). Plus la valeur p-value
excellent est petite, correspondant a un espace
multidimensionnel plus performant, plus de dimensions
sont utilisées dans 1’analyse représentant un plus grand
pourcentage de la variance des données.
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Figure 4 : (A) les minimums des valeurs p-value excellent
pour les différentes bornes de fréquences. Les valeurs des
p-value excellent correspondant a une couleur sont affichées
sur I’axe vertical sur la droite de la figure sur une échelle
logarithmique. (B) Le nombre de dimensions utilisées pour
les différentes bornes de fréquence. Les valeurs de
dimensions correspondant a une couleur sont affichées sur
I’axe vertical sur la droite de la figure.

3.2 Prédiction de HRTF avec paramétres
morphologiques

Avec le choix des paramétres morphologiques les plus
importants, de multiples régressions linéaires ont été faites
afin de voir s’il était possible de prédire le classement des
HRTF venant du test d'écoute pour chaque sujet. Pour cela,
il a fallu répéter la wvalidation des espaces
multidimensionnels pour chaque sujet en retirant leurs
données de la matrice des DTF. Les coordonnées de chaque
sujet dans l'espace multidimensionnel ont été prédites par
une régression entre les paramétres morphologiques les plus
importants et chaque dimension (coordonnées), dans
I'espace. Une fois que les coordonnées du sujet ont été
calculées, la validation s'est faite de la méme fagon pour
chaque nombre de dimension.

La Figure 5 présente les valeurs de la métrique p-value
excellent pour la validation de la régression en utilisant
I'espace multidimensionnel de I'ACP des DTF qui était le
plus performant. L’espace multidimensionnel le plus
performant correspondait aux bornes de fréquences
optimales en utilisant 35 dimensions (Figure 4). Les
minimums des p-value excellent sur toutes les dimensions
pour les dix premiers parametres morphologiques, classés
par la méthode SVM de feature selection, sont affichés dans

la Figure 5(A). Le nombre de parameétres qui donnait le
meilleur résultat a été calculé égal a 4. Les valeurs p-value
excellent pour chaque dimension pour ces 4 paramétres
morphologiques sont affichées dans la Figure 5(B). Le
nombre de dimensions qui donnait le meilleur résultat a été
calculé égal a 34. Les 4 paramétres utilisés pour cette
analyse correspondaient a : Xy, X», Xs, €t ds. Ce petit nombre
de parametres morphologiques est donc un premier essai
pour réduire 1’information nécessaire afin de choisir dans
une base de données une HRTF correspondant a un auditeur
a partir d’une photo de son oreille. La Figure 5(C) montre la
performance de cet espace multidimensionnel avec
régression en utilisant les 4 paramétres morphologiques
cités. Le pourcentage global de HRTF classée comme
excellent pour 43 sujets (il manquait quelques mesures de
parametres morphologiques pour 2 sujets) est affiché sur la
figure en bleu en utilisant les résultats du test d’écoute. Le
pourcentage de HRTF classée comme excellent dans les dix
premicres HRTF en utilisant I’espace multidimensionnel est
affiché en rouge sur la méme figure pour tous les sujets. La
comparaison entre les deux courbes dans la Figure 5(C)
démontre la performance de la méthode proposée pour un
choix de dix HRTF (en rouge), par rapport a un choix de
dix HRTF choisies aléatoirement (en bleu).
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Figure 5 : validation de la régression avec parameétres
morphologiques. (A) Minimum p-value excellent en
fonction du nombre de parametres utilisés pour I’ACP. (B)
p-value excellent en fonction du nombre de dimensions
utilisées pour une régression avec les 4 premiers parametres
morphologiques. (C) Pourcentage de HRTF classée comme
excellent sur un choix de dix HRTF en utilisant la méthode
proposée (en rouge) par rapport a une sélection aléatoire (en
bleu).

4 Conclusion

Cette étude a validé avec succés deux méthodes pour
décrire les différences de HRTF dans une base de données.
Cette validation a été effectuée avec les résultats d’un test
d’écoute qui s’appuie sur les préférences subjectives sans
utiliser 1’interpolation de HRTF. La technique proposée a
ét¢é  employée pour sélectionner les parametres
morphologiques les plus importants, ainsi que des bornes de
fréquence pertinentes. En comparaison au classement
aléatoire, la technique décrite dans cette étude a permis de
prédire de fagon statistiquement plus significative les
classements subjectifs des HRTF. Cette méthode, toujours
un travail en cours, pourrait donc étre utilisée pour faciliter
la sélection d’une HRTF dans une base de données. Elle
permettra des applications de la synthése binaurale au
service du grand public en utilisant simplement une photo
de I’oreille de 1’auditeur.
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