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Description

[0001] La présente invention concerne la modélisation
de fonctions de transfert individuelles dites HRTFs (pour
"Head Related Transfer Functions"), relatives à l’audition
d’un individu dans l’espace tridimensionnel.
[0002] L’invention s’inscrit en particulier dans le cadre
de services de télécommunication proposant une diffu-
sion du son spatialisée (par exemple une audioconféren-
ce entre plusieurs locuteurs, une diffusion de bande an-
nonce de cinéma). Sur des terminaux de télécommuni-
cation, notamment mobiles, il est envisagé un rendu so-
nore avec un casque d’écoute stéréophonique. La tech-
nique la plus efficace de positionnement des sources so-
nores dans l’espace est alors la synthèse binaurale.
[0003] La synthèse binaurale repose sur l’utilisation de
filtres, dits "binauraux", qui reproduisent les fonctions de
transfert acoustiques entre la source sonore et les
oreilles de l’auditeur. Ces filtres servent à simuler les
indices de localisation auditive, indices qui permettent à
un auditeur de localiser les sources sonores en situation
d’écoute réelle. Ces filtres prennent en compte l’ensem-
ble des phénomènes acoustiques (notamment la diffrac-
tion par la tête, les réflexions sur le pavillon de l’oreille
et le haut du torse) qui modifient l’onde acoustique dans
son trajet entre la source et les oreilles de l’auditeur. Ces
phénomènes varient fortement avec la position de la
source sonore (principalement avec sa direction) et ces
variations permettent à l’auditeur de localiser la source
dans l’espace. En effet, ces variations déterminent une
sorte de codage acoustique de la position de la source.
Le système auditif d’un individu sait, par apprentissage,
interpréter ce codage pour localiser les sources sonores.
Néanmoins, les phénomènes acoustiques de diffrac-
tion/réverbération dépendent tout aussi fortement de la
morphologie de l’individu. Une synthèse binaurale de
qualité repose donc sur des filtres binauraux qui repro-
duisent au mieux le codage acoustique que produit na-
turellement le corps de l’auditeur, en prenant en compte
les spécificités individuelles de sa morphologie. Lorsque
ces conditions ne sont pas respectées, on observe une
dégradation des performances du rendu binaural, qui se
traduit notamment par une perception intracrânienne des
sources et des confusions avant/arrière. Les sources si-
tuées à l’avant sont perçues à l’arrière et vice versa.
[0004] Parmi les technologies du son 3D ou de spatia-
lisation sonore, en traitement du signal audio appliqué
notamment à la simulation de phénomènes acoustiques
et psycho-acoustiques, certaines visent la génération de
signaux à diffuser sur haut-parleurs ou sur écouteurs,
afin de donner à l’auditeur l’illusion auditive de sources
sonores placées à des positions respectives particulières
autour de lui. On parle alors de création de sources et
d’images sonores virtuelles.
[0005] Les techniques binaurales décrites ci-avant
sont appliquées au traitement d’un son 3D destiné à une
diffusion sur casque à deux oreillettes gauche et droite.
Ces techniques visent la reconstruction du champ sonore

au niveau des oreilles d’un auditeur, de telle sorte que
ses tympans perçoivent un champ sonore pratiquement
identique à celui qu’auraient induit les sources réelles
dans l’espace 3D. Les techniques binaurales sont donc
basées sur une paire de signaux binauraux qui alimen-
tent respectivement les deux écouteurs du casque. Ces
signaux binauraux peuvent être obtenus de deux façons :

- par une prise de son directe, au moyen de deux mi-
crophones insérés à l’entrée du canal auditif d’un
individu ou d’un mannequin à morphologie standard
("tête artificielle"), ou

- par traitement du signal, en filtrant un signal mono-
phonique par deux filtres binauraux, ces filtres re-
produisant les propriétés de la propagation acousti-
que entre la source placée à une position donnée et
les deux oreilles d’un auditeur.

[0006] Les techniques binaurales mettant en oeuvre
des filtres binauraux définissent le domaine de la syn-
thèse binaurale dans un contexte avantageux de la pré-
sente invention. La synthèse binaurale repose sur les
filtres binauraux qui modélisent la propagation de l’onde
acoustique entre la source et les deux oreilles de l’audi-
teur. Ces filtres représentent des fonctions de transfert
acoustiques appelées HRTFs qui modélisent les trans-
formations engendrées par le torse, la tête et le pavillon
de l’auditeur sur le signal provenant d’une source sonore.
A chaque position de source sonore est associée une
paire de HRTFs (une HRTF pour l’oreille droite, une
HRTF pour l’oreille gauche). De plus, les HRTFs portent
l’empreinte acoustique de la morphologie de l’individu
sur lequel elles ont été mesurées.
[0007] Les HRTFs dépendent donc non seulement de
la direction du son, mais aussi de l’individu. Elles sont
ainsi fonction de la fréquence f, de la position (θ,ϕ) de la
source sonore (où l’angle θ représente l’azimut et l’angle
ϕ l’élévation), de l’oreille (gauche ou droite) et de l’indi-
vidu.
[0008] De manière classique, les HRTFs sont obte-
nues par la mesure. On fixe initialement une sélection
de directions qui couvrent plus ou moins finement l’en-
semble de l’espace entourant l’auditeur. Pour chaque
direction, les HRTFs gauche et droite sont mesurées au
moyen de microphones insérés à l’entrée du conduit
auditif d’un sujet. La mesure doit être réalisée dans une
chambre anéchoïque (ou "chambre sourde"). Au final, si
M directions sont mesurées, on obtient, pour un sujet
donné, une base de données de 2M fonctions de transfert
acoustiques représentant chaque position de l’espace
pour chaque oreille.
[0009] Dans le contexte avantageux de la synthèse
binaurale, l’effet de spatialisation repose sur l’utilisation
de HRTFs qui, pour des performances optimales, doivent
prendre en compte les phénomènes de propagation
acoustique entre la source et les oreilles, mais aussi les
spécificités individuelles de la morphologie de l’auditeur.
La mesure expérimentale des HRTFs directement sur
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un individu est, à l’heure actuelle, la solution la plus fiable
pour obtenir des filtres binauraux de qualité et réellement
individualisés (tenant compte des spécificités individuel-
les de la morphologie de l’individu). On rappelle qu’il
s’agit de mesurer la fonction de transfert entre une source
située à une position donnée (θ1, ϕ1) et les deux oreilles
du sujet au moyen de microphones placés à l’entrée des
conduits auditifs de cette personne.
[0010] Toutefois, la mesure de ces fonctions de trans-
fert HRTFs présente quelques difficultés. Elle requiert un
équipement spécifique et coûteux (typiquement une
chambre sourde, un microphone, un dispositif mécani-
que de positionnement de sources). Cette opération est
longue car il faut notamment mesurer les fonctions de
transfert pour un grand nombre de directions afin de cou-
vrir de façon homogène l’ensemble d’une sphère 3D en-
tourant l’auditeur.
[0011] Cette mesure des HRTFs devient très difficile,
voire impossible, dans le cadre d’applications de la syn-
thèse binaurale destinée au grand public. La mesure des
HRTFs pose en fait au moins trois problèmes principaux :

• La mesure des HRTF en elle-même est difficile à
mettre en oeuvre, car elle nécessite un équipement
spécifique. La mesure doit être réalisée dans une
chambre anéchoïque. Elle requiert aussi un dispo-
sitif mécanique pour déplacer et piloter le haut-
parleur de mesure afin d’effectuer des mesures pour
un grand nombre de directions uniformément répar-
ties en azimut et en élévation autour de l’auditeur.
En outre, la procédure de mesure dans l’ensemble
est pénible pour le sujet, à cause des contraintes
imposées au sujet par le système de mesure et à
cause de la durée de la mesure.

• Un second problème réside dans la nécessité de
mesurer les HRTFs dans un grand nombre de direc-
tions pour offrir un échantillonnage spatial suffisant
et homogène de la sphère 3D entourant l’auditeur.
Plus le nombre de directions mesurées est élevé,
plus la durée du test est longue, ce qui accroît l’in-
confort du sujet.

• Un troisième problème concerne la mesure d’un in-
dividu en particulier. Offrir une synthèse binaurale
performante à un individu quelconque suppose d’uti-
liser ses HRTFs propres, qu’il aura fallu mesurer au
préalable, ce qui est en général impossible.

On a donc recherché des solutions nécessitant un mini-
mum de mesures de HRTFs et implémentant davantage
des techniques de modélisation. En particulier, on a re-
cherché des modèles mathématiques de HRTFs consis-
tant en une fonction F permettant d’exprimer une HRTF
(Y) à partir d’un jeu de paramètres (X) donnés a priori,
tels que Y = F(X). Souvent, deux éléments essentiels
interviennent :

- la mise au point du modèle mathématique (fonction
F), et

- la spécification du jeu de paramètres à appliquer en
entrée du modèle.

On présente ci-après l’état de l’art à la connaissance des
inventeurs sur les modélisations des HRTFs mises en
oeuvre à ce jour, en portant attention au choix des para-
mètres d’entrée des modèles.
[0012] L’article de Rick L Jenison ET AL: "A Spherical
Basis Function Neural Network for Modeling Auditory
Space", NEURAL COMPUTATION, vol. 8, no. 1, janvier
1996, pages 115-128, présente une technique de modéli-
sation appliquée à l’interpolation de HRTFs.
[0013] Dans le document US-2003/138107, on a pré-
senté un modèle statistique de HRTFs à partir de don-
nées morphologiques. Cette approche part d’une analy-
se statistique appliquée à une base de données incluant
des HRTFs et des données morphologiques. Une ana-
lyse en composantes principales est d’abord appliquée
d’une part aux HRTFs et d’autre part aux données mor-
phologiques, ce qui permet de décrire l’ensemble des
données avec un nombre réduit de composantes. Ensui-
te, une régression linéaire est effectuée entre les com-
posantes issues de l’analyse en composantes principa-
les des HRTFs et les composantes issues de celle des
données morphologiques. On établit ainsi un modèle sta-
tistique reliant les données morphologiques aux HRTFs.
Il suffit ensuite de mesurer les paramètres morphologi-
ques d’un individu quelconque pour prédire ses HRTFs
à partir du modèle statistique obtenu.
[0014] Un mode de réalisation de ce document prévoit
en particulier d’enrichir les données morphologiques
d’un individu, en entrée du modèle, par quelques HRTFs
mesurées sur cet individu et dans des directions respec-
tives spécifiques. Ainsi, seul un nombre restreint de di-
rections de mesure est utile pour obtenir les HRTFs de
l’individu dans toutes les directions de l’espace.
[0015] Néanmoins, même si le nombre de mesures est
restreint dans ce document, il faut encore respecter le
protocole de mesure de HRTFs, en particulier prévoir
une chambre anéchoïque pour les mesures et position-
ner strictement les sources à des distances bien précises
des microphones qui sont accolés aux oreilles de l’indi-
vidu.
[0016] La mise en oeuvre de la présente invention s’af-
franchit de telles contraintes.
[0017] La présente invention vise à cet effet un procé-
dé de modélisation de fonctions de transfert HRTFs pro-
pres à un individu, dans lequel :

a) on constitue une base de données incluant une
pluralité de HRTFs suivant une multiplicité de direc-
tions de l’espace et pour une pluralité d’individus,
b) par apprentissage sur ladite base de données, on
construit un modèle propre à donner des HRTFs
pour ladite multiplicité de directions, à partir d’un jeu
de mesures représentatives de HRTFs dans des di-
rections respectives sélectionnées parmi ladite mul-
tiplicité de directions, et
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c) pour un individu quelconque :

c1) on mesure un jeu de fonctions représenta-
tives des HRTFs de l’individu dans lesdites di-
rections sélectionnées seulement,
c2) on applique le modèle auxdites mesures
dans les directions sélectionnées, et
c3) on obtient les HRTFs de l’individu dans toute
ladite multiplicité de directions.

[0018] En outre, dans le procédé au sens de
l’invention :

- les conditions et les directions de mesure pour ob-
tenir ledit jeu de mesures sont fixées arbitrairement
pendant l’étape d’apprentissage b), et

- on applique, à l’étape c1), des conditions de mesure
sensiblement reproductibles avec les conditions de
mesure de l’étape b).

[0019] Ainsi, selon un aspect de l’invention, on peut
fixer arbitrairement, dès l’étape d’apprentissage, les con-
ditions et les directions dans lesquelles les fonctions re-
présentatives des HRTFs vont être mesurées. On entend
par le terme "arbitrairement" le fait que ces mesures ne
sont pas forcément des directions privilégiées pour que
le modèle donne de meilleurs résultats. On comprendra
donc que ces conditions et/ou ces directions de mesure
peuvent être choisies pour des raisons indépendantes
du bon fonctionnement du modèle. Par ailleurs, les con-
ditions de mesure ne sont pas nécessairement optima-
les. C’est la raison pour laquelle on parle ici de "mesures
représentatives de HRTFs" au lieu de "mesures de
HRTFs".
[0020] Toutefois, les conditions de mesure de l’étape
c1), sur un individu quelconque, doivent préférentielle-
ment être reproductibles avec celles qui ont permis de
constituer le modèle à l’étape b). Ainsi, ces conditions
de mesure peuvent être choisies selon des critères com-
plètement indépendants du fonctionnement du modèle,
l’essentiel étant qu’elles soient reproductibles entre le
moment où l’on constitue le modèle, à l’étape b), et le
moment où l’on mène les mesures sur un individu quel-
conque, à l’étape c).
[0021] Ainsi, selon l’un des avantages que procure la
présente invention, l’obtention des HRTFs complètes
d’un individu quelconque peut s’effectuer en mesurant
grossièrement ses HRTFs dans quelques directions seu-
lement, avec une procédure de mesure allégée (c’est-à-
dire n’impliquant qu’un nombre réduit de directions de
mesure et/ou un dispositif de mesure simplifié).
[0022] Dans une réalisation préférée, le modèle est
construit en mettant en oeuvre un réseau de neurones
artificiels. Cette catégorie de modèles mathématiques
performants est capable d’identifier et de reproduire des
dépendances de haut niveau entre les variables d’entrée
et de sortie, sans se limiter à des solutions triviales. Il est
alors possible d’appliquer en entrée du modèle des pa-

ramètres dont la relation avec les HRTFs n’est pas for-
cément évidente, mais à partir desquels le modèle sera
néanmoins capable d’extraire des informations permet-
tant de calculer les HRTFs complètes d’un individu quel-
conque.
La présente invention vise aussi une installation pour la
mise en oeuvre du procédé ci-avant et, plus particuliè-
rement, pour l’estimation de fonctions de transfert HRTFs
propres à un individu. Cette installation comporte :

- une cabine de mesure de fonctions de transfert re-
présentatives de HRTFs dans un jeu de directions
choisies, et

- une unité de traitement pour récupérer un jeu de
mesures sur un individu dans lesdites directions
choisies et évaluer les HRTFs de l’individu dans une
multiplicité de directions de l’espace incluant lesdites
directions choisies, à partir d’un modèle capable de
donner des HRTFs pour une multiplicité de direc-
tions, à partir d’un jeu de mesures représentatives
de HRTFs dans quelques directions seulement
fixées arbitrairement parmi ladite multiplicité de di-
rections,

dans laquelle les directions de mesure dans ladite cabine
correspondent auxdites directions fixées arbitrairement,
et dans laquelle, la cabine comportant des repères sur
des axes respectifs dont l’intersection définit une position
des oreilles de l’individu dans la cabine, des sources so-
nores, prévues dans ladite cabine pour effectuer lesdites
mesures, sont placées à des distances différentes de
ladite intersection. Au sens de l’invention, les directions
de mesure dans la cabine précitée correspondent alors
auxdites directions fixées arbitrairement, pour respecter
les conditions de mesure entre l’apprentissage du mo-
dèle et son utilisation ultérieure.
La présente invention vise aussi un produit programme
d’ordinateur pour constituer le modèle. Ce programme
peut être stocké dans une mémoire d’une unité de trai-
tement ou sur un support amovible propre à coopérer
avec un lecteur de cette unité de traitement, ou encore
être transmis d’un serveur vers l’unité de traitement, no-
tamment via un réseau étendu. Le programme comporte
alors des instructions sous forme de code informatique
pour construire un modèle capable de donner des fonc-
tions de transfert HRTFs d’un individu pour une multipli-
cité de directions, à partir d’un jeu de mesures, effectuées
sur cet individu, représentatives de HRTFs dans quel-
ques directions seulement, et fixées arbitrairement parmi
ladite multiplicité de directions, le programme mettant en
oeuvre, à partir d’une base de données incluant une plu-
ralité de HRTFs suivant une multiplicité de directions de
l’espace et pour une pluralité d’individus, au moins une
phase d’apprentissage.
La présente invention vise aussi un second produit pro-
gramme d’ordinateur, destiné à être stocké dans une mé-
moire d’une unité de traitement ou sur un support amo-
vible propre à coopérer avec un lecteur de ladite unité
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de traitement, ou destiné à être transmis d’un serveur
vers ladite unité de traitement. Ce second programme
comporte, quant à lui, des instructions sous forme de
code informatique pour mettre en oeuvre un modèle basé
sur un réseau de neurones artificiels et capable de don-
ner des fonctions de transfert HRTFs d’un individu pour
une multiplicité de directions, à partir d’un jeu de mesures
effectuées sur cet individu, représentatives de HRTFs
dans quelques directions seulement, et fixées arbitraire-
ment parmi ladite multiplicité de directions, les mesures
effectuées sur l’individu étant réalisées dans une cabine
dans laquelle:

- les directions de mesure correspondent auxdites di-
rections fixées arbitrairement, et

- la cabine comportant des repères sur des axes res-
pectifs dont l’intersection définit une position des
oreilles de l’individu dans la cabine, des sources so-
nores, prévues dans ladite cabine pour effectuer les-
dites mesures, sont placées à des distances diffé-
rentes de ladite intersection.

Ainsi, le premier programme décrit ci-avant permet de
construire le modèle, tandis que le second programme
consiste en des instructions informatiques représentant
le modèle lui-même.
D’autres caractéristiques et avantages de l’invention ap-
paraîtront à l’examen de la description détaillée ci-après,
et des dessins annexés sur lesquels :

- la figure 1 illustre schématiquement les étapes de
fonctionnement d’un modèle mettant en oeuvre un
réseau de neurones artificiels, pouvant correspon-
dre alors à un organigramme représentant schéma-
tiquement le déroulement du second programme in-
formatique décrit ci-avant,

- la figure 2 illustre schématiquement les étapes de
construction du modèle, pouvant correspondre alors
à un organigramme représentant schématiquement
le déroulement du premier programme informatique
décrit ci-avant,

- la figure 3 représente la variation d’une erreur de
validation dans l’étape de construction du modèle
en fonction du nombre total de mesures à effectuer
pour utiliser le modèle,

- la figure 4a illustre schématiquement les étapes a)
et b) du procédé au sens de l’invention,

- la figure 4b illustre schématiquement l’étape c) du
procédé au sens de l’invention,

- la figure 4c illustre schématiquement une réalisation
avantageuse pour la construction du modèle aux
étapes a) et b) du procédé au sens de l’invention, et

- la figure 5 représente schématiquement une instal-
lation pour la mise en oeuvre de l’invention.

[0023] On rappelle que la présente invention propose
de calculer les fonctions de transfert au moyen d’un mo-

dèle mathématique basé sur une fonction F qui permet
d’exprimer une fonction de transfert à partir de plusieurs
paramètres d’entrée. Plus précisément, si la fonction de
transfert cherchée est représentée sous la forme d’un

vecteur  et si les paramètres d’en-

trée sont décrits sous la forme d’un vecteur

 la fonction F définit la relation

suivante : Y = F(X). En d’autres termes, la fonction F
permet de déduire une fonction de transfert d’un ensem-
ble donné de paramètres connus a priori. L’intérêt du
modèle mathématique réside dans l’utilisation de para-
mètres d’entrée qu’il est facile d’acquérir pour un individu
quelconque, en gardant à l’esprit toutefois que leur rela-
tion avec la fonction de transfert n’est pas forcément di-
recte ou évidente. Le modèle mathématique doit en par-
ticulier être capable d’extraire l’information plus ou moins
cachée dans les paramètres d’entrée afin d’en déduire
la fonction de transfert cherchée. Le procédé de l’inven-
tion repose essentiellement sur deux points :

- la définition de la fonction F,
- la détermination des paramètres d’entrée X.

Le modèle mathématique des HRTFs repose sur une
fonction F permettant d’exprimer une HRTF à partir d’un
nombre donné de paramètres d’entrée. Les paramètres
d’entrée sont regroupés dans un vecteur

 qui constitue donc le vecteur

d’entrée de la fonction F. Le vecteur de sortie de la fonc-
tion est une HRTF qui est représentée par un vecteur

 Par exemple, ce vecteur Y

peut être constitué de coefficients fréquentiels décrivant
le module du spectre de la fonction de transfert définie
par la HRTF.
De manière équivalente, Y peut être constitué :

- de coefficients temporels décrivant la réponse im-
pulsionnelle associée à la fonction de transfert défi-
nie par la HRTF,

- ou de coefficients fréquentiels décrivant le spectre
complexe de la fonction de transfert définie par la
HRTF.

La fonction F est donc une fonction de  dans .
Le problème de la modélisation consiste à déterminer la
fonction F, en association avec un jeu pertinent de pa-
ramètres (X), telle que toute HRTF (Y) soit solution de :
Y = F(X).
[0024] Spécifiquement pour l’estimation des HRTFs
d’un individu, le vecteur d’entrée X du modèle contient
principalement des informations relatives à :
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- la direction dans laquelle on désire calculer une
HRTF, préférentiellement sous la forme d’un angle
d’azimut (θ) et d’un angle d’élévation (ϕ),

- et des paramètres "individuels" (tels que des HRTFs
mesurées dans quelques directions de l’espace seu-
lement, comme on le verra plus loin), ces paramètres
individuels étant destinés à apporter au modèle des
informations relatives aux spécificités de l’individu
dont on désire calculer les HRTFs.

[0025] Le vecteur de sortie Y du modèle est constitué
de coefficients associés à une représentation donnée
d’une HRTF. Comme indiqué ci-avant, le vecteur Y peut
correspondre aux coefficients fréquentiels décrivant le
module du spectre d’une HRTF, mais d’autres représen-
tations peuvent être considérées (analyse en composan-
tes principales, filtre IIR, ou autres).
[0026] Ici, le modèle est appliqué à des fins d’interpo-
lation. Un nombre réduit de HRTFs est mesuré sur un
individu. Le modèle est alors utilisé pour calculer les
HRTFs de cet individu dans toutes les directions couvrant
la sphère 3D. Les HRTFs précédemment mesurées sont
donc utilisées comme paramètres d’entrée du modèle.
La modélisation consiste essentiellement à :

- déterminer la fonction F qui approche au mieux la
relation entre X et Y,

- déterminer le jeu X de paramètres d’entrée le mieux
adapté, en relation avec la fonction F, notamment
en termes de qualité et de quantité des informations
apportées par les paramètres et qui pourront être
exploitées par le modèle utilisé.

La détermination de F et du vecteur X ne sont bien évi-
demment pas indépendants.
[0027] Il existe une grande variété de procédés ma-
thématiques pour déterminer ces deux entités F et X. Le
procédé de l’invention est préférentiellement basé sur
des algorithmes d’apprentissage statistique et, dans un
mode de réalisation préféré, sur des algorithmes du type
à réseaux de neurones artificiels. Ces algorithmes sont
brièvement présentés ci-après.
[0028] Les algorithmes d’apprentissage statistique
sont des outils de prédiction des processus statistiques.
Ils ont été utilisés avec succès pour la prédiction de pro-
cessus pour lesquels on peut identifier plusieurs varia-
bles explicatives. Les réseaux de neurones artificiels dé-
finissent une catégorie particulière de ces algorithmes.
L’intérêt des réseaux de neurones réside dans leur ca-
pacité à capter les dépendances de haut niveau, c’est-
à-dire des dépendances qui impliquent plusieurs varia-
bles à la fois. La prédiction du processus tire profit de la
connaissance et de l’exploitation de dépendances de
haut niveau. Il existe une grande variété de domaines
applicatifs des réseaux de neurones, notamment dans
les techniques financières pour prédire les fluctuations
de marché, en pharmaceutique, dans le domaine ban-
caire pour la détection des fraudes sur les cartes de cré-

dit, dans le marketing pour prévoir le comportement des
consommateurs, ou autres. Les réseaux de neurones
sont souvent considérés comme des prédicteurs univer-
sels, au sens où ils sont capables de prédire des données
quelconques à partir de variables explicatives quelcon-
ques, dès lors que le nombre d’unités cachées est suffi-
sant. En d’autres termes, ils permettent de modéliser une

fonction mathématique quelconque de  dans ,
si le nombre d’unités cachées m est suffisant.
[0029] En référence à la figure 1; un réseau de neuro-
nes se compose de trois couches : une couche d’entrée
10, une couche cachée 11 et une couche de sortie 12.
La couche d’entrée 11 correspond aux variables expli-
catives, c’est-à-dire les variables d’entrée (le vecteur X
précité), à partir desquelles s’effectue la prédiction, et
qui sera décrit en détail plus loin. La couche de sortie 12
définit les valeurs prédites (le vecteur Y précité).
[0030] Dans la couche cachée, une première étape
111 consiste à calculer des combinaisons linéaires des
variables explicatives de façon à combiner les informa-
tions provenant potentiellement de plusieurs variables.
Une seconde étape 112 consiste à appliquer une trans-
formation non linéaire (par exemple une fonction du type
"tangente hyperbolique") à chacune des combinaisons
linéaires afin d’obtenir les valeurs des unités cachées ou
neurones qui constituent la couche cachée. Cette trans-
formation non linéaire définit la fonction d’activation des
neurones. Enfin, les unités cachées sont recombinées
linéairement, à l’étape 113, afin de calculer la valeur pré-
dite par le réseau de neurones.
[0031] Initialement, la mise au point d’un réseau de
neurones passe par trois opérations :

- l’apprentissage, consistant à optimiser les paramè-
tres de la couche cachée à partir d’une série d’exem-
ples d’entraînement (formant ensemble d’apprentis-
sage), à partir desquels le réseau de neurones cher-
che à minimiser son erreur de prédiction ;

- la procédure de validation, menée en parallèle de
l’apprentissage et destinée à optimiser le nombre de
couches cachées du réseau, afin que le réseau de
neurones ne sur-apprenne pas l’ensemble d’appren-
tissage. Le réseau ne modélise que les relations fon-
damentales de dépendance et ne cherche pas à re-
produire des relations qui ne sont dues qu’à des fluc-
tuations statistiques de l’ensemble d’apprentissage.
En complément de l’erreur d’apprentissage, une er-
reur de prédiction est ainsi évaluée sur des exemples
issus d’un ensemble de validation, qui est distinct de
l’ensemble d’apprentissage. Cette erreur définit l’er-
reur de validation. Elle commence par décroître lors-
qu’on augmente le nombre de couches cachées, at-
teint un minimum, puis croît lorsque le nombre de
couches cachées devient trop important. Le mini-
mum définit donc un nombre optimal de couches ca-
chées du réseau ;

- le calcul de l’erreur de prédiction finale, sur un troi-
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sième ensemble de test, distinct des deux ensem-
bles précédents.

[0032] Il existe différentes catégories de réseau de
neurones se distinguant par leur architecture (type d’in-
terconnexion entre neurones, choix des fonctions d’ac-
tivation, ou autres) et le mode d’apprentissage utilisé.
[0033] Les réseaux de neurones ne sont pas utilisés
qu’à des fins de prédiction. Ils sont également utilisés
pour la classification et/ou le regroupement de données
(en anglais "clustering") dans une perspective de réduc-
tion d’information. En effet, un réseau de neurones est
capable, dans un ensemble de données, d’identifier des
caractéristiques communes entre les éléments de cet
ensemble, pour les regrouper ensuite en fonction de leur
ressemblance. A chaque groupe ainsi constitué est as-
socié ensuite un élément représentatif de l’information
contenue dans le groupe, dit "représentant". On peut
alors substituer ce représentant à l’ensemble du groupe.
L’ensemble des données peut ainsi être décrit au moyen
d’un nombre réduit d’éléments, ce qui constitue une ré-
duction de données. Les cartes de Kohonen ou cartes
auto-organisatrices (en anglais SOM pour "Self Organi-
zing Map") peuvent être des réseaux de neurones dédiés
à cette tâche de regroupement.
[0034] Une question s’était posée par rapport au choix
des directions des HRTFs à mesurer pour mener l’étape
c) décrite ci-avant.
[0035] La méthode qui semblait la plus immédiate con-
sistait en une sélection uniforme dans laquelle on choi-
sissait un sous-ensemble de directions en cherchant à
couvrir de la manière la plus homogène et régulière pos-
sible l’ensemble de la sphère 3D. Cette méthode reposait
sur un échantillonnage régulier de la sphère 3D. Or, il
s’est avéré que les HRTFs ne variaient pas de façon
uniforme en fonction de la direction. De ce point de vue,
une sélection uniforme des HRTFs n’était pas réellement
efficace.
[0036] Une méthode plus prometteuse consistait à ap-
pliquer la technique de regroupement précitée ("cluste-
ring") afin d’identifier les directions des HRTFs les plus
"pertinentes", c’est-à-dire les mieux représentatives des
caractéristiques des HRTFs observées sur l’ensemble
de la sphère 3D. Lorsqu’elle est appliquée à la détermi-
nation des HRTFs d’un individu, cette technique de re-
groupement peut consister :

- dans une première étape, à identifier les redondan-
ces entre les HRTFs de directions voisines,

- dans une seconde étape, à regrouper les HRTFs
selon un critère de ressemblance,

- dans une troisième étape, l’ensemble de la sphère
3D entourant l’auditeur est ainsi subdivisé en un
nombre réduit de zones qui correspondent aux dif-
férents groupes de HRTFs précédemment identifiés,
et

- dans une quatrième étape, à chaque groupe est as-
sociée une HRTF qui est considérée comme le re-

présentant du groupe.

Cette HRTF "représentante" est l’une des HRTFs du re-
groupement et elle est sélectionnée comme la HRTF mi-
nimisant un critère de distance avec toutes les autres
HRTFs du groupe. La HRTF représentante contient l’es-
sentiel de l’information des HRTFs du groupe. Au final,
l’ensemble des HRTFs représentantes ainsi obtenues
constitue une description compacte des propriétés des
HRTFs pour toute la sphère 3D.
[0037] Cette technique avait donné de bons résultats
quant au modèle. Le premier résultat est une réduction
de données. La procédure de clustering apporte en outre
une information supplémentaire quant aux directions as-
sociées aux HRTFs représentantes, cette information
permettant de définir une sélection de HRTFs destinées
à alimenter l’entrée du modèle de calcul de HRTFs. Cette
sélection est a priori non uniforme, mais plus efficace, et
garantit une meilleure "représentativité" de l’ensemble
de la sphère 3D.
[0038] Néanmoins, il est apparu aux inventeurs que
cette étape de regroupement n’était pas nécessaire et
qu’en fait, quelques directions de mesure de HRTFs pou-
vaient être choisies initialement, de façon arbitraire, sans
que le modèle ne soit faussé ou que ses performances
soient moindres pour autant. Un avantage considérable
alors est que ces directions peuvent être choisies libre-
ment selon des conditions de mesures préférées qui se-
ront décrites en détail plus loin.
Ainsi, la présente invention propose l’utilisation, comme
paramètres d’entrée du modèle, d’une sélection de
HRTFs correspondant à des directions quelconques en
ce sens que ces directions ne sont pas nécessairement
"représentatives" (au sens de la technique de clustering
exposée ci-avant). Toutefois, ces directions restent ex-
ploitables en ce sens que le modèle est capable d’extraire
des informations spécifiques relatives à chaque individu.
[0039] Préférentiellement, l’invention utilise des algo-
rithmes d’apprentissage statistique de type "réseau de
neurones artificiels", en tant qu’outil de modélisation pour
le calcul des HRTFs (par exemple avec un réseau de
neurone de type "Multi Layer Perceptron" ou MLP). Les
paramètres d’entrée du réseau de neurones sont au mi-
nimum l’angle d’azimut (θ1) et d’élévation (ϕ1) spécifiant
la direction d’une HRTF à calculer. Ces paramètres sont
éventuellement complétés par des paramètres "indivi-
duels" associés à l’individu dont on veut calculer les
HRTFs. Ces paramètres individuels comportent une sé-
lection de HRTFs de l’individu qui ont été mesurées au
préalable. Néanmoins, il n’est pas exclu d’ajouter en en-
trée du modèle des paramètres morphologiques de l’in-
dividu pour enrichir l’information à fournir au modèle.
[0040] Les paramètres de sortie du modèle sont alors
les coefficients du vecteur décrivant la HRTF pour la di-
rection (θ1, ϕ1) et pour l’individu spécifié en entrée.
[0041] En se référant à nouveau à la figure 1, le prin-
cipe du calcul des HRTFs par la mise en oeuvre d’un
réseau de neurones artificiels (par exemple de type MLP)

11 12 



EP 1 836 876 B1

8

5

10

15

20

25

30

35

40

45

50

55

se compose :

- de la couche d’entrée 10 constituée des paramètres
d’entrée incluant alors :

+ les HRTFs déjà mesurées pour quelques di-
rections de l’espace seulement et notées
HRTF(ϕi

mes, θi
mes), avec i compris entre 1 et n,

o les directions pour lesquelles on veut calculer
les HRTFs, spécifiées préférentiellement sous
la forme d’un angle d’élévation (ϕj

cal) et un angle
d’azimut (θj

cal), avec j compris entre 1 et N, N
étant beaucoup plus grand que n,

- de la couche de sortie 12 donnant les HRTFs de
l’individu dans les directions (ϕj

cal, θj
cal) spécifiées

en entrée, et
- d’une ou plusieurs couches cachées 11 qui vont

chercher, en ajustant les poids et les fonctions d’ac-
tivation des neurones, à modéliser au mieux les re-
lations entre la couche d’entrée et la couche de sor-
tie.

[0042] En se référant maintenant à la figure 2, la mise
en oeuvre d’un réseau de neurones passe par trois
étapes :

- la phase d’apprentissage 21,
- la phase de validation 22, et
- la phase de test 23.

Pour mener à bien ces trois phases, on dispose initiale-
ment d’une base de données 20 de HRTFs collectées
sur un ou plusieurs individus. Ainsi, on comprendra
qu’une étape préalable de collecte de mesures de
HRTFs de plusieurs individus dans toutes les directions
de l’espace est mise en oeuvre. C’est ainsi que l’on cons-
titue la base de données 20.
Cette base de données 20 est décomposée en trois en-
sembles distincts :

- un ensemble d’apprentissage (APPR),
- un ensemble de validation (VALID),
- un ensemble de test (TEST).

Pour la phase d’apprentissage 21, on dispose de couples
combinant :

- un vecteur d’entrée X (décrivant la direction de la
HRTF à calculer et les paramètres individuels tels
que la mesure des HRTFs dans quelques direc-
tions),

- et un vecteur de sortie Y (correspondant à la HRTF
que doit estimer au mieux le réseau de neurones).

[0043] L’apprentissage consiste, pour chaque couple
ainsi formé issu de l’ensemble d’apprentissage :

- à optimiser le réseau de neurones (en termes des
poids et des fonctions d’activation des neurones),

- et à comparer le résultat obtenu par le réseau de
neurones et le résultat attendu (HRTF mesurée sur
l’individu), de façon à minimiser un critère d’erreur
donné.

[0044] Un risque de la phase d’apprentissage est le
sur-apprentissage qui se traduit comme suit : le réseau
de neurones apprend "par coeur" l’ensemble d’appren-
tissage et cherche à reproduire des variations propres à
l’ensemble d’apprentissage, alors qu’elles n’existent pas
au niveau global. Pour éviter le sur-apprentissage, la
phase de validation 22 est menée conjointement à la
phase d’apprentissage 21. En se référant à la figure 3,
elle consiste à évaluer l’erreur de prédiction du réseau
de neurones sur un ensemble de validation (distinct de
l’ensemble d’apprentissage), ce qui définit l’erreur de va-
lidation. Au cours de l’apprentissage, l’erreur de valida-
tion Err_valid commence par décroître, puis se remet à
croître lorsque le sur-apprentissage se manifeste. Le mi-
nimum MIN de l’erreur de validation détermine donc la
fin de l’apprentissage.
[0045] En fait, cette observation retentit directement
sur le nombre de HRTFs mesurées à fournir en entrée
du modèle, après la phase d’apprentissage, c’est-à-dire
à l’étape c) décrite ci-avant. En effet, plus ce nombre de
mesures est faible et moins le modèle dispose d’infor-
mations pour calculer les HRTFs : l’erreur de validation
est élevée. Toutefois, plus ce nombre de mesures est
élevé et plus le risque de sur-apprentissage est élevé.
On retiendra donc qu’une caractéristique optionnelle
avantageuse du procédé au sens de l’invention prévoit,
à l’étape d’apprentissage b), de déterminer un nombre
optimum Nopt (figure 3) de HRTFs mesurées
(Nb_HRTFmes) à fournir en entrée du modèle pour la
mise en oeuvre de l’étape c).
[0046] La phase de test est menée une fois l’appren-
tissage terminé et consiste à évaluer l’erreur de prédic-
tion sur l’ensemble de test. Cette erreur, dite "erreur de
test", décrit finalement les performances finales du ré-
seau de neurones.
[0047] A l’issue de ces trois phases, on dispose d’un
réseau de neurones opérationnel, auquel il suffit de sou-
mettre des paramètres d’entrée pour obtenir les HRTFs
d’un individu dans une direction.
[0048] Ainsi, en référence à la figure 4a, le procédé au
sens général de l’invention comporte donc une étape a)
au cours de laquelle on constitue une base de données
20 en mesurant une pluralité de HRTFs dans une multi-
plicité de directions de l’espace et pour une pluralité d’in-
dividus. Cette étape de mesure référencée 40 sur la fi-
gure 4a consiste à collecter les mesures de HRTFs dans
N directions de l’espace, pour plusieurs individus préfé-
rentiellement de morphologie (ou de "morphotype") dif-
férente, pour obtenir une base de données exhaustives
selon les spécificités des individus. Plus généralement,
plus le nombre d’individus pris en compte lors de l’ap-
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prentissage est élevé et meilleures sont les performan-
ces du réseau de neurones, notamment en termes "d’uni-
versalité".
[0049] L’étape b) suivante consiste en l’apprentissage
du modèle en utilisant la base de données 20. On choisit
arbitrairement, à l’étape 41, des directions i de mesures
représentatives de HRTFs en nombre restreint n (avec
n<N). Cette étape 41 sera décrite en détail plus loin, en
référence à la figure 4c. On mène ensuite les trois phases
d’apprentissage 21, de validation 22 et de test 23, pour
construire le modèle à l’étape 44. On notera qu’il est pos-
sible d’ajuster le nombre restreint de mesures n pour
éviter le phénomène de sur-apprentissage décrit ci-
avant. Ainsi, on peut déterminer un nombre optimum
Nopt de mesures nécessaires au bon fonctionnement du
modèle (étape 42) et adopter ce nombre optimum (étape
43) pour la définition du modèle. On obtient finalement
le réseau de neurones 44 pour le calcul des HRTFs. Le
réseau de neurones 44 est alors capable de calculer les
HRTFs de n’importe quel individu, dans n’importe quelle
direction, dès lors qu’on dispose de quelques HRTFs de
l’individu dans les directions prédéterminées ϕi

mes, θi
mes.

[0050] Une fois le modèle construit (étape 44), on peut,
au cours d’une étape c) ultérieure, déterminer les HRTFs
d’un individu quelconque dans toutes les directions de
l’espace. Ainsi, en référence à la figure 4b :

c1) on mesure les HRTFs de l’individu dans les di-
rections i de mesures (HRTF(ϕi

mes, θi
mes)) et l’on

indique au modèle les directions dans lesquelles on
souhaite un calcul de HRTFs (ϕj

cal, θj
cal), dans une

étape 45,
c2) on applique ensuite le modèle 44 à ces mesures
de HRTFs, et
c3) on obtient les HRTFs de l’individu, calculées
dans les directions souhaitées ϕj

cal, θj
cal (étape 46).

[0051] Toutefois, on rappelle que les conditions de me-
sure de l’étape c1) doivent être sensiblement reproduc-
tibles avec les conditions de mesure pour des HRTFs
dans les directions i (étape 41 de la figure 4a).
[0052] En référence à la figure 4c, on précise mainte-
nant un aspect optionnel de l’invention pour une réalisa-
tion préférée de l’apprentissage du modèle. En fait, la
base de données 20 doit être constituée dans des con-
ditions les plus classiques et les plus standard pour offrir,
en sortie du modèle, des HRTFs de qualité qui pourront
être appliquées à des dispositifs de restitution en offrant
un confort d’écoute satisfaisant. En revanche, il est pré-
férentiellement effectué un second type de mesures, pa-
rallèlement à la constitution de la base de données 20,
dans des conditions qui peuvent être différentes, voire
"dégradées", et dans un nombre restreint de directions.
Ce second type de mesures est effectué sur les mêmes
individus que ceux sur lesquels les mesures constituant
la base de données 20 ont été menées. Ces mesures
"dégradées" sont notées HRTF(ϕi

mes, θi
mes) et effec-

tuées à une étape 48 de la figure 4c.

[0053] Ensuite, au cours d’une étape 49, on précise,
en entrée du modèle, dans quelles directions (ϕj

cal, θj
cal)

les HRTFs devront être calculées par le modèle. Préfé-
rentiellement, il s’agira bien entendu du plus grand nom-
bre possible de directions de l’espace 3D. Une version
du modèle 44b, en état d’apprentissage, calcule les
HRTFs dans ces directions (ϕj

cal, θj
cal) à partir des jeux

de mesures "dégradées" HRTF(ϕi
mes, θi

mes), dans une
étape suivante 46b. Le modèle compare ces HRTFs cal-
culées aux HRTFs de la base de données 20 dans les
mêmes directions (ϕj

cal, θj
Cal). Si l’écart est jugé trop

grand (flèche n), le modèle en apprentissage 44b est
perfectionné jusqu’à ce que cet écart soit réduit à une
erreur acceptable (flèche o) : le modèle devient alors dé-
finitif (étape de fin 44).
[0054] On retiendra donc qu’à l’étape a), parallèlement
à la constitution de la base de données 20 pour une plu-
ralité d’individus, on mesure en outre, sur cette même
pluralité d’individus, des jeux respectifs de fonctions re-
présentatives des HRTFs (notées HRTF(ϕi

mes, θj
mes))

dans les conditions et directions de mesure fixées arbi-
trairement. Pour la construction du modèle à l’étape b) :

- on applique alors en entrée du modèle ces jeux res-
pectifs de mesure HRTF(ϕi

mes, θi
mes), et

- on applique en sortie du modèle la base de données
20 pour une comparaison des HRTFs calculées avec
celles de la base de données.

[0055] Bien entendu, cette réalisation optionnelle de
la figure 4c est avantageuse en particulier si les mesures
HRTF(ϕi

mes, θi
mes) sont réellement dégradées par rap-

port à celles qui ont permis de constituer la base de don-
nées 20. On rappelle encore que ces conditions de me-
sures de HRTF((ϕi

mes, θi
mes) doivent être sensiblement

les mêmes que celles de l’étape c1) menées sur un in-
dividu quelconque.
[0056] En référence à la figure 5, on décrit maintenant
un exemple de réalisation de ces conditions de mesure.
L’individu IND est placé dans une cabine CAB qui n’est
pas nécessairement anéchoïque. Il dispose d’un casque
CAS portant au moins un microphone MIC accolé contre
l’une de ses oreilles. Préférentiellement, le casque CAS
est porté par une tige rigide télescopique en hauteur (le
long de l’axe y). Cette tige est par ailleurs fixée à un
repère REP1 de la cabine CAB. Cette réalisation permet
de maintenir immobile l’individu IND (par rapport aux
autres axes x et z) et de le positionner correctement par
rapport au repère REP1 et, par conséquent, par rapport
aux sources sonores S1, S2, ..., Sn de la cabine CAB.
Par ailleurs, un autre repère REP2, tel qu’un repère visuel
sur un miroir, permet à l’individu de se positionner en
hauteur (le long de l’axe y). Typiquement, l’individu peut
être assis sur un siège ajustable en hauteur et régler
cette hauteur jusqu’à ce que ses oreilles coïncident avec
le repère REP2, sur le miroir.
[0057] On comprend déjà que l’un des avantages de
la mise en oeuvre de l’invention est d’éviter la technique
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de regroupement (clustering) et de laisser un libre choix
au niveau de l’emplacement des sources sonores S1-
Sn. Par exemple, on peut disposer ces sources ailleurs
qu’au niveau du miroir portant le repère REP2, ou encore
ailleurs qu’au niveau de la base de la tige REP1. Typi-
quement, dans l’exemple de la figure 5, la source S2 est
légèrement décalée par rapport au repère REP1.
[0058] Le nombre de sources S1-Sn à prévoir dépend,
en principe, du nombre de HRTFs que l’on souhaite cal-
culer à partir du modèle. Typiquement, pour calculer des
HRTFs dans tout l’espace 3D, entre 25 et 30 directions
de mesures préalables dans la cabine CAB sont recom-
mandées. Néanmoins, pour un confort d’écoute satisfai-
sant, une quinzaine de mesures est suffisante.
[0059] Enfin, dans l’absolu, une unique mesure devrait
suffire pour obtenir une unique HRTF estimée. On choi-
sira alors la direction de mesure la plus proche de la
direction de HRTF à calculer.
[0060] De façon plus générale, on retiendra que le
nombre optimum de directions de mesure, et donc le
nombre de mesures Nopt (figure 3), sont de l’ordre d’une
vingtaine.
[0061] On indique en outre qu’entre 700 et 1000 direc-
tions de mesure (par oreille) sont habituellement néces-
saires pour obtenir une bonne base de données des
HRTFs d’un individu, selon la technique de l’art antérieur.
On appréciera alors la réduction du nombre de mesures
utiles, au sens de l’invention.
[0062] On constatera en outre sur la figure 5 que les
sources S1 à Sn ne sont pas nécessairement disposées
sur une même surface de portion de sphère. En effet, le
but du protocole de mesure de la figure 5 n’est pas d’ob-
tenir des HRTFs au sens strict du terme, mais plus exac-
tement des fonctions de transfert d’un individu, ces fonc-
tions de transfert étant partiellement représentatives de
ses HRTFs. Ces fonctions de transfert sont destinées à
être utilisées comme paramètres d’entrée du modèle 44.
Les inventeurs ont en effet constaté que le modèle était
capable d’extraire et d’exploiter l’information individuelle
contenue dans ces fonctions de transfert, même si cette
information est partielle ou brouillée. Ce qui importe n’est
pas la qualité des HRTFs mesurées selon ce protocole,
mais leur reproductibilité. C’est essentiellement sur cette
reproductibilité que se base le modèle de HRTFs. Un
avantage qu’offre ce protocole de mesure est de relâcher
les contraintes de la procédure de mesure, sans pour
autant affecter le bon fonctionnement du modèle.
[0063] On retiendra donc que, dans l’installation telle
que représentée sur la figure 5, les sources sonores S1-
Sn prévues dans la cabine CAB peuvent être dans des
positions respectives appartenant à des surfaces de
sphère distinctes.
[0064] On comprendra en outre que les mesures ap-
pliquées en entrée du modèle ne sont pas forcément des
HRTFs réelles, mais des fonctions de transfert représen-
tatives de HRTFs. Par ailleurs, ces fonctions de transfert
présentées à l’entrée du modèle peuvent avoir des for-
mes variées (correspondant à différentes représenta-

tions de HRTFs), notamment :

- un spectre complexe de la fonction de transfert,
- un module du spectre de la fonction de transfert,
- une phase du spectre de la fonction de transfert,
- une réponse impulsionnelle associée à la fonction

de transfert,
- ou une combinaison de ces différents éléments.

[0065] On indique en outre qu’au moins un paramètre
complémentaire qui peut être fourni en entrée du modèle
peut être de nature morphologique et propre à l’individu
IND, tel que la distance entre ses deux oreilles. Dans ce
cas, les phases d’apprentissage, de validation et de test
du réseau de neurones sont réalisées à partir d’une base
de données comportant, en complément des HRTFs, des
paramètres morphologiques des individus, tels que :

- la distance entre les oreilles, comme indiqué ci-
avant,

- et/ou une position et/ou une forme des pavillons des
oreilles de l’individu,

- et/ou des dimensions d’ellipsoïdes représentant sa
tête et/ou son torse,

- et/ou les dimensions d’un cylindre représentant son
cou.

[0066] En se référant à nouveau à la figure 5, les si-
gnaux mesurés par le microphone MIC sont recueillis par
une interface 51 d’une unité centrale UC (par exemple
une carte d’acquisition audio), qui les convertit en don-
nées numériques. Ces données, le cas échéant enrichies
par une mesure du ou des paramètre(s) morphologi-
que(s) de l’individu, sont ensuite traitées par le modèle
44 au sens de l’invention. Le modèle 44 peut être stocké
sous la forme d’un produit programme d’ordinateur dans
une mémoire de l’unité centrale UC. Les HRTFs calcu-
lées pour toutes les directions de l’espace que donne le
modèle peuvent ensuite être stockées en mémoire 52
ou enregistrées sur un support amovible (sur disquette
ou gravées sur CD-ROM) ou encore communiquées via
un réseau tel qu’Internet ou équivalent.
[0067] Ainsi, dans cette mise en oeuvre avantageuse,
la couche d’entrée du réseau de neurones comporte une
sélection de HRTFs de l’individu correspondant à des
directions quelconques, mais fixées a priori, et obtenues
dans des conditions non idéales. Ces HRTFs "approxi-
matives" sont certes obtenues par la mesure directe sur
l’individu IND, mais dans des conditions non idéales, no-
tamment dans un environnement qui n’est pas nécessai-
rement anéchoïque. Toutefois, le protocole de mesure
doit être défini au préalable (typiquement à l’étape d’ap-
prentissage b)) et doit être suivi rigoureusement à l’étape
c) d’application du modèle à un individu quelconque. Le
réseau de neurones ainsi obtenu est capable de calculer
les HRTFs de n’importe quel individu, dans n’importe
quelle direction, dès lors qu’on dispose des mesures
dans les directions ϕi

mes et θi
mes choisies et obtenues

17 18 



EP 1 836 876 B1

11

5

10

15

20

25

30

35

40

45

50

55

sous ces conditions prédéfinies.
[0068] Bien entendu, la présente invention ne se limite
pas à la forme de réalisation décrite ci-avant à titre
d’exemple ; elle s’étend à d’autres variantes.
[0069] Par exemple, au lieu de prévoir une pluralité de
sources sonores S1-Sn dans la cabine décrite en réfé-
rence à la figure 5, on peut prévoir en variante une source
unique qui se déplace entre des positions S1 à Sn.

Revendications

1. Procédé de modélisation de fonctions de transfert
HRTFs propres à un individu, dans lequel :

a) on constitue une base de données incluant
une pluralité de HRTFs suivant une multiplicité
de directions de l’espace et pour une pluralité
d’individus,
b) par apprentissage sur ladite base de don-
nées, on construit un modèle propre à donner
des HRTFs pour ladite multiplicité de directions,
à partir d’un jeu de mesures représentatives de
HRTFs dans des directions respectives sélec-
tionnées parmi ladite multiplicité de directions,
et
c) pour un individu quelconque :

c1) on mesure un jeu de fonctions repré-
sentatives des HRTFs de l’individu dans
lesdites directions sélectionnées seule-
ment,
c2) on applique le modèle auxdites mesures
dans les directions sélectionnées, et
c3) on obtient les HRTFs de l’individu dans
toute ladite multiplicité de directions,

et dans lequel :

- les conditions et les directions de mesure pour
obtenir ledit jeu de mesures sont fixées arbitrai-
rement pendant l’étape d’apprentissage b), et
- on applique, à l’étape c1), des conditions de
mesure sensiblement reproductibles avec les
conditions de mesure de l’étape b).

2. Procédé selon la revendication 1, dans lequel, à
l’étape a), parallèlement à la constitution de ladite
base de données pour ladite pluralité d’individus, on
mesure en outre, sur ladite pluralité d’individus, des
jeux respectifs de fonctions représentatives des
HRTFs dans lesdites conditions et directions de me-
sure fixées arbitrairement, et, pour la construction
du modèle à l’étape b) :

- on applique en entrée du modèle lesdits jeux
respectifs, et
- on applique en sortie du modèle ladite base de

données.

3. Procédé selon l’une des revendications 1 et 2, dans
lequel le modèle est construit en mettant en oeuvre
un réseau de neurones artificiels.

4. Procédé selon la revendication 3, dans lequel l’étape
b) comporte :

- une phase d’apprentissage,
- une phase de validation menée parallèlement
avec la phase d’apprentissage, et
- une phase de test,

et dans lequel, pendant la phase de validation, on
détermine un nombre optimum (Nopt) de mesures
à fournir en entrée du modèle pour la mise en oeuvre
de l’étape c), en vue de limiter un effet de sur-ap-
prentissage du modèle.

5. Procédé selon la revendication 4, dans lequel le
nombre optimum (Nopt) est de l’ordre de vingt.

6. Procédé selon l’une des revendications précéden-
tes, dans lequel le modèle utilise en outre au moins
un paramètre morphologique caractérisant un indi-
vidu, et dans lequel, à l’étape c2), on fournit en outre
au modèle une mesure dudit paramètre morpholo-
gique.

7. Procédé selon l’une des revendications précéden-
tes, dans lequel, à l’étape c2), on fournit en entrée
du modèle :

- le jeu de mesures dans lesdites directions sé-
lectionnées, et
- au moins une direction (ϕj

cal, θj
cal) parmi ladite

multiplicité de directions dans laquelle on sou-
haite une estimation de HRTFs.

8. Installation pour l’estimation de fonctions de transfert
HRTFs propres à un individu, comportant :

- une cabine de mesure de fonctions de transfert
représentatives de HRTFs dans un jeu de direc-
tions choisies, et
- une unité de traitement (UC) pour récupérer
un jeu de mesures sur un individu dans lesdites
directions choisies et évaluer les HRTFs de l’in-
dividu dans une multiplicité de directions de l’es-
pace incluant lesdites directions choisies, à par-
tir d’un modèle capable de donner des HRTFs
pour une multiplicité de directions, à partir d’un
jeu de mesures représentatives de HRTFs dans
quelques directions seulement fixées arbitraire-
ment parmi ladite multiplicité de directions,

dans laquelle les directions de mesure dans ladite
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cabine correspondent auxdites directions fixées ar-
bitrairement, caractérisée en ce que, la cabine
comportant des repères (REP1, REP2) sur des axes
respectifs (x, y) dont l’intersection définit une position
des oreilles de l’individu (IND) dans la cabine (CAB),
des sources sonores (S1-Sn), prévues dans ladite
cabine (CAB) pour effectuer lesdites mesures, sont
placées à des distances différentes de ladite inter-
section.

9. Produit programme d’ordinateur, destiné à être stoc-
ké dans une mémoire d’une unité de traitement ou
sur un support amovible propre à coopérer avec un
lecteur de ladite unité de traitement, ou destiné à
être transmis d’un serveur vers ladite unité de trai-
tement, comportant des instructions sous forme de
code informatique pour construire un modèle basé
sur un réseau de neurones artificiels et capable de
donner des fonctions de transfert HRTFs d’un indi-
vidu pour une multiplicité de directions à partir d’un
jeu de mesures, effectuées sur cet individu, repré-
sentatives de HRTFs dans quelques directions seu-
lement, et fixées arbitrairement parmi ladite multipli-
cité de directions, le programme mettant en oeuvre,
à partir d’une base de données incluant une pluralité
de HRTFs suivant une multiplicité de directions de
l’espace et pour une pluralité d’individus, au moins
une phase d’apprentissage.

10. Produit programme d’ordinateur, destiné à être stoc-
ké dans une mémoire d’une unité de traitement ou
sur un support amovible propre à coopérer avec un
lecteur de ladite unité de traitement, ou destiné à
être transmis d’un serveur vers ladite unité de trai-
tement, comportant des instructions sous forme de
code informatique pour mettre en oeuvre un modèle
basé sur un réseau de neurones artificiels et capable
de donner des fonctions de transfert HRTFs d’un
individu pour une multiplicité de directions, à partir
d’un jeu de mesures effectuées sur cet individu, re-
présentatives de HRTFs dans quelques directions
seulement, et fixées arbitrairement parmi ladite mul-
tiplicité de directions, les mesures effectuées sur l’in-
dividu étant réalisées dans une cabine dans
laquelle :

- les directions de mesure correspondent auxdi-
tes directions fixées arbitrairement, et
- la cabine comportant des repères (REP1,
REP2) sur des axes respectifs (x, y) dont l’inter-
section définit une position des oreilles de l’in-
dividu (IND) dans la cabine (CAB) pour effectuer
lesdites mesures, des sources sonores (S1-Sn),
prévues dans ladite cabine (CAB), sont placées
à des distances différentes de ladite intersec-
tion.

Patentansprüche

1. Verfahren zur Modellierung von einer Person eige-
nen HRTFs-Übertragungsfunktionen, wobei:

a) eine Datenbank erstellt wird, die eine Vielzahl
von HRTFs gemäß einer Vielfalt von Richtungen
des Raums und für eine Vielzahl von Personen
umfasst,
b) durch Lernen in der Datenbank ein Modell
konstruiert wird, das HRTFs für die Vielfalt von
Richtungen angeben kann, ausgehend von ei-
nem Satz von Messwerten, die für HRTFs in aus
der Vielfalt von Richtungen ausgewählten Rich-
tungen repräsentativ sind, und
c) für eine beliebige Person:

c1) ein Satz von Funktionen gemessen
wird, die für die HRTFs der Person nur in
den ausgewählten Richtungen repräsenta-
tiv sind,
c2) das Modell an die Messwerte in den aus-
gewählten Richtungen angewendet wird,
und
c3) die HRTFs der Person in der ganzen
Vielfalt von Richtungen erhalten werden,

und wobei:

- die Messbedingungen und -richtungen zum Er-
halt des Satzes von Messwerten willkürlich wäh-
rend des Lernschritts b) festgelegt werden, und
- im Schritt c1) Messbedingungen angewendet
werden, die im Wesentlichen mit den Messbe-
dingungen des Schritts b) reproduzierbar sind.

2. Verfahren nach Anspruch 1, wobei im Schritt a) pa-
rallel zur Erstellung der Datenbank für die Vielzahl
von Personen außerdem an der Vielzahl von Perso-
nen jeweilige Sätze von Funktionen gemessen wer-
den, die für die HRTFs unter den willkürlich festge-
legten Messbedingungen und -richtungen repräsen-
tativ sind, und für die Konstruktion des Modells im
Schritt b):

- am Eingang des Modells die jeweiligen Sätze
angewendet werden, und
- am Ausgang des Modells die Datenbank an-
gewendet wird.

3. Verfahren nach einem der Ansprüche 1 und 2, wobei
das Modell unter Verwendung eines Netzwerks aus
künstlichen Neuronen aufgebaut wird.

4. Verfahren nach Anspruch 3, wobei der Schritt b) auf-
weist:

- eine Lernphase,
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- eine Validierungsphase, die parallel zur Lern-
phase ausgeführt wird, und
- eine Testphase,

und wobei während der Validierungsphase eine op-
timale Anzahl (Nopt) von Messungen bestimmt wird,
die am Eingang des Modells zur Durchführung des
Schritts c) zu liefern sind, um eine Wirkung des Über-
lernens des Modells zu begrenzen.

5. Verfahren nach Anspruch 4, wobei die optimale An-
zahl (Nopt) in der Größenordnung von zwanzig liegt.

6. Verfahren nach einem der vorhergehenden Ansprü-
che, wobei das Modell außerdem mindestens einen
eine Person kennzeichnenden morphologischen
Parameter verwendet, und wobei im Schritt c2) au-
ßerdem ein Messwert des morphologischen Para-
meters an das Modell geliefert wird.

7. Verfahren nach einem der vorhergehenden Ansprü-
che, wobei im Schritt c2) am Eingang des Modells
geliefert wird:

- der Satz von Messwerten in den ausgewählten
Richtungen, und
- mindestens eine Richtung (ϕj

cal, θj
cal) aus der

Vielfalt von Richtungen, in der eine Schätzung
von HRTFs gewünscht wird.

8. Anlage zur Schätzung von einer Person eigenen
HRTFs-Übertragungsfunktionen, die aufweist:

- eine Messkabine für repräsentative Übertra-
gungsfunktionen von HRTFs in einem Satz von
ausgewählten Richtungen, und
- eine Verarbeitungseinheit (UC), um einen Satz
von Messwerten an einer Person in den ausge-
wählten Richtungen wiederzugewinnen und die
HRTFs der Person in einer Vielfalt von Richtun-
gen des Raums zu bewerten, die die ausgewähl-
ten Richtungen umfassen, ausgehend von ei-
nem Modell, das fähig ist, HRTFs für eine Vielfalt
von Richtungen ausgehend von einem Satz von
Messwerten anzugeben, die für HRTFs nur in
einigen Richtungen repräsentativ sind, die will-
kürlich unter der Vielfalt von Richtungen festge-
legt werden,

wobei die Messrichtungen in der Kabine den willkür-
lich festgelegten Richtungen entsprechen, dadurch
gekennzeichnet, dass, da die Kabine Bezugspunk-
te (REP1, REP2) auf Achsen (x, y) aufweist, deren
Schnittstelle eine Stellung der Ohren der Person
(IND) in der Kabine (CAB) definiert, Schallquellen
(S1-Sn), die in der Kabine (CAB) zur Durchführung
der Messungen vorgesehen sind, in unterschiedli-
chen Abständen von der Schnittstelle platziert sind.

9. Computerprogrammprodukt, das dazu bestimmt ist,
in einem Speicher einer Verarbeitungseinheit oder
auf einem entfernbaren Träger gespeichert zu wer-
den, der mit einem Lesegerät der Verarbeitungsein-
heit zusammenwirken kann, oder dazu bestimmt ist,
von einem Server zur Verarbeitungseinheit übertra-
gen zu werden, das Anweisungen in Form eines
Computercodes aufweist, um ein Modell zu konstru-
ieren, das auf einem Netzwerk aus künstlichen Neu-
ronen basiert und fähig ist, HRTFs-Übertragungs-
funktionen einer Person für eine Vielfalt von Rich-
tungen ausgehend von einem Satz von an dieser
Person ausgeführten Messungen anzugeben, die
für HRTFs nur in einigen Richtungen repräsentativ
sind und willkürlich unter der Vielfalt von Richtungen
festgelegt werden, wobei das Programm ausgehend
von einer Datenbank, die eine Vielzahl HRTFs ge-
mäß einer Vielfalt von Richtungen des Raums und
für eine Vielzahl von Personen umfasst, mindestens
eine Lernphase durchführt.

10. Computerprogrammprodukt, das dazu bestimmt ist,
in einem Speicher einer Verarbeitungseinheit oder
auf einem entfernbaren Träger gespeichert zu wer-
den, der mit einem Lesegerät der Verarbeitungsein-
heit zusammenwirken kann, oder das dazu bestimmt
ist, von einem Server zur Verarbeitungseinheit über-
tragen zu werden, das Anweisungen in Form eines
Computercodes aufweist, um ein Modell anzuwen-
den, das auf einem Netzwerk aus künstlichen Neu-
ronen basiert und fähig ist, HRTFs-Übertragungs-
funktionen einer Person für eine Vielfalt von Rich-
tungen ausgehend von einem Satz von an dieser
Person ausgeführten Messungen anzugeben, die
für HRTFs nur in einigen Richtungen repräsentativ
sind und willkürlich unter der Vielfalt von Richtungen
festgelegt werden, wobei die an der Person ausge-
führten Messungen in einer Kabine durchgeführt
werden, in der:

- die Messrichtungen den willkürlich festgeleg-
ten Richtungen entsprechen, und
- die Kabine Bezugspunkte (REP1, REP2) auf
jeweiligen Achsen (x, y) aufweist, deren Schnitt-
stelle eine Stellung der Ohren der Person (IND)
in der Kabine (CAB) definiert, um die Messun-
gen durchzuführen, wobei in der Kabine (CAB)
vorgesehene Schallquellen (S1-Sn) in unter-
schiedlichen Abständen zur Schnittstelle plat-
ziert sind.

Claims

1. Method of modeling head-related transfer functions
HRTFs specific to an individual, in which:

a) a database is constructed including a plurality
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of HRTFs in a multiplicity of directions in space
and for a plurality of individuals,
b) by learning from said database, a specific
model is constructed to give HRTFs for said mul-
tiplicity of directions, based on a series of meas-
urements representative of HRTFs in respective
directions selected from said multiplicity of di-
rections, and
c) for any individual:

c1) a series of functions representative of
the HRTFs of the individual only in said se-
lected directions is measured,
c2) the model is applied to said measure-
ments in the selected directions, and
c3) the HRTFs of the individual are obtained
in all said multiplicity of directions,

and in which:

- the measurement conditions and directions to
obtain said series of measurements are arbitrar-
ily fixed during the learning step b), and
- measurement conditions roughly reproducible
with the measurement conditions of the step b)
are applied in the step c1).

2. Method according to Claim 1, in which, in the step
a), parallel to the construction of said database for
said plurality of individuals, respective sets of func-
tions representative of the HRTFs are also meas-
ured, on said plurality of individuals, in said arbitrarily
fixed measurement conditions and directions, and
for the construction of the model in the step b):

- said respective sets are applied as input for
the model, and
- said database is applied as output for the mod-
el.

3. Method according to one of Claims 1 and 2, in which
the model is constructed by setting up an artificial
neural network.

4. Method according to Claim 3, in which the step b)
comprises:

- a learning phase,
- a validation phase conducted in parallel with
the learning phase, and
- a test phase,

and in which, during the validation phase, an opti-
mum number (Nopt) of measurements to be supplied
as input for the model is determined for implemen-
tation of the step c), in order to limit an over-learning
effect of the model.

5. Method according to Claim 4, in which the optimum
number (Nopt) is around twenty.

6. Method according to one of the preceding claims, in
which the model also uses at least one morpholog-
ical parameter characterizing an individual, and in
which, in the step c2), a measurement of said mor-
phological parameter is also supplied to the model.

7. Method according to one of the preceding claims, in
which, in the step c2), the model has supplied to it
as input:

- the series of measurements in said selected
directions, and
- at least one direction (ϕj

cal, θj
cal) out of said

multiplicity of directions in which an estimation
of HRTFs is desired.

8. Installation for estimating head-related transfer func-
tions HRTFs specific to an individual, comprising:

- a booth for measuring transfer functions rep-
resentative of HRTFs in a set of chosen direc-
tions, and
- a processing unit (CPU) for recovering a series
of measurements on an individual in said chosen
directions and evaluating the HRTFs of the in-
dividual in a multiplicity of directions in space
including said chosen directions, based on a
model capable of giving HRTFs for the multiplic-
ity of directions, based on a series of measure-
ments representative of HRTFs only in a few
arbitrarily fixed directions of said multiplicity of
directions,

in which the measurement directions in said booth
correspond to said arbitrarily fixed directions, char-
acterized in that the booth comprising the reference
points (REP1, REP2) on the respective axes (x, y),
the intersection of which defines a position of the
ears of the individual (IND) in the booth (CAB), the
sound sources (S1-Sn), provided in said booth
(CAB) for performing said measurements, are
placed at different distances from said intersection.

9. Computer program product, designed to be stored
in a memory of a processing unit or on a removable
medium specifically for cooperating with a drive of
said processing unit, or intended to be transmitted
from a server to said processing unit, comprising in-
structions in computer code form to construct a mod-
el based on an artificial neural network and capable
of giving transfer functions HRTFs of an individual
for a multiplicity of directions, based on a series of
measurements, performed on said individual, repre-
sentative of HRTFs, only in a few arbitrarily fixed
directions of said multiplicity of directions, the pro-
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gram using a database including a plurality of HRTFs
in a multiplicity of directions in space and for a plu-
rality of individuals to implement at least one learning
phase.

10. Computer program product, designed to be stored
in a memory of a processing unit or on a removable
medium specifically for cooperating with a drive of
said processing unit, or intended to be transmitted
from a server to said processing unit, comprising in-
structions in computer code form for implementing
a model based on an artificial neural network and
capable of giving transfer functions HRTFs of an in-
dividual for a multiplicity of directions, based on a
series of measurements performed on said individ-
ual, representative of HRTFs, only in a few arbitrarily
fixed directions of said multiplicity of directions, the
measurements performed on the individual being
carried out in a booth in which:

- the measurement directions correspond to said
arbitrarily fixed directions, and
- the booth comprising the reference points
(REP1, REP2) on the respective axes (x, y), the
intersection of which defines a position of the
ears of the individual (IND) in the booth (CAB)
for performing said measurements, the sound
sources (S1-Sn), provided in said booth (CAB),
are placed at different distances from said inter-
section.
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