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a mise en place de la Directive européenne 2002/49/
CE a fait de la cartographie du bruit un élément incon-
tournable de lutte contre les nuisances sonores [1]. Les 
guides méthodologiques publiés au cours des dernières 
années permettent, en principe, une harmonisation des 
méthodes utilisées [2]. Les cartes produites s’articulent 
autour d’un recensement des sources de bruit principales 
(trafics routier, ferroviaire et aérien, ainsi que les princi-
pales industries), un recueil et une mise en forme des 
variables d’entrée (topographie, bâti, etc.), suivi d’un calcul 
des émissions et de la propagation du bruit conforme aux 
normes en vigueur [3][4]. Si les cartes du bruit permettent 
de communiquer efficacement avec les usagers de la ville 
sur les niveaux d’exposition, la critique est souvent faite 
des limites liées à la modélisation (approximations inévi-
tables pour un calcul sur un domaine aussi grand qu’une 

agglomération) et aux données d’entrée (volumes de trafic, 
hauteur des bâtiments, données de végétation, etc.) qui 
peuvent générer des approximations difficiles à quantifier. 
En outre, les calculs se restreignent aux sources de bruit 
principales, offrant une cartographie partielle des envi-
ronnements sonores réels, qui sont souvent enrichis de 
sources sonores très variées : oiseaux, voix, travaux de 
voirie, cloches d’église, etc.

En parallèle, certaines villes européennes  se sont dotées 
ces vingt dernières années de réseaux de capteurs dont la 
fonction est un suivi continu des environnements sonores, 
à l’image d’Acoucité à Lyon, ou BruitParif à Paris. Ces 
réseaux s’affichent comme de véritables observatoires 
du bruit, donnant accès pour chaque point de mesure, à 
l’évolution temporelle des niveaux sonores. 

Reconnaissance et estimation du bruit de trafic 
dans l’environnement urbain

L

Résumé
La reconnaissance des sources sonores est un élément clef de la « Smart City »  
au service de l’environnement sonore. Elle vient en soutien aux réseaux de capteurs 
qui se déploient dans de nombreuses villes européennes, en améliorant  
la connaissance qualitative des sources de bruit qui composent les environnements 
sonores. Les méthodes de reconnaissance des sources étudiées permettront  
à terme de faire le lien entre cartes de bruit mesurées et modélisées, en estimant  
de manière automatique la contribution, par exemple, du trafic routier dans 
des mesures réalisées. Elles rendent également possible une cartographie des 
environnements sonores par type de source d’intérêt. À ce titre, cet article présente 
l’application de la factorisation en matrices non-négative (NMF) à la reconnaissance 
du bruit de trafic routier dans des mixtures sonores urbaines. Cette méthode est 
particulièrement adaptée car elle n’est pas mise en défaut dans le cas très fréquent  
où plusieurs sources se superposent. La méthode est testée sur un corpus  
de scènes sonores simulées, de manière à respecter les caractéristiques acoustiques 
de scènes réelles tout en disposant de mesures étalons permettant de valider  
les choix de conception de l’estimateur. Le réalisme des scènes produites est validé 
perceptivement. Les résultats de la méthode sont ensuite commentés. 

Abstract
Sound recognition is a key element of smart cities dedicated to sound environment,  
as it helps understanding from which sound sources the urban sound mixtures recorded 
by sensor networks are composed. By determining automatically the contribution of 
road traffic within the measures issued from sensors, we believe that in the near future, 
sound recognition will link sound maps produced 1) by models and 2) by measures. 
Sound recognition will also enable the designs of sound maps of a new kind, one per 
sound source of interest. This paper presents the adaptation of the non-negative matrix 
factorization (NMF) to sound recognition of road traffic in urban sound mixtures.  
This method is of particular interest since it can deal with overlapping sounds, which are 
very common in real world settings. The method is tested on a corpus of urban sound 
scenes generated artificially, preserving as much as possible the acoustical properties  
of real sound scenes. To validate this aspect, the realism of the generated scenes is 
validated perceptually. The results of the method are finally commented.

Jean-Rémy Gloaguen, 
Arnaud Can
LUNAM Université 
IFSTTAR Centre de Nantes
AME-LAE 
Route de Bouaye 
CS 4
44344 Bouguenais Cedex
France
E-mail :
jean-remy.gloaguen@ifsttar.fr   
arnaud.can@ifsttar.fr 

Mathieu Lagrange,
Jean-François Petiot
LS2N équipe SIMS UMR CNRS 6597
Ecole Centrale de Nantes
1 rue de la Noë
44321 Nantes
France



55D
é
te

c
te

r 
le

 b
ru

it
 e

n 
vi

lle

Reconnaissance et estimation du bruit de trafic dans l’environnement urbain

Ils permettent par exemple de comparer les environnements 
sonores à plusieurs années d’intervalle, ou d’offrir en direct un 
suivi des dépassements des valeurs seuils, comme le propose 
le site Rumeur de Bruitparif1. Enfin, des méthodes de cartogra-
phie du bruit basées directement sur des mesures mobiles, et 
bientôt peut-être sur des mesures participatives, via des appli-
cations smartphones telles que NoiseCapture2, voient le jour. 
Elles permettent d’affiner la finesse spatiale des cartes et 
présentent l’avantage d’être sensibles à l’intégralité des 
sources sonores.

La mise en commun de ces deux approches permettra à terme 
de faire converger les cartes de bruit vers des estimations 
du niveau sonore plus précises en s’appuyant à la fois sur 
la représentation continue dans l’espace de la modélisation 
et sur la précision et le suivi temporel des données fournies 
localement par des réseaux de mesures. C’est notamment 
l’objet du projet CENSE (Caractérisation des environnements 
sonores urbains : une approche globale combinant données 
libres, mesures et modélisation3) qui propose de s’appuyer 
sur des méthodes d’assimilation de données4 et sur un 
réseau dense de capteurs à faible coût pour faire converger 
les cartes de bruit de trafic simulées vers des niveaux plus 
réalistes. Ceci nécessite néanmoins de savoir discriminer, 
parmi les mesures collectées, la composante liée au bruit 
de trafic (modélisée dans les cartographies classiques) des 
autres sources de bruit (trafic aérien, activités humaines, 
sources naturelles…). En outre, savoir déterminer la contri-
bution des différentes sources sonores au sein d’une mesure 
acoustique donnée permettrait à terme le développement 
d’une nouvelle génération de cartes de bruit sur lesquelles 
il deviendrait possible de choisir les sources sonores repré-
sentées, se rapprochant ainsi des environnements sonores 
perçus par les usagers de la ville. Les nombreuses applica-
tions possibles offertes par les méthodes de reconnais-
sance des sources expliquent l’engouement actuel autour 
de cette thématique de recherche. Des premiers travaux 
ont eu pour but de classifier les environnements sonores en 
fonction de leurs caractéristiques acoustiques [5][6]. Des 
méthodes de reconnaissance des sources s’appuyant sur 
des réseaux de neurones permettent quant à elles d’iden-
tifier la source de bruit prédominante au sein d’un enregis-
trement sonore [7]. Seulement, si ces méthodes s’avèrent 
efficaces pour des sons pris isolément, elles trouvent leur 
limite pour des environnements sonores bruités, tels que 
les mixtures sonores urbaines, souvent composées d’une 
multitude de sources superposées.

Cet article propose de générer un estimateur du niveau 
sonore du bruit du trafic routier à partir de  la méthode 
de Factorisation en Matrices Non-négatives (NMF). Cette 
méthode, qui a déjà été appliquée avec succès dans d’autres 
domaines que l’acoustique environnementale, présente l’avan-
tage de pouvoir traiter des mixtures sonores formées de 
nombreuses sources se superposant et d’estimer la contri-
bution de chacune des sources présentes. La méthode et 
les développements spécifiques qu’elle nécessite pour être 
appliquée au domaine de l’acoustique environnementale, 
sont tout d’abord présentés. La NMF est ensuite appliquée 
sur un corpus de scènes sonores conçues de manière à 
reproduire les caractéristiques d’environnements sonores 
typiques (rue calme, rue bruyante, parc) et validé percepti-
vement. Les résultats de la NMF sur ce corpus de scènes 
sonores sont finalement commentés.

La Factorisation en Matrices Non-Négatives 
(NMF)

Principe de la NMF
La factorisation en matrice non-négative (abrégé NMF 
pour « Non-negative Matrix Factorization » ) est une tech-
nique d’approximation linéaire visant à approximer une 
matrice V non-négative de dimensions F x N en un produit 
de deux matrices :

V ≈ WH ,    (1)

où W et H, appelées dictionnaire et activateurs, sont 
deux matrices, également non-négatives, de dimensions 
respectives F x K et K x N. Afin d’être une méthode d’ap-
proximation dite de « faible rang », le choix de la dimen-
sion K est déterminé afin que la relation FK + KN << FN 
soit respectée.
Cette méthode, si elle fut introduite pour la première fois 
par Paatero en 1994 [8], a été popularisée à partir de 1999 
à travers les travaux de Lee et Seung [9], publié dans la 
revue Nature. Présentée comme une technique d’appren-
tissage du dictionnaire, la NMF, par sa contrainte de non-
négativité, considère la description d’éléments comme 
une somme purement additive de fonctions élémentaires. 
En d’autres termes, chaque colonne de la matrice V est 
approximée par la somme des éléments de W pondérés 
par la colonne n de la matrice H :

vn ≈ Whn   ,
     

(2) 
où les caractères minuscules représentent des vecteurs, 
là où les majuscules résument des matrices. 

La NMF trouve son utilité dans de nombreuses applications 
dans des domaines variés (imagerie [10], en traitement de 
la langue [11]). Dans le domaine de l’audio, c’est Smaragdis 
et Brown [12] qui, les premiers, l’ont utilisée afin de retrans-
crire la partition d’un morceau de musique polyphonique. 
Le dictionnaire W y est alors constitué d’un ensemble de 
spectres résumant les notes présentes dans le morceau de 
musique, et les activateurs H résument l’évolution tempo-
relle de chacun des spectres (exemple en Figure 1).

Fig. 1 : Exemple d’une NMF pour un signal audio (Au clair 
de la Lune) où W et H sont constitués de 3 éléments 
(K = 3). W représente le dictionnaire, ici un spectre 
pour chaque note, et H les activateurs temporels, 
permettant ici de reconstruire la mélodie [13]

1-http ://rumeur.bruitparif.fr/ 
2- http ://noise-planet.org/fr/noisecapture.html 
3- http ://cense.ifsttar.fr/ 
4- L’assimilation de données recouvre un ensemble d’outils mathématiques 
permettant de corriger un champ simulé (ici la carte de bruit produite) à partir 
d’observation ponctuelles (ici les mesures). L’assimilation de données a été 
développée initialement en météorologie et en océanographie, puis plus récemment 
en pollution atmosphérique. Son développement dans le cadre de l’acoustique 
environnementale constitue un défi qui est relevé dans le cadre de CENSE.
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Pour un signal audio issu d’un environnement sonore urbain, 
la NMF consiste à approximer son spectrogramme de puis-
sance V, obtenu, par exemple, par une Transformée de 
Fourier à Court Terme, à l’aide du dictionnaire W consti-
tué d’un ensemble de spectres provenant des différentes 
sources sonores présentes (trafic routier, oiseaux, klaxon…) 
et des activateurs H correspondant.

Algorithmes de mise à jour
Le problème à résoudre lors d’une NMF revient à celui 
d’un problème de minimisation de la distance5 entre V et 
WH, avec pour objectif de faire converger le produit WH 
vers le spectrogramme V (équation 3)

 minD(V | WH)  avec W  ≥ 0,  H ≥ 0  ,  (3)

Différentes formulations de cette distance existent, qui 
peuvent influencer la qualité de reconstruction du signal 
(distance euclidienne, divergence d’Itakura-Saïto, diver-
gence de Kullback-Leibler, etc.). Chacune de ces formula-
tions a ses caractéristiques mathématiques propres, et des 
algorithmes de résolution ont été proposés pour chacune 
d’elles, en s’appuyant sur des gradients de descente ou 
des heuristiques multiplicatifs. Ces algorithmes permettent 
alors de modifier progressivement l’allure de W ou H afin 
de satisfaire l’équation 3. Le lecteur trouvera plus détails 
dans les références suivantes : [14], [15].  

Plusieurs formes de la NMF ont été proposés dans la litté-
rature, en fonction de la connaissance totale, partielle, ou 
nulle, des éléments du dictionnaire. Dans le cas présent, 
les éléments du dictionnaire W sont supposés connus, 
et H seul doit être déterminé : on réalise alors une NMF 
dite « supervisée ». La constitution d’un dictionnaire 
représentatif des sources impactant l’environnement 
sonore est donc un enjeu crucial de la NMF « supervi-
sée » utilisée ici. L’objectif est alors de déterminer les 
paramètres optimaux qui permettent de déterminer au 
mieux le niveau sonore du trafic routier (conception du 
dictionnaire, choix de la définition de la distance entre 
le spectrogramme estimé et mesuré, etc.). Pour cela, la 
NMF est appliquée, en faisant varier ces différents para-
mètres, sur des corpus de scènes sonores simulées où 
le niveau sonore du trafic est connu. 

Création d’un corpus de scènes sonores 
réalistes

La validation des méthodes de reconnaissance des 
sources se heurte au fait qu’il est en pratique impossible 
de connaître, sur des enregistrements réels, la contri-
bution de chacune des sources… De ce fait, les valida-
tions ne peuvent être opérées que sur des scènes arti-
ficielles. La génération de scènes sonores au contenu 
contrôlé, et malgré tout réalistes, constitue donc une 
étape cruciale pour la validation de toute méthode de 
reconnaissance des sources. Dans cet article, cette 
étape est obtenue en s’appuyant sur l’outil de géné-
ration de scènes sonores simScene [16]. Les scènes 
générées sont calquées sur des scènes réelles écou-
tées et annotées. Enfin, un test perceptif vient valider le 
réalisme des scènes générées, rendant de ce fait géné-
ralisables les résultats obtenus.

Présentation de simScene
Le logiciel simScene6 est un simulateur de scènes sonores 
qui consiste à superposer des évènements sonores, issus 
d’une base de données de sons isolés, à un signal bruit 
de fond. simScene permet de renseigner plusieurs para-
mètres pour réaliser des mixtures sonores :

- Le rapport évènement/bruit de fond (abrégé EBR pour 
Event Background Ratio),

- Le temps de présence moyen d’une classe de son
- L’occurrence moyenne d’une classe de son dans une scène
- L’intervalle temporel entre chaque audio d’une même 
classe de son

Chaque paramètre est également complété par un écart 
type permettant d’instaurer de la variabilité entre les scènes 
simulées. Une mixture sonore créée peut également géné-
rer un audio pour chaque classe de son présent dans la 
scène permettant de connaitre la contribution exacte 
d’une classe de son présente dans la scène. Dans notre 
cas, ce sont toutes les classes de sons relatifs au trafic 
routier qui nous intéressent et qui permettent d’estimer 
son niveau sonore exact dans la scène.
simScene possède deux modes pour générer ces scènes. 
Dans le mode « generate », l’utilisateur renseigne lui-même 
les échantillons sonores présents dans la scène et chaque 
paramètre permettant de créer des scènes complètement 
artificielles (voir exemple Figure 2). À l’inverse, dans le 
mode « replicate »,  le schéma de la scène s’appuie sur un 
fichier texte où la position des évènements (début et fin) 
et leur classe de son correspondante sont détaillées. Ce 
mode permet de reproduire des scènes réelles annotées 
où la position de chaque évènement est connue. Afin de 
s’approcher au plus de scènes réalistes, c’est ce mode 
« replicate » qui a été retenu dans cette étude.

Fig. 2 : Scène créée avec simScene. À gauche, le 
spectrogramme du signal global composé de trois 
sources (une voiture, un klaxon, un oiseau), à droite 
les spectrogrammes des trois sources audio utilisées

Création des scènes sonores
Si simScene offre de nombreux paramètres pour créer de 
multiples scènes sonores variées, la création de scènes 
sonores réalistes nécessite d’une part d’avoir une base de 
données de sons isolés suffisamment exhaustive et repré-
sentative des environnements sonores simulés, et d’autre 
part de connaitre la composition des scènes sonores.

5- On parle de distance par abus de langage, le terme mathématique exact étant 
divergence.  
6- https://bitbucket.org/mlagrange/simscene

minD(V | WH)
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 Création d’une base de données
La base de données de sons pour simScene comprend 
un ensemble de classes de sons isolés (oiseaux, voiture, 
klaxon…) qui contiennent chacune plusieurs échantillons 
(oiseaux01.wav, oiseaux02.wav, etc.) pour permettre une 
grande variabilité dans les mixtures sonores créées. La 
plupart des échantillons ont été trouvés sur des sites en 
ligne de sons (freesound.org, universalsoundbank.com) 
et à l’aide de la base de données UrbanSound8k [17]. Ces 
éléments permettent de créer le dynamisme sonore dans 
les scènes et sont les évènements sonores qui sont anno-
tés dans une scène. La base de données comprend égale-
ment des sons de durées plus longues (1 min à 2 min) qui 
vont permettre de créer un bruit de fond sonore utile à la 
création de l’ambiance sonore générale (oiseaux, voix d’en-
fant dans une cour de récréation, trafic routier continu...).

La création de la base de données de bruit de trafic a fait 
l’objet d’une attention toute particulière. Des enregistre-
ments de passages de véhicules ont été réalisés sur la 
piste d’essai de l’Ifsttar de Bouguenais afin de posséder 
un ensemble varié et maitrisé de vitesses et de modèles 
de véhicules. Pour chacun des quatre véhicules considé-
rés, des mesures ont été réalisées en vitesses stabilisées 
à différentes vitesses et rapports de boîtes, ainsi qu’en 
situation de freinage et d’accélération (26 passages par 
véhicule). C’est finalement 104 extraits sonores qui ont 
pu être réalisés et qui servent à constituer la composante 
trafic routier des scènes sonores. 

Au total, la base de données est composée de 245 échan-
tillons d’évènements sonores provenant de 21 classes de 
sons (cloches, oiseaux, balais, klaxon, voiture, marteau et 
perceuse, toussotement, aboiement de chien, portière de 
voiture et de maison, avion, sirène, bruit de pas, orage, 
bruit de rue, roulement de valise, train et tramways, camion 
et voix) et de 154 échantillons de bruit de fond sonores 
appartenant aux classes de sons (oiseaux, bruit de chan-
tier, foule, parc, pluie, cours de récréation, bruit de trafic 
continu, ventilation et vent).

 Reproduction des scènes réelles
Dans un deuxième temps, il convient de générer des scènes 
réalistes à partir de ces échantillons. Pour cela, des enre-
gistrements sonores réalisés dans le 13e arrondissement 
de Paris dans le cadre du projet GRAFIC [18] (74 enregis-
trements audio de 1 à 4 minutes), ont été annotés, pour 
déterminer les classes de sons qui y sont présentes, leurs 
récurrences et leur intensité. Ces écoutes ont permis de 
classer les enregistrements en quatre classes d’environne-
ments distincts et représentatifs des ambiances sonores 
urbaines, à savoir parc, rue calme, rue animée, et rue très 
animée. La seconde étape a été d’établir pour les diffé-
rentes ambiances sonores le niveau sonore moyen des 
scènes, les bruits de fonds sonores les caractérisant et 
les différents types de source sonores présentes ainsi 
que le nombre d’occurrences (nombre d’évènements /
minute) de chacune des classes présentes (Tableau 1).

Les 74 enregistrements audio sont enfin reproduits par 
le mode replicate de simScene à l’aide de la première 
moitié des échantillons de la base de données constituée 
(la seconde moitié servant à constituer le dictionnaire W 
(voir partie Validation de l’approche)).

Validation perceptive des scènes
Afin de vérifier que leur rendu global est réaliste, les scènes 
générées sont soumises à un test perceptif [19]. Ce test 
consiste à faire écouter, à un panel de 50 auditeurs, un 
ensemble de scènes sonores comprenant autant d’enre-
gistrements sonores réels que de scènes reconstituées. 
Parmi les 74 enregistrements disponibles, vingt ont été 
retenues composées de cinq scènes d’ambiance parc, six 
d’ambiance rue calme, quatre rue animée et cinq de rue très 
animée. Les vingt mêmes scènes reproduites sous simS-
cene viennent compléter le corpus de test. La durée de 
chaque audio est ensuite réduite aux mêmes 30 secondes.
Comme il n’est pas possible de faire écouter les 40 scènes 
à tous les auditeurs (la durée du test serait trop longue), 
chacun écoute un ensemble réduit composé de dix scènes 
audio réelles et dix « répliquées ». 

Environnement sonore Bruit de fond Évènement sonore nombre d’évènement/min

Parc Voix  
sifflement des oiseaux

Voiture  
Voix 
Sifflement d’oiseaux 
Bruit de rue

0,5  
0,5  
0,5  
0,5

Rue calme Trafic routier  
Sifflement des oiseaux

Voiture  
Voix  
Bruit de rue  
Bruit de pas

1,0  
0,7  
0,7  
0,5

Rue animée Trafic routier Voiture  
Voix  
Bruit de pas  
Bruit de rue

9,0  
0,6  
0,5  
0,4

Rue très animée Trafic routier Voiture  
Voix  
Klaxon  
Bruit de pas

40,0  
0,3  
0,3  
0,3

Tabl. 1 : Description des quatre classes de sons les plus récurrentes dans les environnements sonores
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Un Bloc Équilibré Incomplet permet alors de définir l’ordre 
d’écoutes par auditeur mélangeant les scènes réelles et 
mélangées [20]. Enfin, pour éviter que l’auditeur ait à 
modifier le niveau sonore entre les scènes, toutes ont été 
normalisées au même niveau sonore de 65 dB.
Durant le test, l’auditeur doit alors évaluer, sur une échelle 
à sept points allant de « très peu réaliste » à « extrêmement 
réaliste », le réalisme de chaque scène écoutée. L’objectif 
est que l’ensemble des scènes reproduites par simScene 
ait une note moyenne similaire aux scènes réelles. Le 
test a été diffusé en ligne et a nécessité 12 jours pour 
atteindre les 50 participants. Le panel était constitué de 
31 hommes et 18 femmes (1 non documenté), avec une 
moyenne d’âge de 36 (±12) ans.
Pour déterminer si la distribution des notes des scènes 
simulées est similaire aux scènes réelles, un test statis-
tique de Student est réalisé. Celui-ci révèle, au travers 
de la valeur-p calculée, inférieure au seuil de signification 
de 5%, que les distributions sont similaires. L’estimation 
des notes moyennes des scènes réelles et simulées sont 
également très similaires (msimul. = 5,1 (±1,6), mreal. = 
4,9 (±1,6)). Les scènes réelles et les scènes simulées 
ne peuvent pas donc pas être distinguées par les audi-
teurs, validant ainsi la qualité perceptive du corpus de 
scènes sonores.

Validation de l’approche
 Création du dictionnaire
Le nombre d’éléments K du dictionnaire est fixé à 100. 
Deux formes de dictionnaires sont comparées, selon que 
le dictionnaire comprend uniquement des spectres trafic 
ou plusieurs classes de sons (appelé complet). Les fichiers 
audio utilisés sont ceux issus de la seconde moitié de la 
base de données (n’ayant pas servie à la constitution des 
scènes), afin que le dictionnaire et les scènes sonores ne 
partagent pas des signaux communs. Précisons que l’in-
tégralité des spectres des fichiers audio de la base de 
données pouvant excéder le nombre K, une étape de clus-
tering, par l’algorithme des k-means, est ajoutée afin de 
réduire le nombre d’éléments à la dimension souhaitée, tout 
en s’assurant de la représentativité des éléments retenus. 

 Réalisation de la NMF
Parmi les scènes reproduites, huit scènes sont sélection-
nées pour chaque environnement sonore (parc, rue calme, 
rue animée, rue très animée). Comme la quasi-totalité de 
l’énergie spectrale du trafic est inférieure à 5 kHz, les 
signaux sont tout d’abord filtrés avec un filtre passe-bas 
à 1 kHz, 2 kHz ou 5 kHz, afin de mieux se concentrer sur 
l’intervalle fréquentiel cible. Une méthode de base dite 
« filtre » consiste à simplement considérer que la contribu-
tion du trafic routier est le signal filtré. L’idée sous-jacente 
est que l’énergie au-delà la fréquence critique peut, de fait, 
être considérée comme appartenant à d’autres sources 
qu’au trafic routier, et que le filtre passe-bas suffit à discri-
miner la contribution du trafic routier du reste du signal.

La NMF est ensuite appliquée sur ces signaux filtrés pour 
affiner l’estimation, et mesurer l’apport de la méthode face 
à la méthode « filtre ». L’optimisation est réalisée en 400 
itérations, pour les deux types de dictionnaire (trafic ou 
complet) et en fonction de la fréquence de coupure fc du 
filtrage (soit 2*3 = 6 combinaisons). Les résultats sont 
comparés pour chaque type d’environnement sonore.

Fig. 3 : À gauche le spectrogramme V (window = 214, noverlap = 
75%, nfft = 214) d’une scène appartenant à l’ambiance rue 
animée filtrée à 5 kHz, à droite le spectrogramme WH obtenu 
avec une NMF supervisée avec une distance euclidienne 

Le spectrogramme du trafic est alors reconstitué en sélec-
tionnant les spectres relatifs au trafic du dictionnaire et 
les activateurs correspondant,

 
Vtraf f ic =  [WH]traf f ic

 
,   (4)

puis celui-ci est converti en un signal sonore à l’aide de la 
phase du signal d’origine V .Le niveau sonore équivalent 
en dB sur la totalité de la scène, ~Leq   est ensuite calculé 
ainsi que les niveaux équivalents avec une résolution 
temporelle de 1 seconde (Figure 4)

Fig. 4 : Évolution des niveaux sonores estimés, 
~Leqp,1s, et exacts, ~Leqp,1s (en dB) de la scène de la Figure 3

Pour chaque combinaison de paramètres et chaque envi-
ronnement sonore, les niveaux sonores estimés ~Leq    
sont comparés aux niveaux exactes Leq  sur l’ensemble 
des N scènes par le calcul du RMSE.

RMSE =
1
N

N

∑
i=1

(Li
eq − ~Li

eq)
2

De la même manière, l’erreur RMSE est calculée entre les 
niveaux sonores exactes et ceux issus des signaux filtrés 
à la fréquence fc.

 Résultats
Dans un premier temps, l’erreur RMSE moyenne sur l’en-
semble des environnements sonores est calculée (Tableau 2)
La meilleure méthode pour estimer le niveau du trafic routier, 
sur l’ensemble des environnements sonores, est la NMF super-
visée s’appuyant sur un dictionnaire composé d’éléments 
uniquement trafic, quelle que soit la fréquence de coupure. 
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R M S E

fc Composition W NMF supervisée Filtre

1000
complet 5,02 (±1,35)

2,20 (±2,52)
trafic 1,77 (±1,02)

2000
complet 4,42 (±1,23)

2,74 (±3,04)
trafic 1,69 (±1,71)

5000
complet 4,04 (±1,09)

3,21 (±3,49)
trafic 1,83 (±1,92)

Tabl. 2 : Erreur RMSE produite sur l’ensemble de scènes 
pour la NMF supervisée et les signaux filtrés

A l’inverse, pour un dictionnaire composé de l’ensemble 
des classes de son, la NMF produit des erreurs plus fortes.
Le choix d’intégrer une multitude de spectres provenant 
de différentes sources sonores ne permet donc pas de 
retrouver la contribution du trafic routier. Ceci s’explique 
par le fait que la NMF, minimisant la distance entre le 
spectrogramme du signal et le produit WH (équation (3)), 
est susceptible d’utiliser certains spectres qui n’appar-
tiennent pas à la classe trafic, mais qui partagent des 
bandes fréquentielles communes, pour recomposer 
cette partie du signal (équation (4)). Lors de la recons-
truction du signal trafic, ces éléments activés ne peuvent 
alors pas être pris en compte, générant une erreur plus 
importante. 
Dans un second temps, on résume les erreurs RMSE 
minimales pour la méthode NMF et la méthode « filtre » 
pour chaque environnement sonore (Tableau 3). 

Dans les environnements sonores où le trafic est la source 
sonore principale (rue animée, rue très animée), l’erreur 
des deux méthodes est faible (< 1 dB) : dans le cas des 
filtre passe-bas l’hypothèse que l’intégralité du signal non 
filtré correspond au signal trafic est alors vraie et pour 
la NMF, composée d’éléments trafic dans le dictionnaire, 
la reconstruction du signal est alors plus aisée. Mais ces 
environnements triviaux ne sont pas les plus intéressants 
en terme de reconnaissance des sources. 

En revanche, dans les environnements peu touchés par 
le bruit de circulation, la NMF améliore significativement 
l’estimation des niveaux sonores trafic. Cela s’observe 
notamment dans les environnements sonores parc où 
la présence du trafic est faible par rapport aux autres 
sources sonores (voix, oiseaux, bruit divers…) : le recours 
à la NMF permet alors une diminution du RMSE de 5,9 dB 
à 3,3 dB. Car là où le filtre passe-bas considère que l’in-

tégralité de la partie non filtrée correspond au signal 
trafic, la NMF considère le signal dans son intégralité et 
recherche à chaque trame temporelle la présence éven-
tuelle des éléments « trafic » du dictionnaire.

Discussion

L’analyse montre que l’apport de la NMF est conséquent 
pour les scènes où les environnements sonores sont 
variés et où le trafic routier n’est pas la source prépon-
dérante. En ce sens, la méthode répond bien à l’objec-
tif initial, puisque ces environnements sonores sont 
ceux pour lesquels l’écart entre mesure et modélisation 
devient problématique lors du recalage des cartes de 
bruit par la mesure.

Des pistes de recherche sont en cours pour améliorer 
l’estimation de la contribution du trafic routier par l’ap-
plication de différentes variantes de la NMF, à savoir l’in-
troduction de contraintes temporelles et le recours à la 
NMF semi-supervisée :

- Contraintes temporelles : La mise à jour des activa-
teurs temporels dans la NMF se fait par défaut trame 
par trame, sans prendre en compte la corrélation qu’il 
peut y avoir entre la trame n et les trames précédentes 
(voir relation (2)). Néanmoins, la plupart des sons réels 
ont une évolution temporelle lente, notamment au sein 
d’environnements sonores urbains où la durée des sons 
(notamment le trafic routier) est de plusieurs secondes. 
Prendre en compte les trames temporelles précédentes 
permettrait donc que les formes des activateurs soient 
plus réalistes. Ceci est assuré en pratique en appliquant 
une pénalité Ct (H) au calcul de la distance à minimiser 
dans la relation (3) [21].

- NMF semi-supervisée : la version de la NMF appli-
quée ici est celle de la NMF supervisée, pour laquelle le 
dictionnaire W est entièrement connu. Mais, elle peut 
être mal adaptée aux multiples environnements sonores. 
Dans la NMF semi-supervisée (abrégé NMF-SS [22], on 
considère un dictionnaire W, de dimension F x (M + 
J) dont une partie du dictionnaire est connue, Ws, de 
dimension F x M et une seconde partie inconnue, Wr, 
de dimension, F x J avec J << M. Lors de l’exécution 
de la NMF-SS, la partie inconnue sera apprise en même 
temps que l’intégralité de la matrice H (de dimension 
(M+J) x N). En pratique, une telle modélisation permet 
d’adapter la méthode à des mixtures sonores présen-
tant des sons inconnus aux spectres caractéristiques, 
tels que des bruits de klaxons, de tondeuses, de sirènes, 
de cloches d’église…

Parc Rue calme Rue animée Rue très animée

NMF Filtre NMF Filtre NMF Filtre NMF Filtre

fc 1000 1000 2000 1000 5000 1000 5000 1000

W Trafic / Trafic / Trafic / Trafic /

RMSEmin 3,28 5,85 1,33 1,90 0,51 0,43 0,64 0,63

Tabl. 3 : Erreur RMSE minimale et sa combinaison de paramètres pour chaque environnement sonore
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Conclusion

Cette étude propose l’utilisation de la méthode de la facto-
risation en matrice non-négative afin de de déterminer les 
niveaux sonores du trafic routier à partir d’enregistrements 
sonores réalisés en ville. L’application de cette méthode 
sur des scènes sonores simulées, dont le réalisme a été 
validé par un test perceptif, révèle que la NMF propose de 
meilleures estimations du niveau sonore que de simples 
filtres fréquentiels, notamment dans les environnements 
sonores peu ou faiblement impactés par les bruits du trafic. 
Des recherches sont en cours qui amélioreront vraisembla-
blement encore les estimations dans un avenir proche. A 
terme, la méthode pourra être étendue à d’autres sources 
de bruit, permettant non seulement une meilleure compa-
raison entre les cartes de bruit de trafic produites et les 
mesures, mais ouvrant également la porte à la production 
de cartes de bruit déclinées par types de sources. L’outil 
de reconnaissance des sources proposé offrira alors une 
certaine plus-value aux réseaux de capteurs développés 
actuellement en permettant une meilleure caractérisation 
des environnements sonores urbains.
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