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Résumé

Modelesd'instruments pour la séparationde sourceset la
transcription d'enregistrementsmusicaux

Depuisunequinzained'années|'étude desenrayistrementsle musiquede chambresefocalisesous
deuxpointsde vue distincts: la séparatiorde sourceset la transcriptionpolyphoniquelLa séparation
de sourcescherchea extraire desenrgistrementdes signauxcorrespondanaux instrumentsprésents.
La transcriptionpolyphoniquevise a lesdécrireparun ensemblele paramétres nomsdesinstruments,
hauteurset volumesdesnotesjouées,etc. Les méthodesexistantes fondéessur I'analyse spatialeet
spectro-temporelldesenrgistrementsfournissentesrésultatssatishisantssur descassimples.Mais
généralemeneur performanceedégradevite au-delad'un nombred'instrumentdimite ouenprésence
deréwerbérationd'instrumentsde mémetessitureou de notesa intenalle harmonique.

Notre hypothéseestque cesméthodesoufrent souventde modélesde sourcesnstrumentalesrop
génériquesNousproposongl'y remédierparla créationde modeled'instrumentsspéci queshasésur
unapprentissage.

Dansce travail, nousjusti ons cettehypothésepar I'étude desinformationspertinenteprésentes
dansles enrgyistrementanusicauxet de leur exploitation par les méthodesxistantes Nous construi-
sonsensuitede nouveaux modelesprobabilistesd'instrumentsinspirésde I'Analyse en Sous-espaces
IndépendantéASI) etnousdonnongyuelquesxemplesd'instrumentsappris.En n nousappliquonses
modélesala séparatioret la transcriptiond'enregistrementséalistesparmilesquelsdespistesde CD et
desmélangesynthétiguesonvolutifs ou sous-déterminéde cespistes.

Mots-clefs: séparatiorde sourcestranscriptionpolyphoniquejdenti cation d'instruments analysede
scénesonoresmodélegprobabilistesie sourcesAnalyseen Sous-espacdadépendants



Abstract

Instrument modelsfor sourceseparationand transcription of
musicrecordings

For about fteen yearsthe study of chambemusic recordingshasfocusedon two distinct view-
points : sourceseparatiorand polyphonictranscription.Sourceseparatiortries to extract from a re-
cordingthe signalscorrespondingo eachmusicalinstrumentplaying. Polyphonictranscriptionaimsat
describingarecordingby a setof parametersnamesof theinstrumentspitch andloudnesof thenotes,
etc Existing methods basedon spatialand spectro-temporahnalysisof the recordings provide satis-
fying resultsin simplecasesBut their performanceyenerallydegradesastwith moreinstrumentghan
a x edlimit, underreverberantconditions,with instrumentsof similar playing rangesor with notesat
harmonicintenals.

Our hypothesids that thesemethodsoften suffer from too genericmodelsof instrumentakources.
We proposeo addresshis by creatingspeci ¢ instrumentmodelsbasedon learning.

In this dissertationyve justify this hypothesidy studyingthe relevantinformationpresenin musi-
cal recordingsandits useby existing methods.Thenwe describenewn probabilisticinstrumentmodels
inspiredfrom IndependenBubspacénalysis(ISA) andwe give a few examplesof learntinstruments.
Finally we exploit thesemodelsto separat@ndtranscriberealisticrecordingsamongwhich CD tracks
andsyntheticconvolutive or underdeterminechixturesof thesetracks.

Keywords : sourceseparationpolyphonictranscriptionjnstrumenidenti cation, auditorysceneanaly-
sis, probabilisticsourcemodels IndependenBubspacé\nalysis



Remerciements

Jetiens avant tout a remercierXavier Rodetpour m'avoir proposéde travailler sur ce sujet pas-
sionnanta la fois prochedesmathématiquest de la musique Par sonexpérienceaxceptionnellede la
rechercheappliquéeen audioet par sonouvertured'esprit, il a sua la fois me conseilleret me laisser
libre de creusemespropregdirections,cedontje lui suishautementeconnaissant.

Jeremercieensuitdesfondateursenseignantstgestionnairedu DEA ATIAM. L'existenceduDEA
etla qualitédela formationtransmiseont étédécisvesdansmonorientation.Merci de mémea tousles
enseignantdelycéeetde conseratoire qui ont éweillé macuriositéscienti que et musicalebienavant.

Merci beaucoum tousles colleguesqui m'ont éclairépardesdiscussionscienti quesde qualitéet
m'ont apprisa programmeicorrectemenen MATLAB, écrireun article ou présentedesslides Merci
enparticuliera mesvoisinsdebureaua mescamaradedel'Action JeuneChercheursauxmembresie
I'équipe Analyse-Synthéseux membresd'autreséquipesde ''RCAM, etaux nombreux‘séparateurs
desources’et “transcripteurgpolyphonigues’tencontréslansdiversescirconstances.

Merci égalemenauxmembresiu jury del'intérét qu'ils ontbienvoulu portera montravail.

Mes remerciementsont aussia tous ceux qui m'ont permisd'effectuerce travail dansde bonnes
conditionset d'avoir plus de tempspour la recherchgroprementit. Merci entreautresau personnel
administratif,a I'équipe systemeet a la productionde I''RCAM, aux déweloppeurdeslogiciels Pros-
per et Tkbibtex, aux déweloppeursdesHidden Markov Model toolbox, Time-Frequeng toolbox, Fast
ICA toolbox et Ear toolbox pour MATLAB, et aux créateurdle la basede donnéed'enrggistrements
musicauxRWC Database.

Merci auMinistéredel'EducationNationaleetdela Recherchegui a nancé la plusgrandepartiede
mesétudessupérieurestauGdRISIS, qui m'a permisparson nancementderencontredescollégues
trésintéressantdansdeslieux tout aussiintéressantdvlerci aussiaux colléguesenseignantde Jussieu
avecquij'ai collaborédurantmonmonitorat.

J'exprime toute ma gratitudepour leur soutienet leur bonnehumeura ceuxquej'ai cotoyé durant
toutcetempsendehorsduboulot: mesparentsmesfrereetsoeursmesamisdel'associationmespotes
delycée,deprépadel'ENS, deCentralelille etd'ailleurs.

Merci aux artistesd'horizonsdivers qui m'ont donnéde la bonnemusiqueou de la bonnepeinture
quandj'en avais besoin.Mention spécialeaux inventeursméconnusie la coinche,de la pétanquedu
roller, duthévertjaponaiset dela biérebelgequi ontaussibeaucougontribué a monéquilibre.

Jeconcluscetteliste enneremercianpastousceuxqui contrituentadéprécietesétudesupérieures
et aralentir'avancéede la recherchegen particulier TF1 et Fun Radio par leur militantismecontrela
ré exion etleur promotiondela culturebasde gamme Mathworks et lesmaisongd'édition scienti que
parla ventede licencesMATLAB et derevuesa desprix inabordablepour les labospauvresde chez
nouset despaysen voie de déweloppementainsi que la SACEM et les maisonsde disquespar leur
soutienaux mesureexcessresdu droit d'auteuraudétrimentdesmesureplusdéfendables.



Table desmatieres

Liste desnotations

Liste des gur es

Liste destableaux

Intr oduction

1 Présentationdestachesconsidérées

11
1.2

1.3

1.4

Transcriptioret séparation deuxvisionscomplémentaired'un mélange . . . . . . ..
Dé nition etéwaluationdestachedetranscription . . . ... ... ... ........
1.2.1 lIdenticationdinstruments . . . . . . ... ... ... ...
1.2.2 ldenticationdenotes . . . . . . . . . ... .
Dé nition etéwaluationdestachedeséparation . . . .. ... ... ... .......
1.3.1 Extractiondesources. . . . . . . . . . e
1.3.2 Modication desCenesonore. . . . . . . v o e e
Notiondedifculté . . ... ... .. .. . . . ...

2 Etat del'art etobjectifs

2.1

2.2

2.3

2.4

2.5

Informationsfourniesparlesmodélesdesources . . . . . .. ... ... ... ... ..
2.1.1 Structuredusoninstrumental . . . . . . ... ... ... ..
2.1.2 Quelquesnodéledesourcesisuels. . . . . . . ... e
Informationsfourniesparl’analysedesmélanges. . . . . . . ... .. ... ... ...
2.2.1 Typesdemélanges. . . . . . . . . . . ..
2.2.2 Analysespectro-temporelle. . . . . ... ... ..
2.2.3 Analysespatiale . . . .. .. ... ...
Méthodegpourlesenrayistrementsnonocanal. . . . . ... ... ... .........
2.3.1 Analysesinusoidale . . . . . ... ...
2.3.2 Analysedescenesauditvescomputationnelle . . . . ... ... ... ... ..
2.3.3 Décompositiorparcimonieus¢emporelle. . . . .. ... ... .. ..
2.3.4 Décompositiorparcimonieusspectrale. . . . . ... ... ... 000
2.3.5 Combinaisordemodeles. . . . . . . . . . . . ...
Méthodegpourlesenrayistrementsnulticanal . . . . . . ... ... ... ........
2.4.1 Analyseencomposantegdépendantes . . . . . ... ...
2.4.2 Sélectiondezonesemps-fréquence . . . . . . . . ...
2.4.3 Maximisationdelaparcimonie. . . . . . . ... ... oo
2.4.4 Masquageemps-fréquence. . . . . . . . . ...
2.4.5 Analysedesceénesuditvescomputationnelle . . . . . .. ... ... ... ..
Résumélesméthode®tobjectifs . . . .. ... ... ... ... ... ... ......
2.5.1 Utilisationdemodeled'instruments . . . . . .. ... ... ... ... ...

11

13

15

17



2.5.2 Utilisationdemélangesnulticanalcalibrés . . . . . .. ... ... ... ....

3 Cadre probabiliste de construction et d'utilisation de modélesd'instruments
3.1 Modélesprobabilisted'instruments. . . . . .. ... ... ... ...
3.1.1 Modelegénératifatroiscouches. . . . . . .. ... .. . . ... ... ...
3.1.2 Modélisationdu spectrede puissanc@&courtterme . . . . . ... ... ... ..
3.1.3 Choixdesstructuresnodélisées. . . . . . .. ... .. ... . ...
3.2 Modélesprobabilisteslemélanges. . . . . . ... ... . oo
3.2.1 Choixdesobserationsetdesparametreslemélange. . . . . ... ... .. ..
3.2.2 Indépendancentreinstruments. . . . . . . . ...
3.3 LoideBayes . . .. . ... e
3.4 Cadrebayésiemourlatranscriptionetlaséparation . . . ... ... ... .. ... ..
3.4.1 Identicationdenotes . . . . . . . . . ...
3.4.2 Identicationd'instruments . . . . . ... ...
3.4.3 EXtractiondesources. . . . . . . . . . . i i
3.4.4 Modication desCenesoNore. . . . . . . v v i i
3.5 Cadrebayésiemourl'apprentissagelesparamétreslesmodéles. . . . . . .. ... ..
3.5.1 Critered'estimation . . . .. ... ... .. .. ...
3.5.2 Choixdesdonnéesl'apprentissage. . . . . . . . . .. L.
3.5.3 A proposdel'apprentissag@liscriminant . . . . . ... .. ... ... .. ...
3.5.4 Choixdelatailledesmodéles. . . . . . ... ... ... .. . ... ... ...

4 Présentationdu modéled'instrument choisi
4.1 Couchespectrale . . . . . . . . . . . . e e
4.1.1 Spectred'unaccord. . . . . . . ...
4.1.2 Spectred'unenote . . . . . . . ... e
4.1.3 Distributiondel'erreurrésiduelle . . . . . .. .. .. .. .. oL
4.1.4 Partagedeparametres . . . . . . . ... e
4.2 Couchedescriptve . . . . . . . . . . . e e
4.3 Couched'état . . . ... ... .. . . . .
4.3.1 Modelefactoriel . . . . . . ... .
4.3.2 Modelesgmentaldinstrumentmonophonique. . . . . . . .. ... ... ...
4.4 LoideBayespondérée. . . . . . . . ... ...
4.5 Algorithmesdetranscriptiond'enregistrementsolo. . . . . ... ... ... ... ...
45.1 Choixdesobserations. . . . . . . . . ...
45.2 Estimationdesdescripteurgtdubruitdefond . . . . ... ... L.
45.3 Recherch@ansl'espacedesétats . . . . . . . ... ..
4.6 Algorithmesd'apprentissagdesparamétreslumodéle. . . . . .. ... ... ... ..
4.6.1 Apprentissagelesparametrespéciques. . . . . ..o e
4.6.2 Choixdesautregparametres. . . . . v v v v v i
4.7 Spectreacourttermeadaptéalatranscriptionetla séparation . . . . ... .. ... ..
4.7.1 Détectiondeshauteurglenotesetqualitédela modélisation. . . . .. ... ..
4.7.2 Parcimoniedessourcesetinversibilité . . . . . . ... ... . L.

5 Exemplesdinstruments et transcription d'enregistrementssolo
5.1 Présentatiomlesinstrumentppris. . . . . . . . ... oo
5.2 Validationdeshypothéseslemodélisation. . . . . ... ... ... ...........
5.2.1 Spectregontraintsdistribution del'erreur résiduelleetdesdescripteurs . . . .
5.2.2 Distributionsdeduréedesnotesetdessegments . . . . . . ... .. ... ...
5.3 Exemples . . . . ..

49
49
49
50
50
52
52
52
52
53
53
54
55
56
56
56
57
57
57

59
59
59
60
60
61
62
62
62
62
65
66
66
67
69
72
73
76
77
77
78



5.3.1 Identicationd'instruments . . . . . . . . ... 85

5.3.2 lIdenticationdenotes . . . . . . . ... ... 88

5.3.3 Résumdesrésultats. . . . . . . . . ... ... 92

6 Transcription et séparationd'enregistrementsmonocanal 93
6.1 Transcription . . . . . . . . ... 93
6.1.1 Approximationdesspectres courttermedessources . . . . . . . .. ... .. 93

6.1.2 Choixdesobserations. . . . . . . . . . . .. 93

6.1.3 Algorithmesdetranscription. . . . . . . ... ... ... . ... ... . ..., 94

6.2 Séparation . . . . . . . . e 95
6.2.1 Filtragepourl'extractiondesources. . . . . . . .. . . ... .. ... 95

6.2.2 Filtragepourlamodi cationdescénesonore . . . . . . . . .. .. ... ... 96

6.3 EXemples . . . . . . e e 96
6.3.1 Identi cation d'instrumentssurdesduosmonocanasynthétiques. . . . . . . . 96

6.3.2 Duomonocanakynthétiquedeclarinetteetviolon . . . ... ... ... .... 98

6.3.3 Duomonocanatéeldevioloncelleet Gte . . . . . ... .. ... ... ..... 101

6.3.4 Résuméesrésultats. . . . . . . . . . ... 102

7 Transcription et séparationd'enregistrementsmulticanal 105
7.1 Transcription . . . . . ... e e 105
7.1.1 Choixdesobserations. . . . . . . . .. ... 105

7.1.2 Estimationdesgainsoudesltres demélange . . . .. ... ... ... .... 108

7.1.3 Algorithmesdetranscription. . . . . . . . . . ... .. . 109

7.2 Séparation . . . . ... 110
7.2.1 Filtragepseudo-Wenersurchaquecanal . . . . . ... ... ... ... .... 110

7.2.2 Pseudo-iversionlocale . .. ... ... ... ... ... 110

7.3 Exemples . . . .. 111
7.3.1 Trio stéréopanoramiqueynthétiqualevioloncelle,clarinetteetviolon . . . . . 111

7.3.2 Duostéréd'AB étroit” synthétiquedevioloncelleetviolon. . . . ... ... .. 115

7.3.3 Duomultipistessynthétiquedevioloncelleetviolon . . . ... ... ... ... 118

7.3.4 Résuméesrésultats. . . . . . . . ... 120
Conclusion 123
A Donnéedd'appr entissageet de test 125
A.1 Basededonnéeslenotesisolées. . . . . . . . . .. 125
A.2 Extraitssoloréels. . . . . . . . 126
A.3 Réponsefmpulsionnellesiesalle . . . . . ... ... ... ... ... ... .. ..., 126

B Calcul du spectre etinversiondu bancde Itr es 129
B.1 Calculduspectre . . . . . . . e e e 129
B.1.1 Dénitiondesltres .. ... ... ... .. . . .. ... ... .. 129

B.1.2 Spectraacourtterme. . . . . . . . 130

B.1.3 Spectred'unesinusoide . . . . . . .. ... 130

B.1.4 Réponsdréquentielledesltres demélange. . . . . . .. ... ... ... ... 131

B.2 Inversionapprochéelubancde ltres . . . . . . . . . . . .. ... 131
B.2.1 Dé nition des ltres dereconstruction . . . . ... ... ... ... ...... 131

B.2.2 Réestimatiomlephase . . . . . .. ... ... . ... ... ... 132
Bibliographie 133

10



Liste desnotations

Objets usuels

Nousadoptondesnotationggénéralesuivantes.

Lesmatrices)esvecteursou lessignauxmulticanalserontnotésencaractéregras.Lesscalaireou
les signauxmonocanakerontnotésen caracterestandardLes parenthésedésignerontiessuites,les
bornesdesindicesn'étantpaspréciséesorsqu'ellessontdé nies auparaant. Lesaccoladesliésigneront
desensembles.

Les suiteset les signauxserontsouwent notésde faconabrégéesansindicesou variablestempo-
relles.Par exemplela suite (o )o + ¢ 1 Seranotéecommeun vecteuro; etla suite(ot)o ¢+ 7 1 =
(of)o f F 1.0 t T 1 Seraelle-mémenotéecommeunematriceo. De mémele signalx désignerda
séquencéx(u))o v u 1. Cesabbréviationserontgénéralemendé nies explicitement.

Fonctionsusuelles

a b
a?b
\a
exp(a)
log(a)
P(a)
P (ajb)
N (& ;
#A

Indices

~— — 5 —

)

Transposédu vecteurou dela matricea

Transposée-conjuguée vecteurou de la matricea

Conjuguédu nombrecomplexe a

Partieréelledunombrecomplexe a

Normedu nombrecomplexe a ou valeurabsoluedu nombreréela

Reste(dans] ; ]) dela division entiéredu nombreréela par2
Produitscalairedesvecteurqou dessignaux)a etb

Normeeuclidiennedu vecteura

Produitpoint-a-pointdesvecteursa etb

Corvolution dessignauxa etb

Phasepoint-a-point(dans] ;]) duvecteurdenombrescomplexesa
Exponentiellgpoint-a-pointdu vecteura

Logarithmepoint-a-pointdu vecteura

Probabilitéou densitéde probabilitédela variablea

Probabilitéou densitéde probabilitéconditionnellede la variablea sachant'événement
Densitéde probabilitégaussienndemoyenne etd'écart-type évaluéepourlavaleura
Cardinaldel'ensembleA

Canalfréquentiel(de0 aF-1)

Hauteurdenotesurl'échelle MIDI (N hauteurgossiblesieH; aHY pourlinstrument;j)
Canaldumélanggdel am)

Sourceouinstrumentprésen{de 1 an)

Ordred'une composantelevariation(del1 aK;)

t Trametemporelle(de0aT-1)

11



Variables utiliséeset paragraphe de dé nition

XISI nlA!SImglj

Xrmx

fooft
SJISJ 1X|1X| 1gf!0|tf

pha” 4qvol qcoh
d|°|t ’dloit’dioit
Ej.pj,m;

o,

M,O,I,Mj, pspat pspec pdesc petat
pcomb

0 . k k .
mj1eht1 jht! Jh’vjht’Ujh’ jt! J

i h’ j h’ i hk ! rA hk’
ZJ D note DSEQ -|- note -|- segm n n s
! ]

j ] ] ] i
Wspat, Wspeo Wdesc Wetat, Wcomb
n0 ptrans
[ » Tt
harm, tr ans
h part freq bruit
C 12™), (UL ), (Ugn), (UTRY)

S
I

Abbréviations et paragraphe de dé nition

§1.1
§1.3.2

§2.2.2
§2.2.3

§3.1
§3.2
§3.3
§3.4.1

§4.1
§4.2
§4.3
§4.4
§4.5.1
§4.5.2
§4.5.3
§4.6.1

ACI Analyseencomposantemdépendantes

ACP  Analyseencomposanteprincipales
ASA  Analysedescenesuditives

ASI Analyseensous-espacesdépendants
EM Algorithme espérance/maximisation
MAP  Maximuma posteriori

MG Mélangede gaussiennes

MIM  Maximumd'information mutuelle
MMC Modélede Markov caché

MV Maximumdevraisemblance

RSA  Rapportsignal-a-artefcts

RSD Rapportsignal-a-distortion

RSI Rapportsignal-a-interféreras

RRA  Rapportremix-a-artedcts

RRD  Rapportremix-a-distortion

RRES Rapportremix-a-erreusurlessources
SP Soustractiorde puissance

TRF Tauxdereconnaissanade famillesd'instruments

TRI Tauxdereconnaissanadinstruments

12

§2.4.1

§2.1.2
§2.34
83.5

§3.4

§2.1.2
83.5

§2.1.2
8§3.5

§1.3.1
§1.3.1
§1.3.1
§1.3.2
§1.3.2
§1.3.2
86.2.1
§1.2.1
8§1.2.1



Liste des gur es

3.1 Représentatiographiquesimpli ée d'un modéled'instrument . . . . . . ... ... .. 51
5.1 Spectresnitiauxdumodélede Gte. . . . . . . . . ... L 80
5.2 Spectresnitiaux dumodéledeclarinette. . . . . . ... ... o o L. 80
5.3 Spectresnitiaux dumodéledehautbois.. . . . . .. ... o oo oo oo 81
5.4 Spectresnitiaux dumodéledeviolon. . . . . . . ... ... . oL 81
5.5 Spectresnitiaux dumodéledevioloncelle. . . . . . ... ... ... ... 82
5.6 Centroidespectralet écartemenspectraldesmodeélesd'instrumentg(tirets: Qte, tirets
mixtes: clarinette pointillés: hautboistrait plein: violon etvioloncelle). . . . . . . .. 82
5.7 Exemplesdespectrembtenusal'aide dumodéledela noteMIDI 69de Gte. . . . . .. 83
5.8 Densitésempiriquesde I'erreur résiduelleet desdescripteursur les extraits d'appren-
tissagede la noteMIDI 69 de (te (traits pleins)comparées desdensitéggaussiennes
(UretsS).. . . o o 84
5.9 Probabilitésempiriquesde duréedesnoteset dessegments(traits pleins) comparées
desprobabilitédog-gaussiennefdirets). . . . . . . . . ... 85
5.10 Notesidenti éessurl'extrait solodevioloncelle. . . . . . .. .. ... ... ...... 89
5.11 Notesidenti éessurl'extraitsolodeclarinette. . . . . . . ... ... ... ....... 90
5.12 Notesidenti éessurl'extraitsolodeviolon. . . . . . . ... ... ... ... ...... 91
5.13 Densitéempiriquede l'erreur résiduellesur I'extrait solo de violoncelle (traits pleins)
comparég& unedensitégaussiennéirets).. . . . . . . ... 92
6.1 Performanceal'identi cation d'instrumentssur desduos monocanakynthétiquesvec
effectif instrumentalinconnu(a gauche trait plein : taux de substitution,tirets : taux
d'insertion,tiretsmixtes: tauxdesuppression).. . . . . . . ... 98
6.2 Notesidenti éessurle duomonocanasynthétique.. . . . . .. ... ... ....... 100
6.3 Probabilitédestranscription®btenuesvecdiverscouplesd'instrumentssurle duomo-
nocanakéel.. . . . . . . .. e 101
6.4 Notesidenti éessurleduomonocanatéel. . . . . .. ... ... ... ... ...... 103
7.1 Quantitéobservéesurle trio stérégpanoramiqueynthétique. . . . . . . . . ... .. 112
7.2 Ecart-typeempiriquedel'erreur résiduellesurla différencedevolumeinter-canaldutrio
stéréopanoramiquesynthétique(trait plein) comparéa sadé nition en fonction de la
cohérencéntercanal(tirets). . . . . . . . . . . 112
7.3 Notesidenti éessurle trio stérégpanoramiquesynthétique. . . . . . . .. .. ... .. 114
7.4 Quantitéobservéesurle duostéréd'AB étroit” synthétique. . . . . . ... ... ... 115
7.5 Réponsefréquentiellesle phaseaelative des ltres demélange’AB étroits” (trait plein)
comparéeauxréponsesiedélaispurs(tirets).. . . . . . . ... o oo 116
7.6 Notesidenti éessurle duostéréd’AB étroit” synthétique.. . . . . ... ... ... .. 117
7.7 Quantitéobservéesurle duomultipistessynthétique. . . . . . . .. ... ... ... 119

13



7.8

7.9

Al

B.1

Réponsedréquentiellesde log-puissanceles Itres de mélangecorrespondardux mi-

crosd'appoint(trait plein: violoncelle,tirets: violon). . . . ... ... ... ... ... 120
Notesidenti éessurle duomultipistessynthétique.. . . . . . ... .. ... ... ... 121
Dispositif expérimentald'enrggistrementderéponsesmpulsionnelleglesalle. . . . . . 127
Paramétresilubancde Itres. . . . . . . ... ... . .. . 130

14



Liste destableaux

2.1

2.2

51

5.2

6.1
6.2

6.3
6.4

7.1

7.2
7.3

7.4

Al

Classementles méthodedle transcriptionet séparatiorselonles modélesde sources
ULIISES. . . . . e e 47
Classemendesméthodesletranscriptioretséparatiorselonlestypesdemélangeabordés.48

Comparaisordesperformanceslesmodeélesapprispour l'identi cation d'instruments

surdesenraistrementsolo. . . . . ... 87
Matrice de confusionpour l'identi cation d'instrumentssur des enrgistrementssolo
aveclesmodeledesplusperformants.. . . . . . . . .. ... e 87

Matricedeconfusionpourl'identi cation d'instrumentssurdesduosmonocanasynthé-

HOQUES. . . . 97
Performancel'extractionde sourcessurle duomonocanabynthétique. . . . . . . . .. 100
Performancele modi cation descénesonoresurle duomonocanasynthétique. . . . . 101
Pourcentagéle notesprésentepour chaqueinstrumentsur le duo monocanakéel par

rapportaunombretotaldetrames. . . . . . . . . ... 102

Probabilitésde transcriptionobtenuespour diversesdirectionsspatialesestiméesdes
sourcessurle trio stérégpanoramiquesynthétiqgudG : gaucheD : droite,M : milieu). . 111

Performancel'extractionde sourcessurle trio stérégpanoramiquesynthétique.. . . . . 113
Performanced'extractiondesimagesspatialesdessourcessur le canalgauchepour le
duostéréa'AB étroit” synthétique.. . . . . . . . . ... 118
Performanced'extraction desimagesspatialesdiessourcessur le canalgauchepour le
duomultipistessynthétique. . . . . . . . . . . . 121
Liste desenragyistrementslenotesisolées.. . . . . .. . . ... ... .. ... 125

15



16



Intr oduction

Del'utilité supposéalesmodelesd'instruments

La majorité dessignauxaudio sontdesmélangs auxquelscontrituent plusieurssources Ainsi un
dialoguede Im réaliséa la table de mixage estun mélangesynthétiqueentreles parolessuccessies
deplusieurdocuteurs Et unfond sonorede rue enrgjistré au micro estun mélangeréel entreles bruits
simultanégle plusieursvoitures.

L'étudedesmélangesaudioa de nombreuseapplicationsdontla plus populaireestle problemedu
cocktail (codktail party problen). Ce nomprovient de la situationrencontrédors d'une féte. Comment
comprendrece quedit votre jolie voisine parmiles autresvoix, la musiquele bruit desverreset les
autresbruits de fond? L'audition humaineeffectuedansce casune écoutesélectve baséesur les ca-
ractéristiquespatialeset specto-tempoellesdessourcesonoreenprésenceklle prendégalemenen
comptedesinformationsa priori tellesquela positionspatialedessourcedournie parla vision et les
particularitésapprisesiela voix etdulangageCetypede comportemenpeutétrecopiéparun systeme
arti ciel visantla sépaationdela sourced'intérétpourécouteou bienlatranscriptiondutexte prononcé.

Danscetravail, nousconsidéronglus particulierementes enragyistrementsie musiquede chambe
instrumentalec'est-a-direla musiguejouéepar plusieursinstrumentssimultanémenen effectif réduit
sanschanteursrécitantsou effets sonoresCesenrgistrementcorrespondeni destypesde mélanges
assewariés,desenrgistrementsnonoaux CD audiostéréocet autresenraistrementsnultipistes.

Commedansle cadredu problémedu cocktail, nousétudionscesmélangesousdeuxanglesappli-
catifsdifférents: transcriptionet séparationlLa transcriptionvise a décrireun mélangegrarun ensemble
de paramétreperceptifset musicauxutiles dansun but de classi cation: effectif instrumentakt noms
desinstrumentsnotesjouéesetinstantsd'attaque nuancesyibrato, etc La séparatiorthercheaextraire
d'un mélangdessignauxcorrespondarduxinstrumentgprésentpourles écouterdirectemenbu aprés
traitementetremixage.

Les premiereanéthodegpour résoudrecesquestionssontapparuedl y a une quinzained'années.
Elles exploitent les informationsspatialeset spectro-temporelleprésenteslansles mélangesa l'aide
de modélesde sourcesstatistiquesou paramétriques.es méthodede transcription,proposéegpar la
communautémusique/parole/psyokecousique, s'appliquentgénéralemenaux mélangesmonocanal
Lesméthodesleséparationétudiéeparla communautéignal/télécoms/statiques selimitent souvent
auxmélangesnulticanal

La plupartde cesméthodeaitilisentdesmodélesde sourceson spéci ques,applicablesa tousles
instrumentsvoire a dessourcesnon instrumentalesleurs résultatssont globalementsatishisantssur
desenrgistrementsynthétiquegiénérésa partir de chiers MIDI ou par mélangepanoramiguernais
sedégradensur desenrgistrementgéels.L'information disponibledevient souvent insufsante pour
distinguerdesinstrumentgle mémetessiturefranscrireet séparedesnotesa intenalle harmoniqueou
sépareiun enragyistrementéverbérantDeux directionssontalors possiblegpour augmenteta quantité
d'information disponible: ou bien ajouterdescanauxsupplémentaireau mélangeou bien prendreen
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comptedescaractéristiquesupplémentairedessources.

Le but essentiele ce travail estde montrerquel'utilisation de modélesde sourcesspéci quesa
chaquenstrumenpeutaideratranscrireet séparedesmélangeséelshabituellementonsidérésomme
dif ciles. Nousétudionsenparticulierunefamille de modélesde sourcegrobabilistesappelésnodéles
d'instrumentsdontles paramétresontappris surdesbasesle donnéesle sonsinstrumentaux.

Un autrebut importantestde montrerquel'utilisation de plusieurscanauxde mélangeet de condi-
tionsdemélangebiencalibréedacilite aussila transcriptionetla séparationNousproposongnparticu-
lier desméthodesdaptéesux enragyistrementstéréanstantanésu convolutifs et auxenreistrements
multipistestype“ingénieurdu son”.

Plan du document

A la suitede cetteintroduction,le documeniestdécoupéen septchapitresune conclusionet deux
anneesqui seprésententommesuit.

Nouscommenconslansle chapitrel pardé nir précisémentestachesdetranscriptionet de sépa-
ration étudiéesNous discutonscommentévaluer la performanced'un algorithmeet la dif culté d'un
mélange.

Le chapitre2 étudieles informationsspatialeset spectro-temporellesontenueslansles mélanges
et les informationssur les sourcedourniespar les modélesde sourcesusuels.Un étatde I'art montre
commentesdeuxtypesd'informationssontcombinéglansles méthodesxistantest quellessontleurs
limitations. Celanousaménea sélectionneun certainnombrede mélangegonsidérégommedif ciles
etpourlesqueld'utilisation de modéled'instrumentssembleprésenteninintérét.

Nousproposongnsuitedansle chapitre3 un cadreassezyénéralpour construiredesmodélespro-
babilistesd'instrumentsreprésentante spectrede puissance courtterme.Nous expliguonscomment
apprendrdeurs paramétrest les utiliser pour la transcriptionet la séparationNous mettonsainsi en
lumieredesliensimportantsentretranscriptionet séparation.

Le chapitre4 traite un modeéled'instrumentparticulierbasésur une Analyseen Sous-espaces-
dépendantgASI) non linéaire combinéea desmodélesd'évolution temporelle.Nous construisonge
modeéleenplusieursétapespuisnousdécrivonslesalgorithmegletranscriptioretd'apprentissagasso-
ciés.

Nousprésentonslansle chapitre5 quelquesxemplesd'instrumentsappris.Noustestonsgalement
la performancelesmodelegourliidenti cation d'instrumentsetde notessurdesenragistrementsolo.

Le chapitreb expliguecommentombineplusieuranodélesd'instrumentsenun modéledemusique
de chambremonocanalNousévaluonsla performanced‘identi cation d'instrumentssur desduossyn-
thétiquesPuisnousdonnonslesexemplesdetranscriptionet de séparatiorle duosréelset synthétiques
d'instrumentsde mémetessitureou jouantdesnotesaintervalle harmonique.

Le chapitre7 étendcesrésultatsaux mélangesnulticanal.Nousproposonglesmodélesdie musique
dechambranulticanaldansle casde mélangestéréopanoramiquesstéréd'AB étroits” ou multipistes.
NousdonnonslesexemplesdetranscriptioretdeséparatiopourchacundecestypesdemélangeNous
comparongdesrésultatsa ceuxdesmodélescorrespondantsnmonocanal.

Nous concluonsen proposantdes pistesde recherchepour améliorerles modélesd'instruments
construitsetenconstruired'autressemblables.

L'annexe A décritlesdonnéesl'apprentissaget detestutilisées.

L'annexe B présentde bancde ltres utilisé pourcalculerlesspectres courttermedesmélange®t
extrairelessourcegar ltrage.
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Chapitre 1

Présentationdestachesconsidérées

Cepremierchapitreestconsacréla dé nition précisedesproblémestudiésDansle paragraphé.1
nousdécrivonsles notionsde mélange de séparatioret de transcription Nousénumérongnsuitedans
lesparagraphes.2 et1.3quatretdchedypiquespourlesquellesiousproposonsiescritéresnumériques
d'évaluationde performancedesalgorithmes En n nousdiscutonsbrievementla notion de dif culté
d'un mélangedansle paragraphd.4.

La plupartdesrésultatsde ce chapitresontle résuméd'un travail original en collaborationavec
I'équipe METISS del'lRISA (Rennesktl'équipe ADTS del'lRCCyN (Nantes)au seind'une Action
JeuneLhercheurslu GARISIS surle sujet“Ressourcepourla séparatiome signauxaudiophoniques”.
Cetteaction,qui s'estdérouléademars2002a novembre2003,a donnédlieu aplusieursarticles[Vin03b,
Vin04a Gri03h, Vin034 ainsiqu'aunebasededonnéegnligne[BASS-dH regroupantessignauxests
etdesroutinesMATLAB d'évaluationde la performancepour lestachesde séparationNousadaptons
ici cesrésultatsau cadreplus spéci quede l'audio musicaleet nousrajoutonsdescritéresd'évaluation
deperformanceourlestachesdetranscriptiormentionnéslansla littérature.

1.1 Transcription et séparation: deux visionscomplémentairesd'un me-
lange

Un mélangeestun signalaudioou plusieurssourcesaudiodistinctessontenprésenceDansle casde
la musiquede chambreinstrumentale¢'est-a-diredesmélangesd'instrumentsmusicaux,Jes mélanges
setrouvent typiquementsousdeuxformes: les mélangessynthétiqguegprovenantde CD audio stéréo
etlesmélangeséelsréaliségpar enrgistrementimultipistes.Bien qu'ils corresponderd desméthodes
d'acquisitiontresdifférentestouspeuents'exprimergraceau mémeformalisme.

Enappelant(sj)1 j n lessignauxsources(x;); i m lessignauxcaptés(ni)1 ; m lesbruitsde
fondet(a; )1 i m1 j n les ltres source-a-captecausalsyariantdansle tempsunmeélangen n
prendla formed'une convolution

X Xt
xj(u) = ajj (u ; )Si(u ) + nj(u): (1.2)
j=1 =0

gnnotant(s.mg .J )1 i m1j nlesimagesspatialeslessourcesurlescapteursgé niesparsimgij (U) =
Saj(u ;)si(u ), cemélangeprendaussiaformedune somme

X0
Xi(U) = Simgjj (u) + nj(u): (1.2)
j=1
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En n cemélanges'exprime defaconplusconcisegraceauformalismedesmatricesde Itres comme
X=A?s+n,; (1.3)

ou s estle vecteurdessignauxsourcesx le vecteurdessignauxobservésn le vecteurdessignauxde
bruitetA la matricedes ltres demélange.

Chaquesourcecorresponda un instrumentprésentet le bruit de fond regroupetoutesles autres
sourcesaudiononmusicalesPlusieurgnstrumentgpeuwentavoir le mémenom,parexempledansle cas
d'un duodeviolons. Dansla suite,noussupposeronguele nombrede sourcesn vérie 2 n 6,
suivantla dé nition usuelleduterme”’musiquedechambre”Nousn'étudierongpaslesmélangeslietype
“musiqued'ensemble(7 n  14) ou“musiqued'orchestre”(n  15).

Lesdifférentessituationsde mélangesontgénéralementlasséeselontrois axesdécrvantla struc-
turedes ltres demélangeA . Un mélangepeutétreinstantangréglagedu gainsurunetablede mixage
ou dansun logiciel d'édition sonore),instantanévariantdansle temps(compressiorde dynamique),
convolutif court (réglagede dynamiquedansles sous-bandeaigu/médium/gnee), convolutif courtva-
riant dansle temps,convolutif long (réverbérationarti cielle) ou corvolutif long variantdansle temps
(enrgistrementau micro en salleavec dessourcesen mouvement).Un mélangepeutétreaussimono-
canal(micro mono)ou multicanal(micro stéréoou antenne)lUn mélangepeutétreen n surdéterminé
(plusde canauxquede sources)sous-déterminémoinsde canauxguede sourcespu détermingautant
decanauxquedesources).

L'étudedela musiquede chambrenstrumentalgeutsediviserendeuxtypesd'applicationsD'une
partlesapplicationgdetranscriptiorvisenta décrireun mélangegarun ensemblale paramétrepercep-
tifs et musicauxutilesdansun but declassi cation: effectif instrumentakt nomsdesinstrumentsnotes
jouéeset instantsd'attaque huancesyibrato, etc D'autre partles applicationsde séparatiorcherchent
a extraire d'un mélangeles signauxcorrespondand chaqueinstrumentprésentpour les faire écouter
directemenbu apresraitementet remixage.

Transcriptioret séparatiorsontdeuxvisionscomplémentaired'un mélangeD'une partbientrans-
crire ne permetpasforcémentde bien sépareret vice-vesa D'autre part les résultatsde transcription
peuentétretraitésautomatiquemerdlorsquelesrésultatde séparatiorsontdestinésaun humain.

Il existe un grand nombred'applicationsdistinctesde transcriptionet de séparatioret un grand
nombred'algorithmesutilisés pour les résoudre Pour pouwir évaluer notretravail et le compareraux
algorithmesexistants,il estnécessairee choisirun certainnombrede tdchegypiquesde transcription
etdeséparationmaisausside mesurempourchaqueéachela performancalesalgorithmesetla dif culté
desmélangegestchoisis.Nousabordongesquestionsiansle restedu chapitre.

1.2 Dé nition et évaluation destachesde transcription

Nousdécrvonspourcommencedeuxtachesletranscriptionquenousappelonsdenti cation d'ins-
trumentset identi cation de notes.Nous donnonsgquelquessxemplesd'applications,nousdé nissons
lestachesprécisémenparla naturedesentréest sortiesdesalgorithmesget nousrappelondes critéres
numeériquesle performanceisuels.

1.2.1 Identi cation d'instruments

L'identi cation d'instrumentsvise a retrouner I'effectif instrumentakt le nomdesinstrumentgré-
sentsdansun meélange Sesapplicationsconcernenprincipalementa segmentation/'indexation et la
rechercheparsimilarité dansdesbasesle donnéesnusicale§Dow03].
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Dé nition
Entrées obsenrationsx, structurede A, liste de nomsd'instrumentspotentiellemenprésentsbasede
donnéesle sonsinstrumentaux.

Sorties: nombred'instrumentsestiméh, ensemblejesnomsdesinstrumentsprésentsestimés@.
Informationsa priori facultatves: nombred'instruments.

Evaluation

La performanced'un algorithmed'identi cation d'instrumentspeutse mesurerpar descritéresde
comparaisorde chainedRap02 God99 Kas94. La mesureconsistea compterle nombreminimal de
substitution$N sypst, d'insertionsN jnser €tdesuppressiontl syppr NEcessairgsourfairecoincideda liste
d'instrumentstrouvéeavec la vraie liste d'instrumentsa permutatiorprés.Le Taux de Reconnaissance
d'InstrumentqTRI) estalorsdé ni par

Nsubst + Ninser + Nsuppr .

TRI =1 : (1.4)

N total

oU Niotal €Stle vrai nombred'instruments.Nousdé nissonsde mémele Taux de Reconnaissancee
Famillesd'instrumentg TRF). LesquantitésN sypst=Ntotal » Ninser=Ntotal €tNsuppr Niotai SONtappelées
tauxdesubstitutiontauxd'insertionettauxde suppression.

Dansle casoule nombred'instrumentsestconnuetégalaun, il estpossibledepréciseteserreurdde
substitution)en notantcombiende fois chaquéanstrumentestidenti € parmiun ensemblal'extraitstest
d'un instrumentdonné La représentationorrespondant@nstrumentsestésdandeslignes,instruments
identi és dansles colonneskstappeléamatricede confusion.Elle permetd'obsener quelsinstruments
sontlesplussujetsa confusion.

1.2.2 Identi cation denotes

Le but del'identi cation de notesestde transcrirele sonde tousles instrumentsdansun mélange
en une suite d'accords.Chaqueaccordest décrit par un ensemblede notesattaquéesimultanément
et dé nies par leur hauteursur I'échelle desdemi-tons(ou échelleMIDI) et leur instrumentassocié.
La duréedesnotesn'est pasprise en compte.L'effectif instrumentalet le nom de chaqueinstrument
sontsupposégonnus.Dansle casou les instrumentsont destessitureglisjointes,cettetachepeutse
résoudresansnécessairementtiliser de basede donnéedle sonsinstrumentauxLes applicationsde
I'identi cation denotessontsemblables celledel'identi cation d'instruments extractionautomatique
departitionpourl'étude desstylesmusicauxenmusicologieou rechercheparsimilarité de mélodiepour
identi er leséventuelsdroitsd'auteurd'un enrgistremendansl'industrie musicalefDow03].

Dé nition
Entrées obsenrationsx, structurede A, liste desnomsdesinstrumentgprésentO.

Sorties: liste d'accordsestimégouéspartouslesinstruments.
Informationsa priori facultatves: basede donnéesie sonsinstrumentaux.

Evaluation

La qualitéd'un résultatd'identi cation de notespeutaussise mesurerpar descritéresde compa-
raisonde chaine§Rap03. Au coursde ce travail, nousne feronsqu'un nombrelimité d'expériences
d'identi cation denotes Nousne proposonsloncpasde mesurenumériquede performancelNousnous
contenteronsl'une visualisationdesnotessubstituéesnsérée®u supprimees.
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Notonsque certainesapplicationsacceptentlesdistorsionsentrela mélodietrouvéeet la mélodie
réelle.Par exemple,dansle cadredela recherchear sif otement (queryby humming [Dow03], il peut
étrepossibledereconnaitrainemélodiemémeavec quelquesotesinsérée®u supprimées.

Notonsaussiquela dé nition dela tAchequenousavonschoisieestbaséainiguemensurla hauteur
desnotes,leur successiortemporelleet les instrumentsassociésNous ne prenonspasen comptela
descriptiondu rythme,desnuancegpiano ou forte) etla présenceu nondevibrato. Cesinformations
peuentétretrésutilesdande cadredesystémesl'écouteautomatiquefSch0q, maissontplusdif ciles
aévaluer

1.3 Dé nition et évaluation destachesde séparation

Aprésavoir discutédestachesdetranscriptionnousconsidéronsnaintenantieuxtachesde sépara-
tion : extractionde sourcest modi cation de scénesonore De mémenousdonnonsjuelquesxemples
d'applications,nousdé nissonsles tdchespar la naturedesentréeset sortiesdesalgorithmeset nous
construisonslesmesuresle performanceadaptées.

1.3.1 Extraction de sources

L'extraction de sourcesconsistea extraire d'un mélangele signal correspondané un instrument
particulierdécrit par sonnom, sadirectionspatialeou la tessiturede samélodie.Parfois cetinstrument
nepeutpasétrespéci é defaconunique parexemplelorsqueplusieursnstrumentontle mémenomou
jouentdesmélodiessemblablegnmonocanalDansce cas,cettetacheserésouten extrayantplusieurs
signauxsourcespuis en sélectionnante signalvoulu manuellementL'application principaleviséeest
I'utilisation de ce signalcommeéchantillonpourla créationde musiqueélectronique.

Dé nition
Entrées obsenrationsx, structurede A , instrumentvouluj .
Sorties: sourceestiméed) ouimageestimeesurun capteuSimg i -

Informationsa priori facultatves: liste desnomsdesinstrumentgprésent€), basede donnéesle sons
instrumentauxpartitionmusicale segmentatiortemporelle directionsspatialesiessources.

Evaluation : discussiongénérale

Evaluerla performancel'un algorithmed'extractionde sourcesonsiste calculerla distorsionper
cueentrela sourceestiméel) etla sourceréellecorrespondants; , ou bienentrel'image estimeesurun
capteusingj etl'imageréellesimgj . Commeneffectuercecalculestun problémecomplexe, quenous
n‘abordonspasendétailici. Pourles besoingde ce documentnousnouscontentongie dé nir précisé-
mentles quatremesuresie performanceutilisées.De nombreuxdétails,desjusti cations théoriqueset
expérimentalesle nosaf rmations et desrésultatscommentés écoutersontdisponiblesdans[Vin044.

La plupart des mesuresde performancepour l'extraction de sourcesexistant dansla littérature
[Lam99,Sch99 ont plusieurdimitationsthéoriqueset prennenimal encompteles propriétéde l'audi-
tion. Premieremenia plupartne s'appliquentgu'a certainsypesde mélange®t derésultatsLa mesure
d'interférencede[Lam99 supposejuele mélangeest(sur)déterminéetl'erreur quadratiqueormalisée
de[Sch99 fournit desrésultatgyrossierdorsquela sourceestmal estimée Deuxiémementesmesures
netiennentpascomptedu caractérdransparenpour l'oreille de certainedistorsionscomplexesdu si-
gnal.Ainsi la performancesstiméeestmaximaleuniqguementorsqued) égales; aun gainpres,etpeut
étretresmaunaiselorsqued) = f (s;) avect un ltre passe-toutlroisiemementesmesuregournissent
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un criterede performanceauniquequi peutavoir desvaleurssimilairespour desrésultatsperceptifstrés
différents.De ce point de vue, il estutile de distinguertrois typesd'erreur au seind'une sourceesti-
méedy : lesinterférenceprovenantdesautressources)es restesde bruit de fond et le bruit musical
[Cap93. En effet le bruit musicala un son caractéristiquele “glou-glou” souwent pergucommeplus
génantguelesinterférencesqui sontelles-mémegpercuecommeplus génantegjuele bruit defond. Il
estparticulieremenimportantde mesureséparémertesquantitéssurlessourcesxtraitesde mélanges
sous-déterminésyui contiennensouwentun bruit musicalimportant.

Les mesuregque nousproposonglansla suite de ce paragraphessayend'éviter ceslimitations.
Dansunpremiertempsnousdiscutond'évaluationd'unesourceestimeet) . Nouschoisissonsinefamille
dedistorsionsautoriseeplus complexesquede simplesgainset nousdécomposons) sousla forme

$ = Sdist + €nterf + €pruit T Eartef (1.5)

ousgist = f(sj) estla vraiesources; adistorsionprésf , etou €interf, Eorit €t arter SONtlES termes
d'erreurd'interférencesgebruit etd'artefacts,cederniertermeregroupaniesdistorsionsionautorisées
dessourceset le bruit musical. Nous dé nissonsquatremesuregde performancea l'aide de rapports
d'énegie partramesentreSgist, €nterf » €oruit €t €artef - Dansun deuxiémeempsnousétendonsesme-

suresal'évaluationdel'image estiméed'une sourcesurun capteurSimg jj . Nousexpliquonsalorsquels
parametresle calcul choisirpourquecesmesuresendenicompteen partiedesjugementgperceptifsde

qualité.

Evaluation : décompositiond'une source estimée

Nous choisissonscommefamille de distorsionsautoriséed'ensembledes ltrages variantdansle
temps.La plupartdesdistorsionscourantecorresponderd descasparticuliersde ltrages variantdans
le tempsetil estpossibledesélectionneunefamille dedistorsiongplusréduiteparun simpleréglagede
parametres.

Nousdé nissonsun ltrage variantdansle tempsaF sous-bandest T tramesdela fagonsuivante.
Soitwg unefenétredetaille F desupporfO;F  1]. Nousconsidéronge bancde Itres (Ht)o ¢+ F 1
de ni parH; (u) = we (u) exp(2i f u=F) et nousdécouponda sources; ensignauxa bandelimitée
(sjf)o f £ 1dénis parsjf = H¢ ?sj. Soitmaintenantvr unefenétrerectangulaireletaille L. Nousdé-
coupondessignauxa banddimitée ensignauxa bandeimitée eta support ni (sjtf Jof F 1.0t T 1
dé nis parsjFf () = wr(u tL)sjf (u). Toutedistorsionf (s;j) s'exprimealorscommeunesommepon-
déréedes(slFf ) dontlescoefcients dépendendef .

Nousproposonsiedécomposedela sourceestiméel) commedans!'équation1.5graceaunesérie
deprojectionsorthogonalesProjetery) surle sous-espao«=;ngendreiz)arles(sjtf ) permetdetrouverladis-
torsionf quirendsgist = f (sj) le plusprochepossibleded) ausensdela distancesuclidienneD'autres
projectionsorthogonalepermettenensuitede décomposele résiduenplusieursermesd'erreut

Soient(sjtfo)l om0t F 1otT 18 )1 i mot F 1ot T 1lessignauxabandeimitée
etasupportni correspondarduxsourcegs;jo); jo n etauxbruits(ni); i m.Pourrendrela décom-
positionuniqueet éviter les effets de bord, nous xons le supportde cessignauxa[0;U + F 2], ou

5= f( ) F rotT 10 (1.6)
s= f(§o)1 jomor F not T G (1.7)
sn= ff (S}fo)l o)1 mOof Fonot T 10 (1.8)
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Et nousdécomposond) commela sommedesquatretermes

Sdist = 59 (1.9)

nterf = s 59 (1.10)

Gt = sn$ 8, (1.11)

Cartef = § snd: (1.12)

Le calculdesprojectionsorthogonalegstyn problemede moindrescarrésLe vecteurdecoefcients
deprojectionc dé ni par fyy;:::1;ykg§ = |21 QY secalculeparc = Ryyl[hk;;yli i hlg vk,

les matricesde Gram correspondanaux projecteurs s, s €t gn ontunestructurediagonalepar
blocscarle découpagéessignauxentramesproduitdessignauxde supportdisjoints.Pourcalculerles
signauxprojetésjl suft alorsd'effectuerdesprojectionsséparéesurchaquerame,puisdesommetes
résultats.

Evaluation : calcul de rapports d'énergie

Nous mesurond'importance relative dessignauxprojetéssgist, €nterf » Soruit €t artef & l'aide de
quatrerapportsd'énegie partramesexprimésendécibelg(dB). L'utilisation derapportspartramesvise
aéwaluerl'évolution dela performanceau coursdu tempslorsquela puissancele cessignauxvarie.

Apartird'éjnefenétrerectanguIairev$ detaille L© nousdécouponsdi%t enTOtrames(sg;%)o 0 TO 1
dé nies parsgg (u) = W2 (U 149 sgist (). Nousdé nissonsdememe(ef e )o 10 10 1, (B Jo t© T0 1
et(elyef)o 0 To 1. Cedécoupagestindépendandu découpagentramesdessous-bandedessources
et desbruits pour le calcul desprojections(en particulierles tailles desfenétresL et L © peuwent étre
différentes)Nouscalculonsalorsle RapportSourcea Distorsion

kstp_ k2
RSD' = 10l0g;5 —- dist> . (1.13)
I(eitnterf + ei)ruit + etartef k2
le RapportSourcea Interférences
kstp, k2
RSI' = 10log;q a8t (1.14)
keinterf k
le RapportSourcesa Bruit
0 0
RSBtO — 10|0910 kSEiiSt -'(_) eitnterf k2. (115)
ke})ruit k2
etle RapportSourcesa Artefacts
0 0 0
RSAL = 10log;, ksfjist + eitnterf + e%)ruit kz: (1.16)

t0 2
keartef k

Cesquatremesuressontinspiréesde la dé nition habituelledu RSB, avec quelquesmodi cations
destinéesirendrele RSB etle RSA plus prochesdela quantitépercuede bruit et d'artefactslorsquele
RSl estfaible.

La performancepeutsevisualiseren tracantchaquemesureen fonction du numérode tramet®, ou
bienenrésumantesvariationstemporellesousformed'histogrammecumulatif[Cap93. Nousdé nis-
sonségalementesvaleursglobalesdu RSD,du RSI, du RSB et du RSA commeétantles médianesle
leursvaleurspartrames.
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Evaluation : extensiondesmesuresa I'évaluation d'une imagespatiale estimée

L'évaluationd'une image spatialeestiméeutilise les mémesmesuresle SDR, SIR, SNR et SAR
a deux changementgres. Premierementa décompositiorde & dansles équationsl.5et1.9a1.12
estremplacéear la décompositiorde $img jj . Deuxiememenhousde nissonsles signaux(sj”o) utili-
sésdansles équationsl.6 a 1.8 en appliquantun bancde ltres et un fenétrageaux imagesspatiales
(Simgij9)1 jo n aulieu dessourceslles-mémegsjo)1 jo . Dansle casde mélangesnstantanésies
sourcessontliéesa leursimagesspatialegar de simplesgainsdoncla dé nition desprojecteurgeste
inchangéePar contre,dansle casde mélangesonvolutifs, celapermetde considéretta réverbération
des; etdes(sjo)josj commeunepartienaturellede Sqist €t €ntert , €1 NON pascommedu bruit musical
iNtégréa eartes -

Evaluation : choix desparamétres

Dansla suite,nousne chercherongpasa extraire les sourceselles-mémeslesmélangesconvolu-
tifs, maisuniguementeursimagesspatialesce qui estun problemeplusfacile. Pourcetteraison,nous
choisissondes paramétresle calculsuvants: F = 1, L = 200msetL%= 200ms.Ce choix vise &
rapprochessi possibleles quatremesuresié nies desjugementperceptifsde performanceet sebase
surnotrepropreexpérienced'écoutede résultatsd'extractionde sourcesPourétudiercettequestionde
faconplusrigoureusel faudraitbiensireffectuerunesériedetestsd'écoutesurplusieurgpersonnes.

La valeurdeF signi e quelesdistorsionsde Itrage desimagesspatialeslessourcese sontpas

autoriséesge qui permetparexemplede comptabiliserommedeserreursdespartielsmanquantslans
certainesotes Lesalgorithmesd'extractiondesourcesoufrentgénéralemert'uneindéterminatiorde
ltrage surlessourcextraites. AveccechoixdeF, un ltrage résiduelkurunesourcesstiméesstconsi-
dérécommeuneerreurparles mesuresie performancenaispasforcémentparl'audition (parexemple
un ltre passe-touesttransparenauditvement).Ce problémedisparaitavec|'extractiond'imagesspa-
tiales,qui estsoumisea unesimpleindéterminatiorde gain.

LavaleurdeL permetd'autoriserdesdistorsionsdessourcessupportemporelimité, parexemple
desnotesmanquanteslansune mélodie.Dansce cas,l'erreur locale n'affecte pasla perceptionde la
performancelu restedela mélodie.

LavaleurdeL ®amoinsd'in uence, enparticuliersurla valeurglobale(médianedesmesures.

Notonsquemalgréce choix de paramétreses mesuresié nies ne peuent pasexpliquertoutesles
propriétésde l'audition. Par exemplela décompositiorpar projectionsne peutpasexpliquer pourquoi
deuxbruits blancsont le mémesonmémelorsqu'ils sontorthogonauxLes phénoménede masquage
fréquentielettemporeletla notionde sonie[Cap93 ne sontpasnonpluspris encompte.

1.3.2 Modi cation descénesonore

La modi cation de scénesonorevise a obtenirun nouveau mélangeappeléremix correspondant
au mélangedessourceset desbruits de fond a I'aide de nouweaux ltres de mélange Les tachesde
suppressiomle sourceet de débruitagequi consistenta remixeren mettantune sourceou les bruits de
fond a zéro,en sontdescasparticuliers.Sansinformationa priori surlesinstrumentgrésentstoutes
les sourcessontmodi ées dela mémemaniére par exempleen diminuantou enaugmentankeur écart
spatialou en égalisantieurs volumes.Dansle cascontraire,chaquesourcepeut étre traitéede fagon
adaptéepar exempleen augmentante volume d'un instrumentparticulier La modi cation de scene
sonorea beaucoup'applications,commele remasteringd'un CD [Rad03, la diffusion sur plusieurs
canauxd'enrggistrementsstéréfAve02 Dre0q, le karaoke (suppressiowle la voix dansunechanson)
[AbrO1] etla restauratiordevieux enrgyistrement§Cap93.

25



Dé nition

Entrées obserationsx, structurede A, nouveaux ltres de mélangeB (dé nis explicitementou par
uneméthodegrermettantlelescalculerenfonctiondessources).

Sorties: remix estimék,mx = B ?s.

Informationsa priori facultatves: liste desnomsdesinstrumentgprésent€), basede donnéesle sons
instrumentauxpartitionmusicale sggmentatiortemporelledirectionsspatialesiessources.

Evaluation

La qualitéd'un remix estimék,my semesuresnle comparanauditvementauremix attendux ymy =
B ?s. Parsimplicité nousconsidéronsiniguemente casdesmélangesnonocanalEneffet il estdif cile
enmulticanald'évaluerde fagonpertinenteauditvementles distorsionsspatialegossibles¢'est-a-dire
leserreurssurla directiond'une sourceou la transformatiord'une sourceponctuelleenunesourcespa-
tialementétendue.

Lesmesuregjuenousproposonsontdérivéesdesmesurepourl'extractionde sourcesLa famille
dedistorsionsautorisée®t les parameétre§ , L et L ° sontinchangésNousdécomposonsim, sousla
forme

Xmx = Xrmx dist + €sourc + Epruit + Cartef ; (1.17)

OUXymy dist €Stle vrai remixxymy adistorsionpresf , etou esourc, Eoriit EtEartet SONtlestermesd'erreur
surlessourcesde bruit et d'artefacts.Nousne considéronsci quele casou la scéneemixéeestassez
prochede la scéneoriginale.En casde suppressiomle sourcesjl faudraitséparete termed'erreursur
les sourcesen deuxtermesesourc €t enterf poUr distinguerles erreurssur les sourceprésenteslansle
remix, qui sontassesubtilesa perceoir, etlesinterférenceprovenantdessourcesnal suppriméesgui
sontbeaucoumplusgénantes.

La déecompositiorfait intervenir les projecteurs s et ., introduitsdansles équationsl.7 et 1.8,
ainsiquele projecteur

xmx = TOMh)o f F 20t T 10 (1.18)

oulessignaux(xﬁfmx)o f F 10t T 1Sontcalculésnappliquantix;myx le mémebancde Itres etles

. A tf tf
memesfenetrage:quepourcalculer(sj0)1 ionof F zotT 1M )timof F Lot T 1-
Nousdé nissonslestermesdela décompositiorpar

Xrmx dist = xmx XGmx; (1.19)
€sourc = sXGmx NORID ¢ (2.20)
€ruit = s;n0mx $X0mx ; (1.22)
€artef = Xmx sinXmx : (1.22)

A partir de cesquatretermesdécoupésen tramesindexéespar t° nouscalculonsle RapportRemix &
Distorsion

RRD' = 10log Ko it K : (1.23)
- 10 0 0 0 , .
ketsourc + e})ruit + efartef k2
le RapportRemixaErreursurlesSources
kxt o k2
RRES!’ = 10'0910@?7%? (1.24)
ourc
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le RapportRemixa Bruit

kxt oo+ el K2
RRB! = 10log,, —mX ;'Stto S (1.25)
ebruit
etle RapportRemixa Artefacts
kxt) oo+ el o+ el k2
RRAtO - 10'0910 rmx dist ketoSOUII:‘,2 bruit : (126)

artef

1.4 Notion dedif culté

Lesmesuresleperformancelécritesdanslesparagrapheprécédentpermettentle classeplusieurs
algorithmegésohantla mémetacheselonla performancele leursrésultatssurun seulmélange Pour
intégrerlesrésultatssurdesmélangeslifférents nousdevonsaussiétrecapablesleclassetesmélanges
selonleur dif culté.

Une premiérefamille de criteéresde dif culté estbaséesurles ltres de mélangeA [Sch99. Dans
lesmélangesiéterminésion bruitéscorvolutifs courts,il existedes ltres de séparationnvariantsdans
letempsW = A ! généralemenfiacilesa estimer{Car983. Il estalorspossibled'extraire lessources
pars = Wx , et ensuitede les transcrireou de les remixer. Dansles mélangesconvolutifs longs ou
variantdansle temps,ces ltres de séparatiorexistenttoujoursen théorie.Mais leur taille élevée par
rapportaunombred'obsenationsdisponibledesrenddif ciles a estimercarlesalgorithmesatteignent
leurs limites pratiques(probléemesde maximalocauxdesfonctionsa optimiserpar exemple)[Ser03.
Danslesmélangesous-déterminésu bruités,et enparticulierdanslesmélangesnonocanalces Itres
n'existentgénéralemenpaset I'extraction reposesur un ltrage variantdansle temps[Gri03d. Cela
augmenteencorele nombrede paramétresnconnusa estimerpar rapporta la quantitéd'information
disponible.

Unedeuxiemdamille decritéresdedif culté consisteadécrirela quantitéd'informationa priori sur
lessourcesetsurles Itres demélangel 'utilisation d'une basede donnéesle sonsinstrumentauypeut
rendrelestachesonsidéréeplusfacilesenpermettantapprentissageemodélesiesourcespéci ques
auxinstrumentgpotentiellemenprésentsUne partitionmusicalgliste d'accordset derythmesjouéspar
chaqueinstrument),une sgmentationtemporelle(instantsd'entréeet de sortie de chaqueinstrument)
ou unelocalisationdessourcegazimutspar rapportaux capteursppportentaussidesinformationssur
un mélangeprécisqui facilitent la séparationDans certainscasintermédiairesune seulesourceest
modéliséalefaconpréciseetla partitiondisponibleestincomplétgMer9§].

Unetroisiemefamille decriteresdedif culté estliée alaressemblancentrelessourcesuseind'un
mélangeparticulier Par exemplel'extractionde sourcesestplusdif cile lorsquelesdirectionsspatiales
dessourcessontprochegSch99. Et l'identi cation de noteset d'instrumentsestplus dif cile lorsque
plusieursinstrumentont le mémenom, lorsqu'ils ont unetessitureou un timbre proche,ou lorsqu'ils
jouentdesnotesaintervalle harmoniquesréantdessituationsde masquag¢Egg03.

Cetteliste montrequ'il existe de nombreuxcritéresde dif culté, maispasde véritablesmesuresie
dif culté actuellement.

Sipossibldesmesuresiedif culté devraientétrecapablesieréduirele nombredecritéres Ainsi il
seraitutile d'avoir unemesureuniquecorrespondart la taille des ltres etaunombrede sources.

Les mesuredde dif culté devraientaussipondérerles criteresde fagcon différenteselonla tache
considéréePar exemple,les masquagesntresourcessontgénantsoour l'extraction de sourcesmais
parfoissansimportancepour la modi cation de scénesonorecar les erreursd'estimationd'une source
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peuwent étre masquéesu seindu remix par la présencealesautressourcesDe mémel'utilisation de
ltres de mélangea réponsenon plate importe peu pour l'identi cation de notescar elle ne change
pasleur caractérdharmoniquemaiselle peutin uencer l'identi cation d'instrumentsenmodi ant leur

timbre.
Desmesuregie dif culté véri ant cescontraintegpourraientsedé nir en mesurantes limitations

théorigueglesalgorithmesu bienleursperformancesxpérimentalesnoyennesnfonctiondescritéres
ci-dessus.

Par la suite,nousne fournironspasde mesurede dif culté globalepour caractérisetes différents
mélangegestés.
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Chapitre 2

Etat del'art et objectifs

Cedeuxiemechapitreétudielesméthodesxistantesietranscriptioret deséparatiorsoude pointde
vue desdeuxtypesd'informationsutilisées: cellespraovenantde'analysedesmélange®t cellesprove-
nantdesmodélesiesourcesDansle paragraph@.1nousdécrivonsla structuredu soninstrumentaktsa
traductiondanslesmodélesde sourcedes plus courantsDansle paragraph@.2 nousrappelondesdif-
férentstypesd'enrggistrementsie musiquede chambreet les analysegénéralementffectuéegouren
extraire desquantitégertinentesNousprésentongnsuiteun étatdel'art desméthodesletranscription
et de séparatiorpour les mélangesnonocanabansle paragraphe.3 et pour les mélangesnulticanal
dansle paragraph.4.En n, dansle paragraph.5,nousrésumondeslimitationsde cesméthode®n
termede performancetdedif culté desmélange®tudiésgetnousformulonslesobjectifsde cetravail.

Cechapitrenecontientpasderésultatoriginaux.Leslimitationsde certainsalgorithmesgconstatées
simultanémenpard'autresauteurssontplus détailléesdansnotremémoirede DEA [Vin01] etdansun
article[Vin04d.

2.1 Informations fourniespar lesmodélesde sources

2.1.1 Structure du soninstrumental

Lanotionfondamentalelela musiqueoccidentalestcelledenote.Un instrumentepercussiomeut
joueruneseulenote.La majorité desautresinstrumentgeuwent jouer plusieursnotes,correspondara
un nombre ni de hauteurdifférentessur une échelleen demi-tons.La structuredu soninstrumental
peutse décrirepar trois typesde structures premiérement'évolution desparamétresnstantanésiu
sonau seind'une note,deuxiememenie regroupementle notesen phrasesnusicalest enaccordsget
troisiemementes contraintediéesaujeu encommunde plusieursinstrumentsNousabordongestrois
pointssuccessiement.

Description instantanéed'une note : hauteur, volume et timbr e

Deux grandesfamilles d'instrumentssont distinguéesen musiqueet dansla littérature[Mar99h,
Jen99, selonquel'oscillation produisante sonestlibre ou entretenuel.a premiérefamille regroupeles
percussiondescordegincéesu pizzicatoetlescordedrappéesla deuxiemeestconstituéalescordes
frottéesdesbois(aanchedouble,simpleouaair) etdescuivres(saxophonesutrescuivresbouchésu
non).

Unenoted'un instrumenta oscillationsentretenuegsstconstituéede trois partiessuccessies: I'at-
taque,la partieentretenueet la relache(attad, sustain,releasg. Durantla partie entretenude sonest
constituéd'une sommede partielssinusoidaupresqueharmoniquesgontles fréquencet les ampli-
tudesvarientlentementQuelquefoisune composantale soufe bruitée(commedansla (te) ou des

29



partielssupplémentaireson harmoniques'ajoutent.Le transitoired'attaquevoit les partielsapparaitre
successiement,encommencgansouent parles plusgraves, et peutcontenirun bruit a bandelarge. Le
transitoirede relachevoit les partielset leur réverbérationpar la salle disparaitreprogressiement.La
duréede l'attaqueestde 5 a 500 ms selonl'instrument, le modede jeu et la tessitureLa duréede la
partieentretenuelépenddu choix del'instrumentisteet celledela relachedu tempsde réverbératiorde
la salle.

Unenoted'un instrument oscillationslibresestconstituéalesmémegartiesmoinsla partieentre-
tenuel e soncontientseulemente transitoired'attaque(qui peutne pascontenirde partielsharmoniques
dande casdespercussionsgtsaréverbérationL'instrumentistgeutlimiter la duréedela noteparétouf-
fement.

A un instantdonnéde l'attaque,de la partie entretenueu de la relache le sonestdécrit par trois
variablesnstantanéesla hauteurle volumeetle timbre.La hauteurd'un soncorrespond safréquence
fondamentalépourlesinstrumentgproduisantiespartielsharmoniques)ge volumea sapuissanceotale
etle timbre a toussesautresnombreuxparametreginharmonicité rapportsde puissancentrepartiels,
etc). Le timbredépenden partiedesdeuxautresvariables Par exemple,pourla plupartdesinstruments,
la puissanceelative despartielsaigusdiminue régulieremenplus la hauteurde la note estaigué ou
plusla nuancede jeu estpiana Cettediminution peutétrelocalementmoinsréguliéreen présenceale
changementderegistreou derésonanceétroitesdu corpsdel'instrument.

Cettedé nition physiquedutimbreinstantanéne doit pasétreconfondueaveccelledutimbred'une
noteou d'un instrumentgui sedé nit commeunequantitéperceptie et prendencomptenonseulement
lesvaleursdutimbreinstantandénaisaussiesvariationsdefréquencestdevolume.Plusprécisémentes
expériencesle psycho-acoustiquent montréquele timbre d'une noteestlié principalementutemps
d'attague aucentroidespectrakt al'écartemenspectra[Mar03].

La hauteuyle volumeetle timbreinstantanéswluentdefagonenpartieprévisibleselonl'instrument
etpeuentaussiétremodi éesparl'instrumentisteaucoursdela partieentretenud.a hauteuestinstable
durantl'attaque.Durantla partieentretenuelle peutétrestable varierdefagoncontrdléeenjeu vibrato
oudefagonaléatoirgjitter). Le volumeaugmentaurant'attaque parfoispara-coupgblips) etdiminue
durantarelacheDurantla partieentretenud peutétrestableyvarierdefagoncontréléesnjeucrescendp
decescendomou tremoloou de fagonaléatoire(shimme). En n le timbre varie selonl'instrument, sa
facture(unique),lesconditionsd'enregistremenietle modede jeu.

Formation de phrasesmusicaleset d'accords

Un instrumentjoue rarementdesnotesisolées,mais plutét desphraseanusicalescomportantdes
transitionsentrenotessuccessies. Les caractéristiquede cestransitionsdépendentlu style de jeu le-
gatg staccatoou portamento mais ausside l'intervalle entreles notes[Str85. Cela se manifesteen
particuliersurla profondeuret la duréede la baissede volumeentredeuxnotessuccessies. Desexpé-
riencesde psycho-acoustiquent prouvéque la forme destransitionslegato pouvait entreren compte
dansla perceptiordutimbred'un instrumen{Dup99.

Certainsinstrumentdits polyphoniquegpar oppositiona monophoniquespeuent aussijouer des
accordgormésdeplusieuranotessimultanéed.e sond'un accordestconstituédela superpositiomuson
dechaguenote,a quelqguesion-linéaritéprésduesau couplagedesoscillationssurla tabled'harmonie.

La superpositiorde notesau seind'un accordou la successiomle notesau seind'une phrasesont
régléesparles principesde I'harmonieet le style musical.La musigueoccidentalemposesouentdes
notesaintenalle harmoniquedansun accordou desintenallesparticuliersentrenotessuccessesdans
unemélodie.
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Contraintes de la musiquede chambre

Lorsqueplusieursinstrumentistegouentensemblele jeu de chacunesta la fois dépendanét indé-
pendantde celui desautres Par exempleen musiqued'ensembleou d'orchestrda régleveutmémeque
plusieursinstrumentgde mémenom) jouentla mémepartition simultanémentmnaiscelan'est pasvrai
enmusiquede chambrePlusgénéralemeria musiqueoccidentaldavoriselesnotesaintervalle harmo-
niqueetlesattaquedesplussynchroniséepossible maisdeuxnotesprovenantd'instrumentdifférents
onttoujoursdespetites uctuations de fréquencealéatoirestil estdif cile pourlesinstrumentistesle
produiredesattaquegparfaitementsynchronisées.

2.1.2 Quelquesmodélesde sourcesusuels

Lesmodéledde sourcesitilisésdansla littératuresontal'image dela structuredu soninstrumental.
lls comprennengénéralemenplusieursniveauxd'hypothéses surle sona un instantdonné,sur son
éwlution temporelleet surlesrelationsentreles sonsd'instrumentsdifférentsen musiquede chambre.
Dansla suite de ce paragraphenousdécrivons trois modélesde sourcesparmi les plus courants,en
regroupantdesapprochesouwent présentéedefagondifférente Les deuxpremiersmodélisentirecte-
mentles formesd'onde dessourcesalorsquele derniermodéliseplus généralemendesobserations
extraitesdessourcesNousverronsquecertainesnéthodesle transcriptionet de séparatiorde musique
dechambrautilisentplusieursmodélesa la fois.

Sinusoideset reglesde groupementauditif

Un premiermodélede sourcesonsistea analyseunesourcecommela sommede plusieurspartiels
sinusordawet d'un bruit résiduel[Ser9Q Dav02¢g Ros02 Cem03. En notants; la sourceanalysée,
(en)n2 lesamplitudesnstantanéedespartiels,(! jn)n2 leursfréquencemstantaneeg, jn)n2 leurs
phase®t ; le bruitrésiduelcelas'écrit

X
sj(u)= gn(u)cog! jh(W)u+ jh)+ j(u): (2.1)
h2
Certainsmodélesdistinguentaussiles transitoiresd'attaqueet le bruit de fond stationnaireau seindu
bruit résiduel[EII96].

Lespartielsd'une mémesourcea un instantdonnéou a desinstantsdifférentssuventles six reégles
del'Analyse deScéneduditives(ASA) : similarité, proximité,continuité variationcommunesymétrie
etconngité [Bre9(. Issuedd'expérienceslepsycho-acoustiqueesreglesexpliguentcomment'oreille
percoitplusieurssourcessonoreséparéedansun mélange Par exempledespartielsd'une mémenote
Véri ent les propriétéssuivantes: harmonicitéet apparitionsimultanégEIlI96], variationcommunede
fréquenceet d'amplitude[Sch0Q et continuitéde I'enveloppespectraldVir03g. Cesréglessupposent
implicitementque dessonsvenantde sourcedifférentesne véri ent pastoutescesréglesa la fois. Par
exempledespartielsde notesdifférentessontinharmoniquesou bien apparaisserd desinstantsdiffé-
rents,ou bien subissentlesvariationsde fréquenceet d'amplitude sansrapport,ou bien formentune
erveloppespectralechahutéelLes réglesde 'ASA peuwent étre complétéegar desréglesmusicales
voisines,régissante rythme[Cem03, lesintenallestypiquesentrenotessuccessiesou le fait quela
basseetla mélodiesechesrauchentaremen{Kas99. Toutescesréglessontmodéliséesoitcommedes
sourcesle connaissancaappliquersuccessementEIl96], soitcommedesdistritutionsde probabilité
a priori [Dav02¢ Ros02 Cem03.

Le sond'une sourceinstrumentaledonnéepeut se décrire par plusieursparamétresalculablesa
partir de sonanalyseen partiels: enveloppespectraleyitessed'attaqueet de relache,inharmonicité,
quantitéde jitter et de shimmer etc Cesparamétrepeurent étre apprissur desenragistrementssolo
[Jen99 Mar99h Kit03].
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Parcimonie etindépendance

Un deuxiémemodeélede sourcesconsistea décomposetne sourcecommela sommede plusieurs
signauxappelésatomesgui ne sontpasforcémentdessinusoidesplus un résiduéventuel.Si s; estla
sourcemodeliséeD = ( nh)n2 le dictionnairecontenantes atomeset ; le résidu,la décomposition
s'écrit[Gri99, Mol03] X

S| = €nh nt j: (2.2)

h2

Lescoefcients dedecompositior(ejn)n2 sontchoisisde sortea réaliserun compromisentrela qua-
lité de représentatiomt le nombre( ni) d'atomesutilisés.Le résiduéventuelestgénéralemenmodé-
lisé commeun bruit gaussieret les coefcients de décompositiocommedesvariablesparcimonieuses
(sparsé, c'est-a-diredontla densitédeprobabilitéaunpic enzéroetdes‘queuedourdes”.Desexemples
dedistributionsparcimonieusesontla distribution laplacienndLee99, lesdistributionsde kurtosispo-
sitif [Car983 et certainedlistributions exponentiellegyénéraliséefPen01 Zib01]. Il estaussipossible
d'en construirepar mélangeentre distributions de Dirac et distributions gaussiennefvie01], ou par
mélangededistributionsgaussiennede variancedifférenteJAtt99].

Lescoefcients dedécompositiorsontle plus souventsupposéindépendantst identiquementlis-
tribués.Dansle casou D contientdessinusoides support ni, I'narmonicitéetla continuitétemporelle
peuent étre favoriséesen groupantles atomesde mémesupporten sous-espacesonstituésd'atomes
harmoniquegGri99] et en modélisant'évolution temporelledescoefcients a chaquefréquencepar
une chainede Markov [Mol03]. D'autres structuresde dépendancentre coefcients sont possibles
[Pen01 Pen0QHyv0O, Car98h.

Des sourcedlifférentessont modéliséesn supposantue leurs coefcients de décompositiorsur
un mémedictionnairesontindépendantfCar984 voire nonnuls uniguemensurdessous-dictionnaires
disjointspropresa chaquesourceBen01, Dub02 Car98h.

Lesdictionnairescourantssontdesdictionnairesxés correspondara desformesd'ondessimples:
Diracs,ondelettedChe9g, atomesde Gabor[Gri99, Wol03], ondelettest cosinus[Mol03]. Certains
sontdesbaseg(ils permettentde décomposetout signal de fagconunique sansrésidu),d'autressont
redondantgils contiennenune base).Cesdictionnairesreprésentenbien la majorité dessourcesns-
trumentalesdontl'énergie estconcentréesur les attaquest les partielsavec parfoisdesgrandeszones
desilence Mais la faible structuratiordescoefcients dedécompositiorconstitueun défautparrapport
aumodelede sourcesprécédentpuisquele timbre dessources'est pasmodélisé.Ce défaut peutétre
compenséar |'utilisation d'un dictionnaireadaptéa unesourceparticuliére,construitparexemplepar
translatiordeformesd'ondeprototypesextraitesd'enregistrementsolo[McDO03, Bel0Z oudebasesie
donnéeslenotesisoléegKas99.

Mélange de Gaussienne®t indépendance

Un troisiememodélede sourcesconsistead représentepar un Mélangede GaussiennefMG) une
suited'obsenationsextraitesd'une source parexemplesonspectrede puissanceé courtterme[Ben03
ou son cepstre[Ero03. Contrairementux deux modelesprécédentscelui-ci permetd'analyserune
sourcemaispastoujoursdela resynthétisetunesuitedevecteurobservegmit)o + 1 1 estmodélisée
par

Mit= h+ ho (2.3)
ou hj¢ estun étatcachéa valeursdansun espaced'états ni [1;H;] et a distribution multinémiale
xee, et p,, estun bruit gaussierde moyennenulle dontla covariancedépendde hj:. Il estpossible
d'introduire desfacteursd'échelledansle modelede facona découplef'amplitude desobserationset
lesobserationsnormalisée$Ben03.
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Les étatscacheghjt)o + T 1 d'un MG sontsupposésndépendantsMais la structuretemporelle
d'unesourcepeutétremieuxreprésentéenlesmodélisanparunechainede Markov avaleursdang'es-
paced'états.Le modélecompletcombinantprobabilitésde transitionmarkovienneset densitégd'émis-
siongaussiennesenommealorsModélede Markov Cach§ MMC) [Rab89 GhaO].

Des sourceddifférentessont généralemenmodéliséegpar un MMC factoriel [Gha97 ou chaque
sources; correspondiunechainedeMarkov (hjt)o + T 1indépendantedesautresla chainedeMar-

[L,Ha] 0 [LHA]

Les paramétresiu sond'une sourcedonnéepour un MG ou un MMC sontle plus souvent appris
surunebasede donnéegle notesisolées[Ero03 ou surun ensemblad’'enregistrementssolo [Bro01],
éwentuellemenétiquetégpardespartitionsmusicale§Rap03.

2.2 Informations fourniespar I'analyse desmélanges

Commepour l'information relative aux sourcesjl existe deux fagonsde modéliserl'information
relative a un mélange exploiter directementesformesd'ondedescanauxdu mélangepu enfaireune
premiéreanalyse(front end qui écarteune partiede lI'information inutile. Ce paragrapheappelleles
typesde mélangesencontréenmusiquede chambreet quelquesanalysesourantesNousdistinguons
lesanalysespectro-temporellesnmonocanatlesanalysespatialesen multicanal.

2.2.1 Typesdemélanges

Les enrgyistrementgdle musiquede chambrese trouvent surtoutsousdeuxformes: les enrayistre-
mentsmultipistes(huit ou seizepistesenpratique)etles CD audiostéréo.

Enregistrementsmultipistes

En musiquejazz ou pop, les instrumentistesontsouent enrayistrésséparémengn studioinsono-
risé ou ensituationde concertavec desinstrumentglectri és insensibleauxvibrationsacoustiquesles
autresinstrumentsLes enrayistrementsnultipistescorrespondantse sontpasvraimentdesmélanges,
puisquechaquecanalcontientunesourceséparée.

En musiqueclassiqueou contemporaineles musiciengouentensembledansune salle de concert
et sontenrajistrésavec une batteriede micros.La dispositiondesmicrosestgénéralementa suivante
[Bar9g : unmicrostérédointain” placéadistancedesmusicienstunmicromono“d‘'appoint” aproxi-
mité de chacun(éventuellemenplusieurspour les instrumentsspatialemenétenduscommela batterie
oule piano).Les microsd'appointsontdescapsuleglirectives.Le micro lointain peutétrede plusieurs
types,dontlespluscourantsont: XY (deuxcapsulezardioidesoincidentegointantverslinstrumen-
tiste le plus a gaucheet celui le plus a droite), ORTF (deux capsulesardioidesa unedistancede 17
cm formantun anglede 110 ), binaural(deux capsulesomnidirectionnelleséparépar unetétearti -
cielle) et AB étroit (deuxcapsulesomnidirectionnelles unedistancede 40 cm). Le choix esteffectué
enfonction du style de diffusion voulu : un micro XY ou ORTF estpréférablepour une diffusion sur
hauts-parleursyn micro binauralpourunediffusionsurécouteursun auditeurprécisetun micro ORTF
pourunediffusionsurécouteurs un auditeurquelconquel.e micro ORTF constitueun boncompromis
lorsquele styledediffusionn'estpas xé.

Un enrgistremenmultipistesde ce type estun mélangesurdéterminécorvolutif long variantdans
le temps.Les ltres demélangesontconstituésledeuxparties: unesuccessionle picsdistinctsdusaux
ré exionsprécocedocaliséesurles mursde la salle,puis un signalplus continud( auxré exionstar
divesdiffusesformantla réverbératiofAve0d. Généralementensembledesré exionsprécoceglure
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50 mserviron etla réverbératiorunesecondeu plus. Les petitsmouvementsdesmusiciengdel'ordre

dequelquesentimetresaffectentpeulesré exionsprécocesgui peuentdoncétreplusou moinspré-
ditesconnaissaria dispositiondesinstrument®tdesmicrosetlescaractéristiquedela salle.Par contre
cesmouvementanodi ent complétementa réverbérationgui prendun caractérealéatoire Les signaux
desmicros d'appoint sontcaractérisépar une faible quantitérelative d'interférencegphénoménale
“repisse”),deré exionsprécoce®tderéverbérationcontrairemenausignaldu micro lointain.

CD stéréo

Un CD stéréode jazz ou de pop estun mélangeen studiodesinstrumentenrajistrésséparément.
Unetechniquede mélangecouranteconsistea faire un mélanggpanoramiquépanning a partirdegains
positifs, puis a rajouterde la réverbérationarti cielle autout [Ave02 Bar9g. Des gainsvariablesou
des Itrages courtspeuent aussiétre utilisés. Les mélangegésultantssontdonc généralemensous-
déterminé®t convolutifs (courtsou longs)etvarientparfoisdansle temps.

Un CD stéréode musiqueclassiqueou contemporainestréalisépar remixageen studiod'un enre-
gistremenimultipistesdu type décrit ci-dessusLes signauxmonod'appointsontutiliséspour corriger
a desinstantsparticuliersle volumeou le timbre desinstrumentssur le signalstéréolointain. De cette
faconla perceptiordescaractéristiquede la salled'enrggistrementet dela dispositionspatialedesmu-
siciensestpréservégBar9g. LesCD sontalorsdesmélangesous-déterminésonvolutifs longsvariant
dansle temps.

Enregistrementsmono

Notonsaussil'existenced'enregistrementamonoréaliséspar ajout desdeux canauxd'un mélange
stéréoinstantangprovenantlui-mémed’'un mélangeen studioou d'un enrgistrementstéréoXY). Ces
enragyistrementsontraresen pratique Mais ils sonttrésprésentglansla littératuresurla transcription,
qui prendpeuencomptelesinformationsspatialeenstéréo.

2.2.2 Analysespectro-temporelle
Spectre a court terme

Une premiéreanalysepossiblede cesdifférentstypesde mélangesestd'en extraire les propriétés
spectro-temporelleencalculanieur spectreacourtterme.ll existeplusieursdé nitions nonéquialentes
decettequantité.Nousprésentongi la dé nition parbancde Itres [EII96].

Soitx; un canaldu mélange(H:)o ¢+ F 1 unbancde lires passe-bandet wt unefenétre.Le
signalx; estdécoupénsignauxabanddimitée (x{ Jo t £ 1 dénis par

xl
x| (u) = He(Oxi(u ); (2.4)
=1

puisensignauxa banddimitée eta support ni (xitf ot F 1.0t T 1dénispar
X (u) = wr(u tL)x! (u); (2.5)

ouL estle pasentredeuxtramessuccessies.Au pointtemps-fréquenc; f ) (danda sous-bandé etla
tramet), le spectredelog-puissanceex; vautalorslog kxitf k2, le spectrenl'amplitudekxitf k etle spectre
de puissancekx}f k. Les ltres (Hf)o f £ 1 Sontgénéralemengéspacésuruneéchelledefréquence
linéaire,logarithmiqueou ERB [Rom03, avecunelargeurdebandeproportionnellel'espacemenéntre
Itres successifs.
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Pouréviterunechutedela log-puissanceers 1 Iorsquekxitf k 0, lavaleurcalculéepeut-étre
misea zéroen-dessoud'un certainseuil de silence.Lorsquece seuil dépendde la fréquencela log-
puissancestalorsdé nie relatvementauseuil[VirO3b] par

kx " k2
oy = log ;sz +1 ; (2.6)

ou(g)o t ¢ 1 estleseuildesilenceenamplitude.

Cepstre

Le spectredelog-puissanc@eutétreparamétré transformatiorinéaireprés.Par exemplela trans-
forméede Fourierinversedu spectredelog-puissancestappeléeepstrelLe cepstredex; danslatrame
t etala “quéfrence”q vaut[Mar994

1 :
== ow exp@ of =F): 2.7)
f=0

Les premierscoefcients du cepstre(q = 0;1;2:::) décrivent I'enveloppespectraledu son.D'autres
changementde paramétragénéairespeuent étreutiles[Cas02 Ero03.

Corrélogramme

Lorsqueéles ltres sontabanddarge,lesspectres courttermesonttrop grossiergourdistingueres
pics spectrauXnduits par despartielsd'un soninstrumentall'information de périodicitéau seind'un
signala banddimitée xf peutalorssecalculergracea sonauto-corrélatioocaledé nie pourle délail
danslatramet par[EII96] X

f f .
Gri=  wh(u tL)x!(ux](u I): (2.8)
u
L'ensembledes(cy |) forme unereprésentatiora trois dimensionsappeléecorrélogrammeDansle
casd'un bancde ltres auditifs(espacemeritéquentielsurl'échelle ERB etlargeurdebandeégaleaun
ERB), le corrélogramm@ermetderendrecomptedla fois deseffetsdemasquageauditif etdeperception
dela hauteufEII96].

2.2.3 Analysespatiale
Différencede phaseet de volumeinter-canal

Unedeuxiémeanalyseoossibled'un mélangeestd'en extraireles propriétéspatialeen comparant
sescanauxdeuxpar deux.La comparaisorsefait habituellemenen calculantune différencede phase
et de volume en chaquepoint temps-fréquence.a différencede phaseentreles canaux % eti aupoint
(t; ) vaut

Pha =\ "o xhi; (2.9)
etla différencedevolume[Rom03

Yok = logkxlo k% logkx!' k2 (2.10)

Cecalculestvalablelorsquele bancde ltres (Hf)g f £ 1 estcomplee, c'est-a-dirdorsqueles ltres
ontuneréponsaulle enfréquencenégatve. Dansle casd'un bancde Itres réel,df’o?t? estle retardpour

" etx!}, retardéestmaximalelRom03.

lequella corrélationentrex
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Lorsqueles canauxi® eti correspondenaux deuxcapsulesd'un micro stéréo |'utilisation de ces
quantitésdépenddu type de micro. Pourun micro XY seulela différencede volume estsigni cative,
pour un micro AB étroit seulela différencede phasel'est, et pour un micro binauralou ORTF les
deuxquantitéde sont.De plusil estpossiblederelier cesquantitésal'azimut observéenchaquepoint
temps-fréquencg; f ). Parexemplepourun micro ORTF ou AB étroitla différencedephasentercanal
s'exprimeenfonctiondel'azimut ¢ parlarelationdeformationdevoies(beamforminy[Vis03

h fd . )
diye =2 — Sin mod 2 ; (2.11)
ouf estlafréquencecentralede la sous-bandeq estla distanceentrecapsulesc la vitessedu sonet
= =2 correspondi I'axe descapsulesEn dessoudl'une fréquencecritique c=d cetterelation
permetde déterminersin ¢ enfonctionde df’ori‘t? de fagconunique,maisau-dessud peutexister une

indéterminatiorgui nécessitd'utilisation ded}’éi)t'f conjointemenéd{’o?t? [Vis03. Defaconsimilairela

localisationauditive fait intervenir lesinformationsde phaseen-de¢ae 1500Hz erviron etlesinforma-
tionsdevolumeau-deldRom03.
Lorsquelescanauxi®eti proviennentd'un mélangesynthétiquenstantanéla différencede volume
inter-canalestliée al'azimut observé  parlaloi demélanggpanoramiqugPul0]]
vol

tan ¢ = tan gtanh iitf ; (2.12)

ou o' 30 estle demi-angleentreleshauts-parleurdediffusion.

Cohérenceinter-canal

Une autrequantitéutile estla cohérencesntreles canauxi® et i dé nie au point temps-fréquence
(t; f) par[Ave02
Gttt
coh _ X Xjol]
iotf =

2.13
kxt" Kk k @13

lorsquele bancde ltres (Hf)g ¢ F 1 estcomplee, ou par le maximumde la valeur absoluede la

corrélationentrexitf et xffo retardélorsquele bancde ltres estréel. Cettequantitéest prochede 1
lorsquele sonau point (t; f ) estconstituéd'une seulesourceet de sesré exions précocesElle est

inférieurelorsquele sonestconstituéde plusieurssourceu deréverbératiorfAve03.

2.3 Meéthodespour lesenregistrementsmonocanal

Jusqu'aprésennousavonsdécritl'information contenuedansles modélesde sourcesusuelsetl'in-
formationextraitedesmélangesDansceparagraph@ousexpliguonscommeniesalgorithmesxistants
combinentcesdeuxtypesd'information pour la transcriptionet la séparatiord'enregistrementsnono-
canal.Nous portonsune attentionparticuliéreaux algorithmesutilisant desmodélesde sourcesappris,
etnousmentionnonfussiquelquesalgorithmesntéressantappliquées desenrayistrementsoloou a
la parole.Dansun soucidelisibilité nousséparongetétatdel'art encingcatégoriegjui correspondent
a peuprésaux dénominationaitiliséesdansla littérature.Chacunesstdécritepar sesconditionsd'ap-
plication, seshypothésesguelquesalgorithmesun commentaireglobal de leursrésultatset quelques
référencedibliographiqueplus détaillées Les performancesiumériquesexactesdesalgorithmesne
sontpasfournies,car elles correspondentarementau mémeensemblegest et aux mémescriteresde
mesure.
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2.3.1 Analysesinusoidale

L'analysesinusoidaleconsisted décomposele mélangesousforme d'une sommede partielssinu-
soidauxgroupésnnotesparharmonicité La combinaisorde notesla plus vraisemblablestsélection-
néeselonun ensembleale distributionsa priori xées surles amplitudeset les fréquenceglespartiels
[Dav02¢ Ros03 etéwventuellemensurle rythme[Cem03. La maximisationdevraisemblancéait appel
adestechniquegl'inférencebayésienneletype Monte Carloparchainesie Markov [Dav02d.

Lesalgorithmesexistantschoisissentiesa priori identiquespourtoutesles sourceslls ne sontpas
applicablesa la transcriptionou la séparatiord'enraggistrementséelscarils identi ent lesnotesjouées
sandesattribuer a uninstrumentparticulier Seulsdesinstrumentgdetessitureslifférentepeuentétre
ainsidistingués.

Si l'instrument associéa chaquenote estconnu,l'analyse sinusoidalepeut séparelles sourcesen
resynthétisangéparémeriespartielsde chacuneCetteresynthés@ae posede problémeparticulier sauf
aux fréquence®u despartielsde plusieurssourcesse recouvrentDansce casun partiel d'amplitude
faible peutétremasquéparun autre,ce qui empéchal’'estimersonamplitudea partir du signalobservé.
Il estnécessaird'introduireuna priori surl'enveloppespectraleettemporelledecepartielpourestimer
sonamplitudeet éviterunedistorsiondetimbreperceptibledansle signalresynthétiséVirtanen[Vir03g
utilise un a priori de continuitéspectralest temporellequi fournit desrésultatssatishisantsmaisn'est
pastoujoursapplicable Par exempleles partielsimpairsde clarinettesontplus puissantgjueles partiels
pairs,etlespartielsdeviolon sontrenforcésa certainesréquenceparlesrésonanceétroitesde la table
d'harmonie.ll estaussipossibled'apprendreau préalablda forme desenveloppessurdesextraits solo.
Meron et Hirose [Mer98] supprimentle pianod'un mélangepiano et voix en utilisant la partition du
pianoetenapprenanta duréedel'attaqueetla vitessede décroissancde chaguepartielde chaquenote
depiano.

2.3.2 Analysede scénesuditivescomputationnelle

L'analysedescénesuditvescomputationnellécomputationabuditorysceneanalysi estaussiba-
séesur la modélisationdessourcesen partielsharmoniquesmais ne décomposeasexplicitementle
mélange Des hypothésesle partielssontcrééesen étudiantles pics du spectrea court termedu mé-
lange[Kas99 ou l'information de périodicitédanssoncorrélogrammégBro94, Ell96, Got99 Wu034.
Ceshypothesegngendrena leur tour deshypothésesle groupemensimultané(notes,accords)et sé-
guentiel(phrasesnusicales)La vraisemblanceechaquéhypothésestcalculéeenappliquantesregles
de groupemengauditif de'ASA, implémentéesousforme de tableaunoir (bladkboad) [EII96] ou de
résealbayésierjKas9g, etla meilleurehypothésestchoisiecommeexplication.

Pourgrouperles notesen différentessources|a plupartdesalgorithmesexistantsutilisent unique-
mentl'information fournie parlesintenallesentrenotessuccessies. Celane permetpasde distinguer
desinstrumentgie mémetessituresaufdansle cascontraintou lesmélodiessontdisjointes.

Il estpossibled'augmenteta ségrégatiomntreinstrumentenajoutantauxréglesde basede'ASA
uneregledesimilaritédetimbre.GodsmarletBrown [God99 associendungroupedenotesunecourbe
detimbre(timbretrad) quirelie sonamplitudetotalea soncentroidespectraletmesurenta similaritéde
timbreentredeuxgroupegienotesparla distanceentreleurscourbegletimbre.Cettedistancgcombinée
ad'autresrégles)estensuiteutilisée pour détermineta vraisemblanc@ssociéauregroupemente ces
notesauseind'une mémesource.

La performancede leur algorithmeresteassezaible en raisonde trois limitations. Premierement
la hauteurdesnotesestsouwent mal identi ée. En particulierdeuxnotesa intenalle harmoniquesont
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souentconsidéréesommeunenoteunique(demémehauteurguela plusgrave). L'information de cor
rélationd'amplitudeentrelespartielsdevrait évitercetteerreurenthéoriemaisnele permetpastoujours
en pratique,que les attaqueglesnotessoientsynchroniséesu non. Par exempleil peutétre dif cile
dedistinguersurl'enveloppespectraleentreun crescendaapideet le rajoutd'une noted'attaquelente
a intenvalle harmonique Deuxiemementlorsqueplusieurssourcescomportentdespartielsa la méme
fréquenceil estdif cile desavoir quellesourcemasquédesautresEn particulier mémelorsqueleshau-
teursdesnotessontconnuesijl arrive que despartielscorrespondana deuxsourcedifférentessoient
groupésau seind'une mémenote dont le timbre nouweauestattribué a une sourcetierce. Troisiéme-
ment,l'amplitude despartielsmasquégstcomptéecommenulle, ce qui donnedesvaleursinexactesde
I'amplitude totaleet du centroidespectralpourles notespartiellementmasquéeselapeutmenera des
erreursmémelorsquela sourcemasquantestconnue.

Une solutionaux deuxpremiéredimitations estd'apprendredesmodélesde timbre pourun certain
nombred'instrumentsetdelesutiliserlorsducalculdevraisemblanceeshypothésepourvéri er qu'un
groupedepartielscorrespondbiena unenoteplausibled'un instrumentdonné Par exemplel'algorithme
OPTIMA [Kas9§ utilise desmodelesdetimbre apprissurunebasede donnéesle notesisoléesdecing
instrumentpourtranscriredesaccordsledeuxoutroisnotes Cesmodélesontiennenéla fois desdon-
néesbrutescommeles enveloppesd'amplitudedetousles partiels,et desquantitédiéesala perception
auditve dutimbrecommela duréedel'attaqueetla quantitéde vibrato. Lesrésultatamontrentguel'in-
tégrationdemodéled'instrumentsapprisengendrainediminutionsigni cative deserreursd'estimation
de hauteurdesnotessurdesaccordsaléatoires.

Kinoshita,Sakaiet TanakgKin99] modi ent OPTIMA pourrésoudrda troisiémelimitation. Encas
de masquagentrepartielsde plusieursnotes,si l'instrumentjouantunedesnotesestidenti &, il sous-
traientla puissancepprisede cepartielpourcetinstrumen@la puissanc@bservéevantd'identi er les
instrumentgouantlesautresnotes.Cetteadaptatiordesobsenationsamélioreencordesrésultats.

En n, notonsquel'analysede scénesuditves computationnelle'est pasconguepour séparetes
sourcesd'un mélangemaispourexpliquer ce mélangedu pointdevue perceptiffSch0q. Il estpossible
d'extraireunesourcedonnéeen Itrant le mélangegarun masquéinaireégalaundandeszonegemps-
fréquencel cettesourcemasquedes autreset a zéroailleurs.Mais celafournit de mauwais résultatdes
guedespartielsde plusieurssourcesontprésentslansunemémezonetemps-fréquenceettesituation
esttrés courante surtoutlorsquele mélangeestanalyséa l'aide de ltres auditifs a bandelarge. Le
principed™allocation exclusive” [Bre9(Q, qui stipulequel'oreille associeune sourceuniquea chaque
zonetemps-fréquence'est pastransposabla la séparation.

2.3.3 Décompositionparcimonieusetemporelle

Le principe de la décompositiorparcimonieuséemporelleestde d'exprimer la forme d'onde du
mélangesousforme d'une sommepondéréal‘'atomesd'un dictionnaireD plusun résiduéventuel.Sou-
ventle dictionnaireestconstituéd'un dictionnaireplus petitD®= ( ). etde versionstranslatées
DP= ( m)h2 0t T 100 n(u) = p(u tL).Dansle casou le supportdesatomesde D estde
mémetaille quele pasdetranslationL, il estéquivalentde découpeta forme d'onde du mélangeen
tramesdisjointesdetaille L etde décomposechaquetramesur D@ La décompositiorda plus vraisem-
blableestchoisieconnaissant distribution de probabilité(parcimonieusedlescoefcients dedécompo-
sitionetcelledurésidu,al'aide d'un algorithmedetypeBasisPursuit{Ben01], Monte Carloparchaines
deMarkov[Wol03] ou gradientde Newton [Jan03.

Lesdictionnairestandardhe permettenpasd'interpréterdirectementescoefcients dedécomposi-
tion entermedetranscriptioret deséparationPar exemple,la décompositiordedeuxnotessimultanées
aintenalle d'octave dansundictionnairede Gaborfait intervenir desatomessncommun Enmodélisant
la dépendancentreles coefcients de décompositiorsur desatomesvoisins, il estpossibled'extraire
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despartielsou destransitoires|Mol03, Wol03]. En classantes atomespar sous-espaceit est aussi
possibled'extraire desgroupesde partielsharmonique$Gri99]. Mais la modélisationde structuresde
dépendancpluscomplexesn'a pasétéétudiée L 'approchehabituelleconsidérglutdtlescoefcients de
décompositiorcommeindépendantst modélisela structuredu soninstrumentabu niveaudesatomes
enchoisissantin dictionnaireadapté.

La transcriptiond'un mélangepar décompositiorparcimonieuses'obtient en construisante dic-
tionnaireDparunionde pIusieurssous—dictionnaireeDjOh), contenanthacunquelquedormesd'onde
typiguesd'unenotedehauteuth d'un instrumeni , extraitesparexempled'une basededonnéesienotes
isoléesLescoefcients dedécompositiomu mélangenonnulscorresponderdlorsauxnotesouéespar
chaquenstrument.Cetteapprochesoufre du fait quela forme d'onde d'une note n'est pasinvariante
partranslatioret varie beaucougselonla nuancalejeu, la facturedel'instrumentetlesconditionsd'en-
registrementL utilisation d'un grosdictionnairecontenantouteslesformesd'ondetranslatéesstassez
lourde.Les méthodesxistantesajoutentplutdt une procéduresous-optimalal'alignementdesatomes
surchaquerame[Kas99 Bel0Z. De pluslesatomessontmodi és enfonctiondu mélange.

Kashino[Kas99 modi e les atomeslocalementsur chaquetramepar un Itrage. Sonalgorithme
esttestésur desenrayistrementsde trio, connaissana priori la hauteurdesnoteset les instantsd'at-
taque,dontl'identi cation n'estpasétudiée Lesrésultatsde groupementesnotesparinstrumentsont
déceants,avec parexempledesconfusionsentreviolon et piano.Cependante tauxd'erreurestréduit
de moitié enprenanten comptele caractéranonophoniquelesinstrumentst desinformationsd'ordre
musical.

L'algorithme de transcriptionde pianosolo de Bello, Daudetet Sandler[Bel02], basésur un prin-
cipevoisin de projectionorthogonalepbtientdesrésultatsatishisantsenapprenantes atomessurtout
I'enregistrementipar uneestimationde la fréquencdondamentalg@rédominanté chaquenstantsuiie
d'un Itrage. Les atomescorrespondarnd desnotesnon apprisessontestimésen fonction de ceuxdes
notesvoisinesprésented.'algorithme n'est pastestésur desinstrumentsa oscillationssoutenuesgjont
les formesd'onde sont généralemenplus variables,et la méthoded'adaptationdesatomesn'est pas
transposabléaunmélange.

La décompositiorparcimonieusdemporellepeut étre appliquéea la séparationrdansle casplus
généralou le dictionnaireD° estl'union de pIusieurssous-dictionnairesDjo) correspondanthacuna
unesource Chaquesourcepeutalorsétresynthétisé@nmettanta zérolescoefcients dedécomposition
du mélangecorrespondanaux autressourcesLes algorithmesaxistantsfont appela la notion de base
adapté& un signaldonné gui sedé nit commela basequi maximisela parcimoniedescoefcients dela
décompositiorsansrésidude ce signal. Cesalgorithmessontlimités a nouveauparle probléemede non
invariancepartranslationgui empéchele bienreprésenteles caractéristiquedu signalavecun nombre
réduitd'atomes.L'utilisation de dictionnairesedondant®u de procéduresli‘alignementde phasedans
cetteoptiquen'a pasétéétudiée.

Dubnor [Dub02 construitunebaseadaptéeaaumélangepuisregroupelesatomesenplusieurssous-
espacesglisjointspar étudedesdépendancesntrecoefcients de décompositionTestésur un mélange
de deuxpercussiongt un mélangede batterieet de voix, sonalgorithmedonnedesrésultatsmoyens.
En particulierles zonescontenantdesmélangesie voix et de batteriesontattribuéesentierement la
batterie.Celaestdd au fait que la batterien'est jamais présenteseuleet que la voix n'est pasassez
redondantell n'est alors paspossibled'estimerla voix aux instantsou elle estmasquée partir des
autregnstants.

Benarya[Ben0] apprendoréalablemeninebaseadapté& chaquesourcesurdesextraitssolo,puis
décomposée mélangesurla réunionde cesbasesJang,Lee et Oh [Jan03 utilisentle mémeprincipe
maisapprennenaussila distribution descoefcients dedécompositionLa qualitéde séparatiorobtenue
estmoyennesurdesmélangesynthétiquesievoix d'hommeet defemmeetde musiqugazzetrock, et
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maunaisesurdesmélangesynthétiqueslepianoetdeviolon. Lesbasesadaptéesontiennentiesatomes
caractéristiguepourunevoix etun styledemusiquedonné alorsqu'ellesressemblerduxmémeshases
decosinugpourdesinstrumentslifférents.

2.3.4 Décompositionparcimonieusespectrale

La décompositioparcimonieusepectraleonsistearemplaceta décompositiomela formed'onde
du mélangepar celle de son spectred'amplitude a court terme,qui a de meilleurespropriétésd'inva-
riancepartranslation Celasupposeajuele spectred'amplituded'une sommede sighauxestprochedela
sommede leursspectresi'amplitude.Généralemerle spectreestcalculésuruneéchellede fréquence
linéaire[Abd01] ou logarithmiqug[Cas0qQ, puischaquerameestdécomposésurle mémedictionnaire
de spectreD® La décompositiordu spectrede log-puissancest du cepstrea aussiété étudiéepour
d'autresapplication§Ero03 Cas032, etcelledeformestemps-fréquencdeplusieurdramessuccessies
aétémentionnégAbd01].

La plupartdesapprochesupposentes coefcients de décompositionndépendantst s'attachen&
trouver un dictionnaireadaptéuxsignauxetal'applicationvoulue.

Les algorithmesde transcriptionexistantsconstruisente sous-dictionnairé © & partir du spectre
a courttermedu mélangeLa taille du dictionnaireest xée ala main et sesatomessontcalculéspour
maximisenda parcimoniedescoefcients dedécompositiomlestramesPuislesatomessontregroupésen
sous-dictionnairedisjoints(D joh), censégorrespondradesnotesdistinctesparétudedeleurscaracté-
ristiqueqUhl03] ou decellesdescoefcients dedécompositiofiCas0Q Uhl03]. Lesnotesprésentesont
détectéeparla nonnullité descoefcients de décompositiorfAbd01], ou par 'augmentationbrusque
decescoefcients lors desattaquegVirO3b, Fit03H. Chaquedictionnairegénérantin sous-espaceec-
toriel de I'espaceengendréparle dictionnairecomplet,cetteméthodeprendaussile nomd'Analyseen
Sous-espacdadépendantfASl).

L'algorithmede Casg et Westnel{Cas00Q, aussiutilisé parUhle, Dittmar et Sporef{Uhl03], calcule
unebaseadaptéeaux tramesaprésréductionde dimensionlinéaire par Analyseen Composante®rin-
cipales(ACP). Les résultatssur un mélangede trois percussiongarticulier sontsatishisantsmaisla
performancdaissedesquelessourceont desvolumesdifférents[Vin01]. Fitzgerald,Cowle et Lawlor
[Fit03a Fit0O3l améliorentles résultatsde transcriptionde percussiongn remplacant'A CP par une
réductiondedimensiomonlinéaireou paruneprojectionorthogonalesurun sous-espacapriori appris
surdesnotesisolées.

L'algorithme d'Abdallah [Abd01] calculeun dictionnaireadaptédirectementur les donnéessans
réductionde dimensionet réaliseune bonnetranscriptionde clavecin solo. L'algorithme similaire de
Klingseiseret Plumbley [KIi0O0] a cependantlesdif cultés a distinguerdesnotesde hauteurdifférente
de Gte et de clarinettedansun mélangede quatreinstrumentsa vent. Virtanen[VirO3b] ajouteune
contraintede positvité desatomeset descoefcients de décompositionmodélisela continuitétempo-
relle descoefcients et pondérel'énergie du résidupar la réponseréquentiellede I'oreille externeet
moyenne.ll produit desrésultatssatishisantspour l'identi cation desnotesde grossecaissedansdes
enrgjistrementsle musiquedechambre.

L'applicationde cesalgorithmesa la transcriptiond'enregistrementséelsn'a pasétéétudiéeendé-
tail. Touscesalgorithmessontsouenttestéssurdesmélangesynthétisés partir de chiers MIDI, de
sortequele sond'une notedonnéenevarie pasd'une instanceal'autre. De pluslorsquelesinstruments
nesontpasdespercussionfesatomedrouvésne correspondermastoujoursa unenoteunique[Abd01]
etle regroupementle notesparinstruments'estpasconsidére.

Commeprécédemmentges résultatsde décompositiorpeuwent étre appliquésa la séparatioren
construisanDparunionde plusieurssous—dictionnaima(DjO) décrivantdessourcedlistinctes.
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L'algorithme de Casg et Westner[Cas0Q, mentionnéci-dessussynthétisechaquesourcesépareé-
menta partir de la phasedu mélangeet de son spectred'amplitude, estiméen mettanta zéroles co-
efcients de décompositiordu mélangecorrespondanaux autressourcesCeladonneun timbre trés
arti ciel auxsourcesséparées;ar les petitesvariationsaléatoiresde I'enveloppespectralene sontpas
préservéegellessontinclusesdansle résidude décomposition).

Benarga [Ben03 utilise les spectred'amplitude estiméspour réaliserun ltrage pseudo-\iéner
du mélange(ou ltrage de Wienervariantdansle temps).ll fournit desrésultatssatishisantssur un
mélangede pianoet de batterie avec apprentissagpréalabledessous-dictionnairesur desextraits solo
desmémesdnstrumentenraistrésdanslesmémesconditions.

2.3.5 Combinaisonde modeles

La combinaisorde modélesdécritle spectrea courttermedu mélangeparun MG ou un MMC fac-
toriel. Sonutilisation nécessitale connaitreles réponsedréquentiellesdes Itres de mélange[RGO03].
En pratiquele seulcasconsidéréestcelui ol le mélangeestégala la sommedessourcesle spectre
de puissancaedu mélangeest alors modélisépar la sommedesspectresde puissancelessourceslLa

la combinaisorestégalea unegaussienneontles paramétresonttrouvéspar additiondesmaoyennes
etdesvariancedBen03 Gha97. Si ellesmodélisendesspectresle log-puissancea combinaisorest
approchégarunegaussienndontles paramétresontcalculésal'aide deformulescomplees[Gal95,
ou par maximumpoint-a-pointdesmoyenneset utilisation d'une variance xée [Row00]. La combi-
naisonde gaussiennegprésentantiescepstresa aussiété étudiéepour la reconnaissancee la parole
bruitée[Gal95. Les étatscachédes plus probablessurchaqueramesontcalculésenréduisanta taille
de l'espacede recherchepar destechnigueseuristiquesliversefPon03 Ronv00, Rap02 Ben03. La
suited'étatsla plusprobableestcalculéeparalgorithmede Viterbi.

Bienqu'il soitpossibled'apprendrain MMC factorieldirectemensurunmélanggGha97, lesalgo-
rithmesexistantssupposentousquelesMG oulesMMC représentarthaguenstrumenisontapprissur
desextraits solo. Cesmodelesdécriventdoncbien les caractéristiquembralesde chaquenstrument.
Par contreil estdif cile demodélisercorrectemenles accordgouablespar ce type de modeley com-
pris ceuxcrééspar les instrumentsnonophoniquegar ajout de la réverbérationd'une note aux notes
suivantes.L'algorithme de transcriptionde tablade Gillet et Richard[Gil04] apprendde nombreuses
combinaisonpossiblegle deuxpercussiongtdeleursréverbérationsMais lorsquele nombrede notes
jouablesestplusélevé tousles accordgouablesne sontpasprésentslansles extraits d'apprentissaget
cetteapprochen'estpasapplicable.

Danssonalgorithmedetranscriptionde pianosolo, Raphae[Rap03 proposede modéliserexplici-
tementles accordscommedesétatset de partagedes paramétresiesdensitésd'émissiondesaccords
faisantintervenir lesmémesotes.ll obtientde bonsrésultatsaprésapprentissagsur desextraits enre-
gistrésdanslesmémesconditionset étiquetégarleur partition.

Eggink et Brown [Egg03 identi ent l'instrument associéa chaquenote d'un accordséparément,
sanscombinaisorde modéleslls supposentjuela hauteurla duréeet les instantsd'attaquedesnotes
sonttrouvésauparaant parun algorithmed'ASA computationnellesansa priori. L'amplitudeobservée
dansleszonegemps-fréquenceu despartielssontmasquépard'autrespartielsou parle bruit defond
n'est pasprise en compte,ou bien estconsidéréecommeune bornesupérieurea I'amplitude despar
tiels [Jos99. Cetteapprochedonnede bonsrésultatsd'associatiomote-instrumensur desaccordsde
deuxnotes.Cependanta performanceestlimitée par celle de I'algorithme d'ASA computationnellest
par l'utilisation insufsante de l'information présentedansles zonesde recouvrementie sourcegpar
exempleencasdenotesaintenalle harmonique).
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Roweis[Row00], reprispar Pontoppidaret Dyrholm [Pon03, appliquela combinaisorde modéles
ala séparatiomlesourcesil'aide d'un masquagsinairespectralLe spectredelog-puissanceechaque
sourcesurchaqudrameestestiméparla moyennede la densitéd'émissionde sonétatle plus probable.
Une sourcedonnéeest extraite en mettanta zéro les zonestemps-fréquencelu mélangeou salog-
puissancestinférieurea celle desautressourcesLesrésultatssemblensatishisantssurdesmélanges
dedeuxsourcegle parole(hommeetfemme).

Dansle casdesourcesiemusiquegui sontmoinsdisjointesdansle plantemps-fréquenc&enarya
[Ben0J utiliseun ltrage pseudo-Wiénercalculéapartirdesmoyennegesdensitésl'émissiondesétats
dessourcesTousles étatsd'une sourcea un instantdonnésontpris en compte(passeulemente plus
probable)et pondérésparleur probabilité.Surun mélangede pianoet batterie,l noteuneforte amélio-
rationde performancenutilisantdesMG afacteursd'échelleaulieu desMG standardLa performance
restecependantin peuinférieurea celle obtenueavec unedécompositiorparcimonieusspectralgpour
le mémenombred'étatset d'atomes.

2.4 Meéthodespour lesenregistrementsmulticanal

Nous abordonsmaintenant'état de I'art de la transcriptionet de la séparatiord'enregistrements
multicanal.Nousséparonges algorithmesen cing catégorieprésenteslansla littérature.Commepour
lesenrayistrementsnonocanalnouslesdécrvonsparlestypesde mélangesuxquelsis s'appliqguentet
un bref commentairaleleursrésultats.

2.4.1 Analyseencomposantesndépendantes

L'AnalyseenComposantemdépendante@ Cl) s'appliqueauxmélangegsur)déterminépeubrui-
tésinvariantsdansle temps.Sonprincipeestd'estimerdes ltres de démixagenvariantsdansle temps
qui maximisenta vraisemblancelessourcesstiméesL'A Cl généralisdes méthodesle formationde
voies,qui considérentes Itres de démixageuniquementormésd'un gainetd'un délai.La maximisa-
tion devraisemblanceeposesuruneméthodede Jacobi{Pha0], degradientde Newton[Hyv01g oude
gradientrelatif[Ama97], lessource®tantextraitessuccessiemenfHyv014 ouconjointemenfCar983.

L'ACl estconcuepour la séparationElle peutéventuellemengtre appliquéea la transcriptionen
utilisantdesalgorithmesde transcriptionde solossur chaquesourceestiméelLe lien entreperformance
deséparatioret performancaletranscriptiondansce casn'a pasétéétudié.

Lamajoritédesalgorithmegpourlesmélangesnstantanétgravaillentdirectemensurlaformed'onde
du mélangells modélisenties formesd'onde dessourcescommedesvariablesparcimonieusegdé-
pendantesglont les distributions ne sontpas xées maisréestiméestératvement.La maximisationde
vraisemblancelessourceestiméegstalorséquivalentea la minimisationdeleur informationmutuelle
[Car984. LesalgorithmesIADE [Car984, JD-BGL [Pha0] et FastICA[Hyv014 estimeniessourcesi
permutatioretgainpresdefaconpresqueparfaite. Desalgorithmesemblableslonnendebonsrésultats
surlesmélangesonvolutifs courtsfAma97], maisla performancesedégraddorsquela taille des Itres
dedémixagedépassenecentainad'échantillongSer03.

Les algorithmespour les mélangesonvolutifs longs décomposenie mélangeen sous-bandefé-
quentielles.lls estimentles imagesspatialesdes sourcesndépendammerdanschaquesous-bandé
permutatiorprés,ensupposangu'ellessontparcimonieusestindépendantes.e nombrede parametres
aestimerconjointemenestdiminué,maislesbonnepermutationsloivent étretrouvéegourregrouper
les sous-bandepar source.Davies [Dav02d modéliseles sous-banded'une sourcepar desvariables
laplaciennesle mémeamplitudeet estimeconjointementes permutationgjui maximisentla vraisem-
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blancede ce modéle.Parraet Alvino [Par03 posentdescontraintessur la réponsefréquentielledes
ltres de démixageen fonction desazimutsdessourcesD'autres algorithmescalculentles permuta-
tions successiementpar des méthodesheuristiqgueshaséessur la structurefréquentielledes sources
[Ane00, Mur01, Sawv03]. Les algorithmedes plus performantscommecelui de Serviere[Ser03, uti-
lisentdes ltres de démixagede quelquesnilliers d'échantillonsavec desrésultatsatishisantsNotons
guetouscesalgorithmesestimentesimagesspatialeslessourcesl 'estimationdessource®lles-mémes
againpréssemblearréalisableenpratique.

Deuxalgorithmesttudientdesmodélesde sourceplus élaborésapprissur desextraits solo. Mitia-
noudiset Davies [Mit02] séparentesmélangesnstantanésiéterminésie deuxsourcesen modélisant
le cepstrede chaqueinstrumentparun MG. Le critéreusuelde vraisemblanc@résentalesmaximalo-
cauxpourcertainewvaleursdemélangedessourcesDe meilleursrésultatsontobtenusnmaximisanta
différenceentrela vraisemblancel'une sourcevoulueetla vraisemblancele'autre source(cohortnor-
malisatior). Reyes-GomezRaj et Ellis [RG03] séparentlesmélangesonvolutifs longssurdéterminés
de deuxsourcedle paroleen modélisante spectrede log-puissancele chaqudocuteurparun MMC.
L'algorithmeréestimealternatvementles Itres dedémixagele spectredessourcestleurtranscription
ensuitesd'états.Pouréviterunemaunaisetranscriptiond'une sourceestiméeduea la présencel'inter-
férencestoutedessourcesonttranscritesimultanémensurchaquesourceestiméegparcombinaisorde
modéleqlesréponse$réquentiellesies ltres demélangeétantréapprises chaqudtération).Connais-
santlesphraseprononcées;etalgorithmesembleplus performaniquelesalgorithmesclassiques.

Quelquetudestvaluentla performancalel'A Cl surdesmélangegorvolutifs longsindépendam-
mentd'un algorithmeparticulierencalculantes ltres dedémixageoptimaux.Westneret Bove [Wes99
montrentquela qualitéde séparatioraugmenteen ajoutantdescanauxau mélange Balan,Roscaet Ri-
ckard[Bal01] prouvent quedes ltres de démixagdongssontplus performantanaisbeaucougnoins
robustesen casde petitsmouvementsdessourceslLe démixagepardes Itres invariantsdansle temps
estdoncinapplicablea desenrayistrementséels.

Parraet SpencgPar0Q séparentlesenrgistrementséelsdedeuxsourcesle paroleencalculantdes

Itres dedémixagesurdestramesdemélangela performancestmaximalelorsquele pasentretrames
estminimal, maiselle restelimitée.

2.4.2 Sélectionde zonestemps-fréquence

Toujoursdande casdemélangesiéterminésynefagcond'améliorer'A Cl estdedécoupete mélange
ensous-bandesten trames(xff ) etde prendreen compteseulementes pointstemps-fréquenc§; f )
ouunesourceuniqueestprésenteSur cespointsla modélisatiordesformesd'ondedessourcepardes
variablegparcimonieusemdépendantesstvalide,mémesi ellesnesontpasindépendanteglobalement.

Dansle casdemélangestéréanstantanésibrard,Deville etWhite[Abr01] sélectionnentespoints
par étudede la cohérencéntercanal.lls utilisentensuitela propriétésuivante: si seulela sourcej est
présentenun pointtemps-fréquencelorsl'azimut observéence point estégalal'azimut dela source
(lie au gainrelatif de mélangeay;; =ay;j ). Cettepropriétépermetde calculerles azimutsde toutesles
sources partir desdifférencesievolumeintercanal.Celafournit la matricede mélanggagainpréssur
chaquecolonne)qui estinverséepourretrouer lessources.

Albouy et Deville [Alb03] étendentesrésultatsaux mélangestéréocorvolutifs courts.Lorsquele
spectreestunetransforméale Fouriera courttermeavecun nombrede sous-bandesupérieuia la taille
desltres, lesdifférenceslevolumeetdephaséantercanalpermettentettefois deretrouer lesrapports
ap; (f)=ay; (f), ouay; (f) etay; (f) sontlestransformeesle Fourierdes Itres ag;j ( ) etaz;( ). Le
problémede permutationentre sous-bandegst évité en considéranuniquemente casde sourcesde
parolequi présententlessilencessurtoutesles sous-bandesimultanément.
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Dansle casdemélangesonstéréoFéwtte[Fév044 utilise uneméthodepluscomplee desélection
depointstemps-fréquencetappligueuneACl uniqueauxsignaux(xff ) extraitsdespointssélectionnés.
Cesalgorithmessontgénéralementlus performantgjuel'A CI.

2.4.3 Maximisation dela parcimonie

Dansle casdemélangesous-déterminés& mélangen'estplusséparabl@arinversiondes ltres de
mélangell fautestimerconjointementes Itres demélangeetlessourcesjui permettentereconstruire
le mélangegwventuellementvec unefaible erreurrésiduelle Si lesformesd'ondedessourcesontmo-
déliséegar desdécompositionparcimonieusedansune basedonnée/'estimation consistea réaliser
un compromisentrela quantitéd'erreur résiduelleet la parcimoniedescoefcients de décomposition
supposéindépendantd.es calculssonteffectuéspardesméthodesle type gradientnaturelet gradient
de Newton [Lee99, apprentissagbayésienvariationnel[Att99, Mis01] ou Monte Carlo parchainesle
Markov [Fév044.

Commel'A ClI, cetteméthodes'appliqueavanttout ala séparationlLa transcriptiondessourcessti-
méespar desalgorithmesde transcriptionde musiquesolisten'a pasété étudiéemaisfournit probable-
mentdesrésultatanoyens.Lorsquedespartielsde plusieurssourcesserecouvrentles sourcesestimées
contiennensouent desinterférence®t desartefictsqui modi ent leur timbre et peuvent menera des
erreursd'insertionou de suppressioe notes.

Les algorithmesexistantsne considérentjue le casde mélangesnstantanésl.ee et al. [Lee99 et
Theis, Puntonetet Lang [The03 séparendesmélangesde paroleen modélisantla parcimoniedans
la basede Dirac, c'est-a-direla parcimoniedesformesd'onde. Davies [Dav02l] et Féwtte [Fév043
utilisentla basede TransforméeCosinusDiscréteModi ée (TCDM) pourséparedessourcesnusicales.

Dansle casparticulierde mélangestéréo certainsalgorithmesproposent'effectuerla séparation
en deux étapes estimationde la matricede mélange puis estimationdessourcessachania matrice
de mélange[Zib01, The03 Gri034d. La premiéreétapene reposepassur le modeéleprobabilistedes
sourcesElle consistea décomposele mélangedansla baseou les sourcessontparcimonieusequis a
dé nir unazimutobservésurchaqueatome(defagonsimilaireala dé nition del'azimut observéenun
point temps-fréquence).es azimutsdessourcessontalors calculésen étudiantles pics [Zib01] ou les
“champsréceptifs”[The03 deI'histogrammedesazimuts,ce qui fournit la matricede mélange(a gain
préssurchaguecolonne).La deuxiémeétaperestebaséesurle modéleprobabiliste maisdanscertains
caselle peutaussisedécrirea partir desinformationsspatialesPar exemple,lorsqueles coefcients de
décompositiordessourcessontsupposésaplaciensde mémevariance les coefcients estiméssurun
atomedonnésontnon nuls pourdeuxsourceset nuls pourles autres Cesdeuxsourcessontcellesdont
lesazimutssontlesplusprochesdel'azimut observésurcetatome[The03.

La performancede cesalgorithmesdépenddu degré de parcimonieeffectif dessourcesPrenons
I'exempled'un mélangestéréode sourcesle distribution laplaciennede mémevariancedansunebase
d'atomegemps-fréquenc®euxtypesd'erreurexistentlorsquelessourcesie sontpasparfaitementis-
jointes.Premiéremenies sourcessontmal séparéeaux pointstemps-fréquenceontenantrois sources
ou plus car seulesdeuxsourcesen sontextraites.Deuxiémementla séparatiorestmausaiseaussiaux
points contenanteux sources'périphériques’(provenantde la gaucheet de la droite) carils sontat-
tribuésaux sources'centrales”(provenantdu milieu) dontl'azimut estplusprochede I'azimut observé
[Vin04d. D'autresdistributionsparcimonieusediminuentcesproblémesandessupprimef{Vie0l. En
pratiquela parcimonielimitée dessourcesnusicalesen temps-fréquencee manifestepar desartefacts
surles sourcesestiméegFév043 et par unedégradatiorde performancdorsquele nombrede sources
augmentdZib01].

PlusieursapprochesontpossibleppouramélioredesrésultatsZibulevsky etal. [Zib01] augmentent
la parcimoniedessourcesnutilisantun dictionnaireredondantulieu d'une base Vielva, Erdogmus et
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Principe[Vie01] modélisenthaquesourceparunedistribution de varianceappropriéeonnuea priori.

2.4.4 Masquagetemps-fréquence

Certainsalgorithmesdits de masquageemps-fréquencedaptenta méthodede séparatiorde mé-
langesstéréoen deux étapesdécriteci-dessusen remplacant'estimation probabilistedessourcegpar
un ltrage plusheuristique D'abord lesazimutsobservéendifférentspointstemps-fréquencsontmis
en communau seind'un histogrammegont les pics fournissenties azimutsdessourceqVis03. Puis
I'image spatialede chaquesourceestextraite en ltrant les canauxdu mélangepar un masqueemps-
fréquencedontla valeurenun pointestungainfonctiondel'azimut observéSouventun masqueinaire
estchoisi: chaguepoint estattribué avec un gainunitairea la sourcedontl'azimut estle plus prochede
I'azimut observéet avec un gainnul auxautressourcegYil02]. L'avantagede cetteméthoddienta son
applicationplusfacileauxmélangestéréocorvolutifs. Mais enpratiquel'azimut estdif cile acalculer
dansde tels mélangesCertainsalgorithmesutilisent donc plusieursquantitésa la fois pour décrireles
propriétésspatiales.

Avendanocet Jot[Ave02 séparenet remixent sur cing canauxdesenrgistrementsstéréosynthé-
tiguesréaliségparmélangeanoramiquetajoutderéverbératiorarti cielle. Lespointstemps-fréquence
contenante la réverbératiorsontmis de coté par étudede la cohérenceénter-canal,et lesazimutssont
calculéssurlespointsrestantsa partir dela différencede volumeinter-canal.

Yilmaz, Radle etRickard[Yil02, Rad02 étendentetalgorithmeaucasou chaqueltre demélange
estforméd'un gainetd'un délai.Le caractéresynthétiquedu mélangeménea unedescriptionspatiale
bidimensionnelldorméede la différencede volumeintercanalet de I'azimut (fonctionde la différence
de phaseintercanal).Les délaisde mélangesontsupposésuf samment courtspour calculerl'azimut
observélefaconuniqueenhautefréquence.

Roman Wanget Brown [Rom03 étudientdesmélangesornvolutifs réalisésa partirderéponsesm-
pulsionnelleshinauralesd'une centained'échantillonsenrgjistréesdansune chambreanéchoiqueCes
Itres correspondend desdélaisde mélangepluslongset a desdifférencesde volumeintercanalva-
riablesselonla fréquencel'azimut dessourcesestcalculéuniguemenen fonction desdifférencesde
phaseinter-canal,en prenanten comptetous les azimutsobservégossiblesen chaquepoint en haute
fréquenceEnsuiteles pointstemps-fréquenceontséparé®n plusieursgroupesdanschaquecanalen
fonctiondesdifférencegle volumeet de phasantercanalobservéesChaquegroupeestalorsattribué a
la sourcedontl'azimut expliquele mieuxla différencedephasebservéeSurle mémetypedemélanges,

Visteet EvangelistdVis03 proposent'exploiter la dépendancdesinformationsspatialegourdé nir
un azimutuniqueen chaquepoint en hautefréquencela différencede volumeintercanalthéoriquea
chaquefréquenceet pour chaqueazimutestcalculéesur une basede donnéegle réponsesmpulsion-
nelleset utilisée pour choisirle bon azimuten chaquepoint parmitousles azimutscompatiblesvecla

différencede phasantercanalobservée.

La performanceale cesalgorithmesestsemblable celle desalgorithmesde maximisationdela par
cimonie.En particulierlesrésultatssontsatishisantssur desmélangesie parole[Yil02, Rom03 mais
plusmoyenssurdesmélangesnusicauqVis02. Le déséquilibreenfaveurdessourcescentrales’sub-
siste[Rom03 Vis03 Vis02, et d'autrestypesd'erreursapparaissenparmilesqueldes“zérosatusifs”
engendréparle masquagdinaire[Ave0d etla mauaiseestimationde phaseduea la priseencompte
dechaguecanaldu mélangeséparémenrbrsdu ltrage [Gri034.

A nouweauplusieursapprochesnt été proposéepour améliorerles résultats Viste et Evangelista
[Vis0Z détectentespointstemps-fréquenceontenantespartielsde plusieursnotesmal séparéslls re-
calculentiesdeuxsourceprépondérantdscalemenparun algorithmedetype ACI minimisant!'erreur
entreleserveloppesd'amplitudedespartielsestiméset les erveloppeghéoriquesalculéesnfonction
desautrespartielsdesnotescorrespondante&riborval [Gri034 remplacde spectrea courttermeclas-
siquepar unedécompositiorparcimonieusesur desatomesstéréoet testela performancebtenueavec
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plusieurddictionnairegedondantsurdesmélangesynthétiquesnstantanés.

2.4.5 Analysede scénesuditivescomputationnelle

Une derniereméthodeconsistea étendrel'analyse de scénesauditives computationnelleaux mé-
langesmulticanalen ajoutantune régle de proximité spatialeaux reglesde I'ASA monocanal Cette
regle peutétre utilisée au seind'une structurede tableaunoir a la fois pour le groupemensimultané
(notes,accordsktle groupemenséquentie(phrasesnusicales)La maniérda plussimplededé nir la
proximitéspatialeestde calculerunedistanceentreazimutsobservésCelasuppose&u'un azimutunique
puisseétredé ni entout pointtemps-fréquencear exempleen calculanttousles azimutspossiblesen
fonction de la différencede phaseinter-canalet en sélectionnante bon selonla différencede volume
inter-canal.

Nakatani{Nak0Z construitunsystémeledétectiordela fréquencdondamentalelechaqudocuteur
dansdesmélangeshinaurauxde paroleréaliséspar convolution avec des ltres courtsenrajistrésen
chambreanéchoiqud! constataunenetteaméliorationde performancenajoutantia régledeproximité
spatialeauxreglesmonocanatie continuitéet de proximité defréquencdondamentale.

Sakurabaet Okuno[Sak03 étudientla transcriptionde musiquede chambrestéréo.Les mélanges
testéssontréalisésparenrgistrementvec un micro AB large de quatresourcesnmonogénérées partir
de chiers MIDI et diffuséeschacuneparun haut-parleudansune chambreanéchoiqueEn plus dela
proximité spatiale uneréeglede similarité de timbre estutilisée pour valider les hypothésesle groupe-
mentséquentie(maispaspourcellesde groupemensimultané) Lesauteurgprouventquel'ajout d'une
decesdeuxreglesauxréeglesde 'ASA monocanabméliored la fois lesrésultatsde groupemensimul-
tanéetdegroupemenséquentieletquel'ajout desdeuxréglesala fois amélioreencorepluslesrésultats.

Notonsquecetteméthodepermetausside séparetes sourcepar masquagéinairedu mélangeou
parresynthéssinusoidaléNak0Z. Lesrésultatsontalorscomparableg ceuxénoncéprécédemment.

2.5 Résumédesméthodeset objectifs

Résumonsnaintenantes buts de ce travail au vu destachesa accompliret desrésultatsdesalgo-
rithmesexistants.

2.5.1 Utilisation de modélesd'instruments

Notre premiéreconstatatiorsur I'état de l'art estquela performancealépendde la quantitéet dela
structurede l'information contenuedansles modélesde sourcesL e tableau2.1, qui présentecing ca-
tégoriesde modeélesde sourcesappelleen effet deuxremarquegénéralesPremierementies modéles
non spéci ques(identiquespour touslesinstrumentssemblentmoins performantgqueles modélesde
groupemenpar similarité, eux-mémesnoins performantsjue les modélesspéci quesappris.Deuxiée-
mementjes modélesreprésentarnte soninstrumentalglobalemensansstructurationintermédiairepar
notessemblentimités auxtachesde séparation.

Nous proposongionccommebut essentiele ce travail I'étude de I'apport de modélesde sources
spéci quesappriset structurésguenousappellerongnodélesd'instruments pourla transcriptionet la
séparationNous ne nouslimiteronspasa l'utilisation desmodélespour le regroupemensimultanéet
séquentietlesnotesparinstrumentsNousexploreronsd'autresutilisationspossiblespar exemplepour
I'estimationdeshauteursiesnoteset desazimutsdessources.

Des étudessemblableont déja été réaliséessur les mélangesnonocanaldont certainescontem-
porainesde ce travail. Les méthodesd’ASA computationnelleet de combinaisonde modeélesse sont
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Structure Typedemodéle Parag.| Performance
2.3.1
2.4.1 | Inapplicableauxmélangesnonocanal.
2.4.2 | Qualitélimitée sur les mélangessous-
2.4.3 | déterminésu convolutifs longs.

2.4.4

Dictionnaire xé (Gabor Dirac)
Modélenon oumodéleharmoniqueveccor
Spéci que rélation des amplitudes a di-
versedréquences.

Applicable uniguementaux mélanges

. . . . assezedondantg$avec notesrépétées).
Dictionnaire adapté extrait du ¢ P )

Groupement . 2.3.3 | Transcriptionsatishisantede mélanges
.~~~ | mélange et groupement des . oS
parsimilarité . 2.3.4 | monocanatle percussiongnaislimitée
atomegarinstruments. "y . )
engénéralatomegeprésentardu bruit
oudesaccords).
Séparationsatishisante de mélanges
monocana(sauf2.3.3).
- . . 2.3.3 | Bonneassociatiomote-instrumenmais
. Dictionnaireadaptéou MG ap- . iy -
Apprentissage . : 2.3.4 | nécessitéde connaitrela hauteurdes
.~ | pris sur des extraits solo sans .
nonsupervise 2.3.5 | notespréalablement.

artition. . PN L
partitl 2.4.1 | Dif culté amodéliselesaccordsetles

notesabsentdde I'ensembled'appren-
tissage.
Bonnetranscriptiordemélangesnono-
canalet multicanalsous-déterminés.
Risque de créer des sourcesavec un
timbrene correspondard aucuninstru-
mentexistant.

Structuration
parnoteset Modéleharmoniqueetsimilarité | 2.3.2
groupement | detimbre. 2.4.5
parsimilarité

Dictionnaireadaptéou MG ap- 231

Structuration . . 2.3.2 - .
pris sur des extraits solo avec Bonnetranscriptiordemélangesnono-
parnoteset i o 233 LT
. partitionou desnotesisolées. canal(sauf2.3.3) avec diminution des
apprentissage| R . 2.3.4
L Modéele harmoniqueavec carac- erreurssurla hauteurdesnotes.
supervisé 2.35

téristiquedimbralesapprises.

24.1

TAB. 2.1-Classementiesméthodesletranscriptionet séparatiorselonlesmodélesde sourcesitilisés.

réevéléegperformantesMais lesrésultatoont souvent étéobtenussurdesmélangeparticuliers(musique
soliste,mélanged'instrumentsMIDI, de percussionsu de parole)et parfoisavec desconnaissances
priori importanteghauteurdesnotes réglesde compositiormusicale) Nouschercheronsloncacon r-
meretétendrecesrésultatenconstruisantinnouveaumodéledesourcesnspirédel'ASI eteneffectuant
gquelquegestssurdesenrgistrementsnusicauxdif ciles avecdesconnaissancespriori raisonnables.
Nousétudieronsen particulierdesextraits de CD et desmélangesynthétiquesl'extraits de CD conte-
nantdesinstrumentsle mémetessitureou desnotesa intenalle harmonique.

Notre modélede sourcesse concentreraur la modélisationdu timbre desinstrumentset ne pren-
drapasen compted'informationsde type musical,commeles intenalles entrenotessuccessiesou le
rythme.Au mieuxil ne pourradonctranscrireet extraire correctemengueles notespartiellementmas-
guéesa chaqueanstant.Lesnotesdont|'attaqueou la relacheestentieremenmasquéeeronttranscrites
etextraitesmaisavecundéhut ouune n imprécis.Lesnotescomplétementasquéeserontconsidérées
commeabsentes.
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Structure Typed'analyse Parag.| Performance
2.3.1 | Bonnetranscriptionet séparatioravec

Décompositiorensous- 2.3.2 | desmodélesde sourcesappriset struc-
Monocanal bandestentramesou surun | 2.3.3 | turésparnotes(sauf2.3.3).
dictionnaireadapté. 2.3.4 | Qualitélimitée avec regroupemenipar

2.3.5 | similaritéetautresmodélesde sources.
Bonne transcription (surtout avec re-

Sous-déterminé Décompositiorensous- 2.4.4 | groupemenparsimilarité).
convolutif court | bandestentrames. 2.4.5 | Séparatiornimitée.

Utilisation despropriétésinaurales.
Sous-déterminé Décompositiorensous- 2.4.3 . o
. ! bandeset entramesou surun Séparationimitée.
instantane 244

dictionnaireadapté.

Séparatiornimitée.
2.4.1 | Utilisation des propriétésdes micros
AB pourlesmélangestéréo.

Surdéterminé | Décompositiorensous-
convolutif long | bandes.

Surdéterminé

. 2.4.1 , . .
convolutif court 547 Séparatiomparfaite.
ouinstantané o

TAB. 2.2— Classementlesméthodesle transcriptioret séparatiorselonlestypesde mélangeabordés.

2.5.2 Utilisation de mélangesmulticanal calibrés

Notre deuxiemeconstatatiorsur I'état de I'art estquela performancedépendaussidu nombrede
canauxet descontraintesurle mélangelLe tableaw2.2, qui classdesrésultatsdesméthodesxistantes
seloncing typesde mélangesmeénea nouveaua deuxremarguegénéralesPremieéremeniesmélanges
contenanmoins de capteurssemblentdonnerune performancemnoindreou nécessitedesmodeélesde
sourcepluscompleesaperformance&gale Deuxiemementiespropriétésdesmicrosutilisésapportent
uneinformationtrésutile dansle casde mélangestéréoconvolutifs.

Nous proposonsgdonc commeautrebut de ce travail la mesuredeschangementsle performance
atteignableentredifférentsmélangeslesmémessources.

Cettequestiona étéabordédrésrécemmenpourla transcriptionmaisuniquementiansle cadrede
I'ASA computationnellgoour la comparaisorde mélangesmonocanakt convolutifs courtsbinauraux
de certainessourceg musiquegénéréea partir de MIDI, parole).Et elle a été laisséede c6té pour la
séparationNoustacheronslel'étudier surdesmélangesynthétiquesl'extraitsde CD sous-déterminés,
convolutifs longsou multipistestype“ingénieurdu son”.

Nousn'étudieronspasles mélangewariantdansle temps,a causede la dif culté a enraistrerdes
réponsesmpulsionnellesiesallecorrespondara dessourceenmouvement.Cependanhotreapproche
de séparatiome serapasbaséesurl'estimationde Itres de démixage et seradoncenthéorieplusfa-
cilementapplicableaux mélangewariantdansle temps.Nousn'étudieronspasnon plus les mélanges
comprenantlu bruit de fond non stationnairepar exempledesenrgjistrementgle concertsavec desra-
clementde gomge etdessonneriesletéléphonegportables.
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Chapitre 3

Cadre probabiliste de construction et
d'utilisation de modelesd'instruments

Cetroisiemechapitredécritun cadreassezyénéralde constructionet d'utilisation de modeélespro-
babilistesd'instruments.Nous commengongar proposerdansle paragraphe3.1 une famille de mo-
deéelesd'instrumentsbaséssur un modélegénératifdu spectrede puissance courtterme.Dansle pa-
ragraphe3.2, nouscombinonscesmodeélesd'instrumentspour former desmodélesde mélangesNous
exprimonsalorsla distribution d'un mélangegracea la loi de Bayesdansle paragraphe.3. Nous ex-
pliquonsdansle paragraph&.4 commentutiliser cesmodélesgpour résoudrdes quatretachesde trans-
cription et séparatiorconsidéréedNousmontronsen n dansle paragraph&.5 commentapprendrdes
parametreslesmodéledd'instrumentssurdesextraits soloet desnotesisolées.

Laplupartdesrésultatglecechapitresontnouveaux,maiss'inspirentde modelegyénératifexistants
etdesméthodedd'inférenceet d'apprentissageorrespondantegn particulier[Abd01, Row00, Pen00Q
Gal9g. Certainstravaux contemporainsbordentdes questionssimilaires [Ben03 Gri03h Vir03h].
Seulesles grandedignes du chapitreont été présentéeslansnos articles[Vin04d Vin04c Vin04Hh,
avecquelquedifférencesnineures.

3.1 Modelesprobabilistesd'instruments

3.1.1 Modéle génératif a trois couches

Surun enrgistrementsolo, les variablesobservéegforme d'onde, cepstre etc) dépendené la fois
dutimbredel'instrument,desnotesjouéeset de l'interprétationde 'instrumentiste .Construireun mo-
déleprobabilisted'un instrumentconsistea modélisercesvariablespar unedistribution de probabilité
généralecapabladereprésentetoutesles notesetlesinterprétationpossibleslLa distribution doit alors
décrireles diversesstructuresdu son propresa l'instrument (éwolution au seind'une note, accordset
phrasesnusicalegouables stylesde jeu) et a sonrépertoire(tempiusuels).

Souwentcesstructuresne sontpasmodéliséeslirectemensur les variablesobservéesnaissurune
sériede variablescachéedgliscretegnotes,accords phraseskt continues(hauteuy inharmonicité vo-
lume, centroidespectral et¢). La distribution de probabilitéestalorsdécomposéen deux“couches™:
unedistribution sur les variablescachée®t une distribution conditionnelledesvariablesobservéesa-
chantlesvariablescachéesUn tel modéleestappelémodélegénératifa deuxcouchesLa distribution
surlesvariablescachéegpeutelle-mémesedécomposeal'aide d'unetroisiemecouchecequifournitun
modeélegénératifatroiscouchesetainsidesuite.L.esmodélesiesourceslécritsdande paragraph@.1.2
sontdesmodeélegyénératifsa deuxcouchespu lesvariablescachéesontlesparameétresinusoidauxes
coefcients dedécompositioparcimonieuseu les étatsdu MG.
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La constructionde modélesd'instrumentsapplicablesa la transcriptionet la séparatiomécessite
guelquescontraintes.Commenousl'avons soulignédansle paragraphe2.5.1, les variablescachées
doivent reproduirela structurepar notesdu soninstrumentalpour que le modélereprésentéien les
accordsetquela présenceu l'absenced'une notea uninstantdonnésoitbiendé nie. Lesvariablesob-
servéesloiventcontenirtouteslesinformationsnécessairegouridenti er desnotesetdesinstruments.

Nous proposongd'utiliser une famille de modélesgénératifsa trois couchesque nousappelons
modéled'instrumentsLestrois couchesontdé nies dela fagonsuivante: la couchespectraleeontient
le spectradepuissancea courttermedu soninstrumentamodéliséla couched'étatcontient!'état binaire
dechaquenotedel'échelle desdemi-tonsachaquenstant(présenc®uabsencetla couchedescriptve
contientlesdescripteurgontinuscorrespondantvolume,hauteurtimbre). Dansla suitedu paragraphe,
nousdiscutondesraisonsdu choix de cettefamille de modélesetlesdifférentesstructuresnodélisées.

3.1.2 Modélisation du spectre de puissancea court terme

L'étatdel'art montrequelesmodélesde sourceseprésentarie spectrede puissanceonteffective-
mentapplicablesala transcriptionetla séparation.

Eneffetil estpossibled'évaluerla vraisemblancelu spectred'une sourcesachantesnotesjouéeset
la vraisemblanceu mélangesachantesspectreslessourceslLa hauteurd'une noteharmoniqueestliée
auxfréquenceslespicsdu spectrdKas95 Abd0]] etsontimbrealeursamplitudedKin99, Egg03. Le
spectred'un sonpercussifestaussilié a l'instrumentcorrespondaniit03g. Les spectresiessources
permettent'approcheie spectred'un mélangemonocana(voir paragraphe®.3.4et2.3.5),ainsiquela
différencede volumeet de phasanter-canal[Rom03.

A partir de cesdeuxvraisemblances] estpossibled'évaluerla vraisemblancel'une hypothésesur
lesnotesjouéesou surles spectreglessourcesachante mélangeles meilleureshypothésesle notes
fournissenunetranscriptiordu mélangelLeshypothésedespectreslessourcecombinéesiun Itrage
[Ben03 ou aunesynthésesinusoidalgVir03a Mer9g permettenta séparatiordu mélange.

En particulier desmodélesd'instrumentsreprésentante spectrede puissancaidenta résoudrdes
problémeglassiguesencontrédorsqueplusieurssourcesse chevauchenenun point temps-fréquence.
Dansun mélangemonocanalils permettent'attribuer I'amplitude observée unesourceet de détermi-
nerles amplitudesdessourceanasquéefkin99]. Dansun mélangestéréopanoramiqueils permettent
d'effectuerla distinctionentredessources'centrales”et dessources’périphériques’donnania méme
différencede volumeintercanal[Vin04d.

Les modelesde sourceautilisant d'autresvariablesobservéesont plus limités ou contiennentdes
informationsinutiles.

Lesmodélegeprésentant cepstrene sontpasapplicablesa l'identi cation de notesmémeen mu-
siguesolisteet lesmodelesharmoniquesie sontpasapplicablesauxmélangesle percussions.

La représentatiodesdifférencesle phasesntrepartielsharmoniquegstinutile. Cesdifférencesle
phaseeuentaideratranscriredesenrayistrementsiepianolorsqu'ellessontappriseslirectemensurle
mélanggBel02]. Maiselleschangendefagonpeuprévisibleselonlesconditionsd'enrggistrementtles
mouvementsdessourcesL utilisation de descripteurslu timbre complexessembleaussisuper uedans
I'état del'art actuel.Lesméthodegl'identi cation d'instrumentsbaséesiniguemensurles puissances
instantanéedespartielsdonnentdesrésultatcomparableauxautregMar99g Bro01, Egg03.

3.1.3 Choix desstructuresmodélisées

La modélisatiordesstructuresdu soninstrumentah I'aide dela famille de modélegyénératifgoro-
poséeconsisteadé nir la distribution de probabilitéconjointedesvariablesdetouteslescouchesNous
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restreignonges structuresnodélisablegn xant desrelationsd'indépendanceonditionnelleentreva-
riables.

Dansla suite,nousappelong l'indice del'instrumentmodélis&1 j n), h l'indice de hauteur
denotesurl'échelle MIDI pourcetinstrumentH; h Hjo) ett l'indice detrametemporellea court
terme(0 t T 1).NousnotonsE;n 2 f0;1gl'étatdelanoteh autempst, pjnt 2 RKi*1 Jevecteur
dedescripteurgontinuscorrespondantstm; le spectrede puissancelel'instrumentautempst. Nous
de nissonsaussiE;j; = (E; ht)Hj h HO I'état de l'instrumentautempst etpj¢ = (p; ht)Hj h HO les
descripteurgorrespondants.

La gure 3.1 représentdes dépendancesntre cesvariablessousforme de résealbayésierdyna-
migue [Gha0]. Dansce schémagchaquenoeudcorrespond unevariableet les eches entrenoeuds
permettentde dé nir les Is etlesdescendantst les parentset les ancétresd'une variable. Toute va-
riable estalorsindépendantee sesnon-descendantgachansesparentsLes dépendanceespectente
principede causalité les échesvont du passéversle futur et dela couchehautniveauversla couche
basniveau.

L'étatdel'instrumentE;; dépenduniquementiesétatsauxinstantsprécédent$E ) o ¢ 1. Cela
permetde modélisera duréedesnotes[Ost9§ etla dépendancentreles étatsdesnotes.Par exemple
il estpossibledimposerune duréeminimale pour chaguenote, mais aussiune duréeminimale entre
deuxnotessuccessiessurun instrumentmonophoniquéeu la synchroniedesnotesd'un accordsurun
instrumentpolyphonique.

Le vecteurde descripteursi'une notepj; dépenduniquementle sonétata cetinstantg; ;. Cela
décritle fait quele volume desnotesabsentegstnul et que les descripteurslesnotesprésentesont
indépendantsEn effet les descripteursl'une note et de la réverbérationdesnotesprécédentest ceux
desnotesd'un accordd'un instrument oscillationslibressontindépendantdDansun soucidelisibilité,
lindépendanceconditionnelleentrep;; et les étatset les descripteurslesautresnotes(E;ot)jos; et
(Pjont)josj N'estpasexplicitéesurle schéma.

Le spectredel'instrumentm;; dépenduniqguementlesdescripteursie toutesles notesa cetinstant

(Piha)u; ho Ho-

Couchespectrale

CIDERGDENGITY
@ @ @ Couchedescriptie
@ @ @ Couched'état

FiIG. 3.1— Représentatiographiquesimpli ée d'un modéled'instrument

Le choix desvariablesdu modéleet desrelationsd'indépendanceonditionnelleestun compro-
mis entrela performanceet la quantitéde calculspour la transcriptionet la séparationPourconstruire
desmodélesplus prochesde la réalité, nousaurionspu remplaceres étatsbinairesdesnotespar les
quatreétatsattaquepartiesoutenuerelache(et réverbération ket silence[Ero03. Nousaurionspu aussi
modéliserla continuitétemporelledesdescripteursle chaquenote [Vir03h], la dépendancentreles
descripteurslesnotesd'un accordsur instrumenta oscillationssoutenuesla continuitétemporelledu
spectradel'instrument.
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3.2 Modelesprobabilistesde mélanges

Pourappliguedesmodélesd'instrumentsa la transcriptioret la séparationnousconstruisonsnain-
tenantdesmodeélesde mélange Rappelongjuenousnouslimitons aux mélangeséalisépardes ltres
demélangeet du bruit fond stationnairesLa suitedu chapitrerestecependanapplicableaux mélanges
variantdansle tempsa quelquesnodi cationspreés.

Notre hypothéseestquetouslesinstrumentpotentiellemenprésentglansun mélangesontmodé-
lisés par desmodeélesd'instrumentsconstruitscommeau paragrapherécédentSouscettehypothése,
modéliserun mélangeconsistea dé nir la distribution de probabilité conjointedu mélangeet desva-
riablesdesmodéled'instrumentgprésents.

3.2.1 Choix desobsewations et desparametresde mélange

Puisqudes modélesd'instrumentsreprésentenies spectresa courttermedessourcesjl n'est pas
utile degardertouteslesinformationsprésenteslansla formed'ondedu mélange Commenousl‘avons
mentionnélande paragraph&.1.2,il estsufsant d'en extraireunesuited'obsenationssurdestramesa
courtterme(ot)g t+ T 1, parexemplelesspectresle puissancelescanauxet lesdifférenceslevolume
etdephasdntercanal.

Noussupposonsueo; déependiniqguementlesspectreslesinstrumentsa cetinstant(mjt); j n et
d'un vecteurdeparamétreslemélange [RGO03. Dansun mélangeconvolutif long, celanecorrespond
pastout a fait ala réalité,carle mélangedépendaussidessourcessurlestramesprécédenteBNu034.
Cependantettedépendanceemanifestesurtoutdansleszonesderéverbération.

Pourunmélangenstantané, regroupelesgainsetlesazimutsdessourcestle spectredu bruit de
fond stationnairePourun mélangecorvolutif réverbérant, peutdepluscontenilesréponsefréquen-
tiellesdes ltres source-a-microph@jqui nesontpasbiendécritesparle seulazimut.Notonsque ne
contientpasnécessairementn paramétragéijectif des ltres de mélange les paramétresiécrivantia
réverbératiortardive peuventétreomis.

3.2.2 Indépendanceentre instruments

Nous supposonsle plus que les variablesdesmodélesd'instrumentspour dessourcedifférentes
sontindépendante<elarejoint notrechoix de ne pasmodéliselle style musical.Dansle cascontraire,
nousaurionspu dé nir unecouched'état globalepourtouslesinstrumentset modélisempar exemplela
probabilitédesdifférentsaccordsou la synchroniedesattaquet desnuances.

3.3 Loi deBayes

Suiteatoutesnoshypothésedemodélisationpouspouvonsmaintenanécrirela distribution conjointe
desobsenations,desparamétresle mélangeet desvariablesdesmodélesd'instruments.

Nousregroupondesvariablesadifféerentsnstantpourdé nir o = (0t)o + 7 1,Mj = (Mjt)o t T 1,
P; = (Pjt)o t T 1etE; = (Ejt)o t T 1. NousnotonsM ; le modeledel'instrumentj, c'est-a-dire
I'ensembledesparamétredécrivantsadistribution,etM I'ensembledesmodélesiesinstrumentgpoten-
tiellementprésentsNousappelonorchestreet nousnotonsO la liste desnomsdesinstrumentgrésents
dansle mélangelLa donnéedeM et O estéquialentea celle de la liste desmodelesdesinstruments
présentgM ;). En n, nousnotons!| lesinformationsa priori supplémentairesurlesobserationsqui
in uencentlesvaleursde , O et(E;j) (azimutsdessourcesnombred'instrumentspartitionmusicale).

Laloi deBayesetleshypotheéses'indépendanceonditionnelleménenta

P(0; ;(M;);(py); (Ej);O;Mjl ) = PSPRIPSPeCpAescpe@ p( jI)P(OjI)P(M)  (3.1)
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1
psPat = P (oj ;(mj)) = P(otj ;(Mjt)1j n) (3.2)
t=0
1
VI T —y 33
(mjjp;:Mj) (Mj¢jpjt; M) (3.3)
j=1 t=0 j=1
¥ vy 7 _
pe=" P(pjjE;;Mj) = P(PjntiEjnt: M j) (3.4)
j=1 t=0 j=1 h=H,
ctat N _ ¥ 1y _
peat = P(EjjM j) = P(Ejtj(Ejt0)o 10 + ;M ;1) (3.5)
j=1 t=0 j=1

Dansles chapitressuivants,nousproposeronsiesexpressiongparamétriquepour les distributions
intervenantdansceseéquationsDansle chapitre4, nousconstruirondes distributionsP (mtjpjt; M ),
P(PjntJEjnt;M j) etP(Ejj(Ejt0)o to ¢ 1;M j;1) dé nissantlestrois couchesd'un modéled'instru-
mentM ;. La distribution conditionnelledesobserationsP (0¢j ;(mjt)1 j n) Neserapasdé nie ex-
plicitementDansleschapitrest, 6 et7 nousde nirons plutétla distribution P (0¢j ; (pPjt)1 j n; (M)
selonle typedemélange.

3.4 Cadrebayésienpour la transcription etla séparation

L'utilisation desmodéled'instrumentss'effectueendeuxphases apprentissagdesparametresles
modélesspéci quesachaquéanstrumentpuisintégrationcommeinformationa priori dansla transcrip-
tion et la séparationNousexpliguonsdansce paragraphe€ommenteffectuerles quatretachesdé nies
dansle chapitrel unefois lesmodélesappris.Nousprésentonsiniguementesvariablesestiméestles
critéresd'estimationutilisés.Desalgorithmesplus précisadaptésu casparticulierde modéled'instru-
mentchoisiserontdiscutédansle chapitre4 etlessuivants.

3.4.1 Identi cation denotes

L'identi cation de notesviseatrouwer leslistesd'accordsjouéspartouslesinstrumentsachantes
instrumentgprésentsDanslesmodéledd'instrumentsproposésceslistesd'accordsne sontpasmodéli-
séesentantquetelles,maisenlien aveclesinstantsde délut etde n desnotesauseindesétats(E ;).
Il estdoncnatureld'estimerplutét les états(E ;) sachantes modelesdesinstrumentsprésentgM ;).
Notonsquecelane permetpasde distinguerdeuxnotesde mémehauteurjouéesa la suitesanssilence
intermédiairest unenoteuniquede duréeplus longue(il faudraitpourcelamodéliserdifféremmentes
partiesd'attaqueet derelache).Le critéred'estimationestle critéredu Maximum A Posteriori (MAP)
[Rab89

(&) = argmaxP((E))jo: (M ):1); (3.6)

qui consistea intégrerla distribution conjointedeI'équation3.1 parrapporta , (m;) et(p;).

Pour certainsmodelesd'instrumentset de mélange l'intégrale par rapporta (m;) estfacilement
approchablévoire calculableexactementsousuneforme paramétriquesimple. L'intégrale du produit
dedistributions P SPat P SPec estalorsremplacéegoar

Y1

P = P(oj i(p)i(My) = Pl 5(piaj ni(Mj)): 3.7)
t=0
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Cetteapprocheestutilisée parles algorithmesde décompositiorparcimonieusepectralest de combi-
naisondemodelesurdesmélangesnonocana(voir paragraphe®.3.4et2.3.5).Nousseronenmesure
del'adopteraussiparla suite.

Par contre l'intégrale parrapporta  et(p;) n'estgénéralemenpascalculablesousuneforme pa-
ramétriquesimple.Les méthoded'approximationclassiquesontles méthodesvariationnellegAtt99,
Mis01, Gha0] et de Monte Carlo [Gha0l Dav02c¢ Wol03, Fév04}), assezourdesen calculs, et la
méthodede Laplace[Abd01]. Nous choisissonsine approximationencoreplus simple qui consistea
prendreen compteuniquementes valeursles plusprobablesie et (p;) sachanb, (Ej), (M j) etl
[Abd01, Ben03.

Celarevienta considérete nouveaucritére

@&;) argmax max P( ;(p;);(E;)jo;(M);1): (3.8)
(Ej)  (pj)
Ce critére n'est pasoptimal pour I'identi cation de notes,maisil trouve tout sonintérétpour des
tachegetranscriptiorplusavancée®u  et(p;j) doiventégalemenétreestimésDanscecasil corres-
pondaucritéeredu MAP

D)) = ag max P (py):(Ejoi(M):l): (39)
\F] =]

Les algorithmesd'identi cation de notespar décompositiorparcimonieusespectraleet par ASA
computationnellgonctionnentsur le mémeprincipe. lls estimentles notesprésenten fonction des
meilleurscoefcients dedécompositiomudu meilleurregroupementlespartiels(voir paragraphe®.3.4,
2.3.2et2.4.5).

Remarquongjue ce criteére admetdeux propriétésparticulieremenintéressanteqastoujoursveé-
ri ées parles algorithmesexistants: le nombrede notesprésentes un instantdonnén'est pas xé a
I'avanceetleshauteursetlesinstrumentassociéguxnotessontestimésconjointement.

3.4.2 ldenti cation d'instruments

L'identi cation d'instrumentsconsistea estimeresinstrumentprésent sachantesmodélesdes
instrumentgpotentiellemenprésentdM . Celasetraduitparle criteredu MAP

d= argmaxP (Ojo;M ;1): (3.10)

Soncalculimplique l'intégration de la distribution conjointede I'€quation 3.1 par rapporta , (mj),
(pj) et(E;). Commepourlidenti cation denotesnouschoisissonsl'approchet'intégrale parrapport
a(mj) paruneformeparameétriquesimpleet de prendreencompteuniquementesvaleurslesplus pro-
bablesde , (p;) et(E;j) sachanb, (M j) etl .

Celafournitle critérepratique

& argmaxP(Ojl ) P(P:@;): &))jo:(M):1); (311)

ou b, G.i)j) et (‘Ej) sontdé nis enfonction de O par I'équation 3.9. Cetteexpressionfait apparaitre
un lien importantentreidenti cation d'instrumentset identi cation de notes.En effet, I'estimationim-
plique de calculerpourchaqueorchestregpossiblela probabilitéde la meilleuretranscriptionau sensde
I'équation3.9.

Lesalgorithmesxistantsd'identi cation d'instrumentsestimentussisimultanémeniesnotesetles
instrumentgprésentgKas9s Kin99], ou supposeniesnotesdéjaidenti éesauparaant[Egg03.
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3.4.3 Extraction de sources

Le but de I'extraction de sourcesestd'estimerles sourcess sachanies modelesdesinstruments
présentgM ;). Celacorrespondhucriteredu MAP

b= argmsle(ij;(M i)l (3.12)

Nous introduisonsles variablesdes modelesd'instrumentsen déweloppantP (sjx; (M j);1 ) sousla
forme Z

P(six;(Mj);1) = P(six; ;(mj))P( ;(mj)jo;(Mj);1)d d(mj); (3.13)

ou et (m;) sontsupposésndépendantsle x sachanto, et s indépendantle (M j) et| sachant
(mj). LetermeP( ;(m;)jo;(M;);I) correspondui-mémealintégrale dela distribution conjointe
del'équation3.1 parrapporta (p;) et (E;). Nousproposonsineapproximatioren deuxétapesNous
prenonsen compted'abord uniquementes valeursles plus probablesde , (p;) et (E;) sachanb,

(M) etl, puisuniquementa valeurla plusprobablede (m;) sachanb, , (pj), (Ej) et(M ;).

Celameéneaunouweaucritére
b argmaxP (sjx; b {m)); (3.14)

ou
;) = argmaxP ((m;)j o b:@): &) (M))) (3.15)

eth, @)j ) et(‘l"_:j ) sontdé nis parl'équation3.9.L'applicationdececriteremetenlumiéreunlienimpor
tantentretranscriptionet extractionde sourcesEn effet I'estimationdessourcesomprendrois étapes
successies: estimationde la meilleuretranscriptionau sensdel'équation 3.9, estimationdu spectrede
puissancalessourcesarl'équation3.15et ltrage du mélangeselonl'‘équation3.14.Le ltrage peut
étreinvariantdansle tempsou non, et étre éventuellementomplétéd'une resynthéseinusoidaledes
partielscachés.

La plupart desalgorithmesd'extraction de sourcesexistantseffectuentaussides estimationsap-
prochéesn plusieursétapesle ltrage estréaliséen fonction du meilleur regroupementespartiels
pour'’ASA computationnellegn fonction desmeilleurscoefcients de décompositiorpour la décom-
positionparcimonieusaspectraleenfonction du meilleur étata chaqueinstantpour la combinaisorde
modeéleset en fonction desmeilleursparamétresle mélangepour la maximisationde parcimonieet le
masquageemps-fréquencévoir paragraphe.3.2,2.4.5,2.3.4,2.3.5,2.4.3 et 2.4.4). Quelquesalgo-
rithmesde maximisationde parcimonieestimentonjointementessourcestlesparamétresemélange
[Lee99 Dav02h, Fév04d Mais souwentleur performanceestidentiquea celle desalgorithmesen deux
étapesqui peuentestimeresparametresle mélangeavec unegrandeprécision[Abr01, Fév04h. L'al-
gorithmede combinaisorde modélesdécritdans[Ben0d réaliseun Itrage pseudo-Wiénerenintégrant
lesétatscachéslesMG, maispaslesfacteursd'échelle.

L'étapede ltrage dépenddeladistribution P (sjx; ;(m;)). Cettedistribution peutétreremplacéee
parP (simgijX; ;(mj)) dansle casolonchercheaestimer'image spatialedessourcessurle capteur
i. Dansles chapitres6 et 7 nousdonnerongplusieursméthodesle ltrage selonle type de mélange.
Notonsquedansle casd'un mélangesurdéterminécorvolutif courtpeubruité,il estpossibled'estimer
des Itres de démixagenvariantsdansle tempsuniquementnfonctiondesparamétresle mélange .
Dansce cas,la deuxiémeétapeestinutile. Notonsaussiquela procédured'estimationdessourcesme
changgasfondamentalememnremplacante critereMAP del'équation3.12parle critéred'Espérance
A Posteriori (EAP) [Ben03. Seulel'équation3.14de ltrage par MAP estmodi ée enun ltrage par
EAP. Souscertaineypothésedesdeuxtypesde Iltrage sontéquivalents|Ben03.
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3.4.4 Modi cation descenesonore

La modi cation de scénesonoreconsistea estimerle remix X mx sachantes paramétresle remix
mx €tlesmodelegdesinstrumentpreésentgM ;). L'estimateurdu MAP vaut

Krmx = argg(naxP(xrijx; mx> (M) 1): (3.16)
Avecl'approximationutiliséepourl'extractionde sourcespousobtenong'estimateurapproché

kmx arg Q},?X P (XrmxJX;  rmx; b ; dmj ) (3.17)

ot b et {mj) sont dé nis par les équations3.9 et 3.15. L'estimateurobtenuavec un critére EAP
estsemblable Celameéneencorea un algorithmeen trois étapessimilaire aux algorithmesexistants
[Ave02 Rad03. Desméthodedle ltrage correspondand la distribution P (X imx jX; mx; ;(mMj))

serontdécritesdansles chapitres6 et 7.

3.5 Cadrebayésienpour l'appr entissagedesparameétresdesmodeéles

Nousterminonsce chapitreenprésentanie critéreutilisé pourapprendréesparametresdesmodéles
d'instrumentstendiscutante choixdesdonnéesl'apprentissageJ)n algorithmed'apprentissagadapté
aumodeled'instrumentchoisiseradécritdansle chapitre4.

3.5.1 Ciritéred'estimation

L'apprentissageise a estimerles paramétresle 'ensembledesmodélesd'instrumentsM  surdes
obsenrationso, étiquetéeparla liste desinstrumentprésent®© etéventuellemenpard'autresinforma-
tionsl . Le critéerede MAP s'écrit

M = argmMaxP(Mj 0;0;1): (3.18)

Lorsquela distribution a priori P (M ) estuniforme,ce critéreestappeléMaximumde Vraisemblance
(MV) [Rab89. Il estsimilaireaucritéred'identi cation d'instrumentscaril requiertuneintégrationde
la distribution conjointede I'équation 3.1 parrapporta , (mj), (p;) et(E;j). Nousutilisonsdoncla
mémeapproximationgui meneaucritérepratique

M argmaxP(M)P(P;@;); &)joi(M)i1); (3.19)

oub, ﬁ.'),-) et(‘l’]Ej ) sontdé nis enfonctiondeM parl'équation3.9.Cecritéreimpliquedecalculerpour
chaqueensemblade modélespossibleda probabilité de la meilleuretranscriptionau sensde I'équa-
tion 3.9. En pratiquela recherchexhaustve estremplacégar uneréestimatioralternatve du meilleur
ensemblale modeélesd'instrumentset de la meilleuretranscription,qui converge lorsqu'un maximum
local du critére estatteint. Cetteprocédurede réestimatiorestconnuesousle nomd'algorithmeEspé-
rance/MaximisatiofEM) approchg§Ben03.

Cetteapprocheestsouwentutiliséepourl'apprentissageledictionnairesdespectre$Abd01, Vir03b,
Ben03. Par contre,les MG ou MMC sontgénéralemenraipprispar un algorithmeEM exact car I'inté-
grationparrapportaux étatsnécessitenoinsde calculs[Ben03 Rab89.
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3.5.2 Choix desdonnéesd'appr entissage

L'algorithme EM estsensiblea l'initialisation desmodéles.Un mauwais modéleinitial engendre
une mauwnaisetranscriptiondesdonnéed'apprentissagequi a sontour engendreun mauais modele
réestimé et ainsi de suite. Ce comportemenest évitable en choisissantdesdonnéedd'apprentissage
simpleset bien étiquetéesPlus les résultatsde transcriptionsont contraintspar I'étiquetage,plus les
erreurssontréduites.Malgré tout, un petit biais peut subsistersur certainsparamétresvec le critére
approchélel'équation3.19(voir paragraphd.6).

La majoritédesalgorithmeseffectuent'apprentissagesur desbasesie donnéegsle notesisoléesde
hauteurconnugKas95 Kin99, Kas99 Fit03h, RG03].Danscecasseulslesdescripteurgpjnt)o t T 1
pourunenoteh etuninstrumeni xés sontréestimésa chaquetranscriptionce qui exclut leserreurs
grossiéresCependanta répartitiondesnotesdeshasesle donnéeselonla duréeou la nuancene cor
respondpasforcémenta la répartitionobservéesurdesenrayistrementsolo.

D'autresalgorithmesgproposent'apprendrechaquemodeélesur desenrgistrementsoloa l'aide de
partitionsmusicale§Rap03. Chaqueranscriptionréaliseun alignementemporelentreles partitionset
lesobserationspourréestimep; etE;. Cetteméthodepeutdonnerdeserreurdorsquel’interprétation
différe despartitionsou lorsquel'alignementestdif cile, parexempleavecuntemporapide,desnotes
successies a intenalle d'octave ascendanteu d'unison, ou desattaquegeu marquéesDe plus elle
ne permetpasd'apprendrdes parametreslesnotesabsenteslesenrgyistrementou masquéedansdes
accords.

Par la suite,nousconsidéreronsiniquementdesmodelesapprissur une basede donnéedle notes
isoléescarnousnedisposongasd'extraits solo étiquetésnquantitésufsante.

3.5.3 A proposde |'appr entissagediscriminant

Le critéred'apprentissagbayésierpar MAP ne garantitpasqueles modélesd'instrumentsappris
sontoptimauxen termede performancede transcriptionet de séparationLes critéresd'apprentissage
discriminant(non bayésien)par Maximum de I'Information Mutuelle (MIM) [Rab89 permettenten
partiede corrigerce défaut. Par exemple,le critére

M = argrrsAaXP(Oj o;M ;) (3.20)

garantitque les modélesd'instrumentsapprissontoptimauxpour l'identi cation d'instrumentssurles
donnéed'apprentissageUn critére approchéconsistea maximiserle rapportentrela probabilité de
I'orchestrea priori O etcelledu meilleur orchestred dé ni parl'‘équation3.11, cesprobabilitésétant
elles-mémesapprochéesommedansl'équation3.11.Celadonneencoreun algorithmede réestimation
alternéeDescritéressemblablepermettent'apprendredesmodélesoptimauxpourlesautresaches.
La limitation descriteresde MIM estqueleur optimalitén'est prouvéeque pour les données'ap-
prentissaget la tachechoisie.Un modéleoptimal sur desnotesisoléesne I'est pasforcémentsur de
la musiguede chambre L'apprentissagear MIM doit étre réalisédirectementsur desmélangesce
qui compromet'optimalité descritéresa causedeslimitationsde I'algorithme EM. De plusun modéle
optimalpourl'identi cation denotesnel'est pasforcémentpourl'extractionde sources.

3.5.4 Choix delataille desmodéles

La taille d'un modeéleestdé nie commele nombrede parametresndépendantsju’il contient.Un
modélede grandetaille modélisemieuxlesdonnéesl'apprentissagenaisn'est pasforcémentplus per
formant sur desdonnéedle test différentes.En effet il risquede prendreen comptedesdétailsnon
reproduisible$Rab89.

Pour éviter ce phénomeéneale surapprentissageal estpossiblede dé nir la distribution a priori
P (M) desorteafavoriserlesmodélesiepetitetaille dande criteredu MAP. Cettepossibilitéestdif cile
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a mettreen pratique.La méthodeusuelle,appeléevalidation croisée,consistea apprendreplusieurs
modélesde taille différenteselonle critéeredu MV, a testerleur performancesur desdonnéedle test

différentegpourunetache xée etaconserer le plusperformant.
Dansle chapitresuivant, la taille seraun critereimportantpour guidernotredé nition d'un modéle
d'instrumentparticulier Les paramétresiu modéleserontchoisisde sortea étre en nombreréduit et

facilemenfpartageables.
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Chapitre 4

Présentationdu modeled'instrument
choisi

Ce quatriemechapitreproposeun modeéled'instrumentparticulier faisantpartie de la famille dé-
crite au chapitreprécédentet basésurune ASI nonlinéaire.Nousdé nissonsce modeéledansles para-
graphest.1,4.2,4.3et4.4 enspéci antla distribution paramétriqualesvariablesde chaquecoucheet
enexprimantleur distribution conjointeparuneloi de BayespondéréeNousproposongnsuitedansles
paragraphed.5et4.6 desalgorithmesassociésumodelepourla transcriptioret'apprentissagsurdes
enragyistrementssolo. Nousdiscutonsen n dansle paragraphé.7 le choix de paramétresle calcul du
spectrea courttermeappropriés.

Le modeled'instrumentproposéet lesalgorithmesassociésésultentd'un travail original, qui s'ins-
pire desmodélesexistantscités dansle chapitreprécédentNousfournironsdansles paragraphe$.1
et 5.2 desexemplesde modéleset une validation expérimentalede nos hypothésesPar rapporta I'ar-
ticle [Vin04d, ce chapitreproposeun nouveaumodélede couched'état et de nouveauxalgorithmesde
transcriptionetd'apprentissage.

4.1 Couchespectrale

Dé nir la couchespectraled'un modéled'instrumentc'estexprimerla distribution P (mj¢jpj; M )
sousforme paramétriqueAu passageettede nition impliquededé nir aussilesdescripteurpjy.

4.1.1 Spectred'un accord

Nousapprochonde spectrea courttermemj del'instrumentj autempst parun spectremodéle
mjot dé ni parunecombinaisorinéairedesspectresle puissancelesnotes/Abd01]

my; = exp(g nt) exp( (} ht); 4.1)

ou (} ht estle spectredelog-puissancelela noteh acetinstantetej,; estsalog-puissanceijée ason
volumeinstantanéD'autresmodélessimilairesutilisentunecombinaisorinéairedesspectresl'ampli-
tude[Abd01] ouun maximuma chaqudréquencgRowO0Q].

La décompositior'un accordennotespermetd'éviter lesprocéduresomplexesde partagede para-
meétresnécessaireaveclesmodélisationpar MG [Rap03. L'utilisation defacteursde puissanceéduit
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aussile nombrede parametrestaugmentéa performancelu modéle[Ben03. De plus,la modélisation
despuissancegpositves) par desexponentiellesde log-puissancefréelles)permetde s'affranchir des

contraintesle positivité explicites utiliséesdansquelqueslgorithmesde décompositiorparcimonieuse
spectraldBen03 Vir03h.

4.1.2 Spectre d'une note

Le spectrede chaquenote (} ht Varie au coursdu temps.Cesvariationspeuventconcernefa puis-
sancalespartiels la fréequencdondamentalegu bienl'énergie nonharmoniqueEllessontduesala fois
au style de jeu (volume et hauteurcontrdléspar I'instrumentiste) ,aux caractéristiquede l'instrument
(apparitionet disparitionprogressie despartielsal'attaqueet a la relache)et aux conditionsd'enregis-
tremenft(réponsealesallenonplate).Nousapprochonsoutescesvariationsparunecombinaisorinéaire
despectresielog-puissance

Xi
She= gn+ VU (4.2)

k=1
ou jn estle spectredelog-puissancenoyendela noteh, U th un “spectrede variation” décrivantles
variationsautourdu spectremoyen et vjkht un “descripteurdevariation” associéNoussupposonsjuela

puissanceotalede jj etla normederkh sontunitaires La donnéedeg; etdes(vjkht)l k k; denit
lesdescripteurp;n; delanoteh autempst. Cemodeélea étéutilisé pourla reconnaissanaginstruments
et la classi cationde genremusical,maisdirectemensur le spectrede log-puissancel’'un enreistre-
mentsolo (sanspasseparlesnotes)[Cas02. Un modélesimilaire de décompositiordu cepstrea aussi
étéutilisé récemmenpourla reconnaissanaginstrumentssurdesnotesisoléegEro03.

L'avantaged'unereprésentatiodu spectrgparcombinaisodinéaireestdemodéliserdefaconunique
touteslesvariationspossiblegslu spectreet defaconpluscompactequ'un MG. En particulierle modele
s'appligueaux percussionsommeauxinstrumentsarmoniques.

De plus, la modélisationpar combinaisoninéaire du spectrede log-puissanceécessitanoins de
composantede variationque celle du spectrede puissancePrenond'exemplede la modélisationdes
variationsde fréquenceCesvariationspeuwents'approcheiavec uneseulecomposantgar noteparun
déweloppementimité a I'ordre un. ChaguecomposantéJ J!‘h estalorsdé nie grossierementommela
dérvéede( jn)n; n HO par rapporta h (voir le paragraphel.6.1pour unedé nition plus précise).
Si la combinaisoriinéaire estréaliséeen puissancecetteapproximationest valable uniguemenipour
detréspetitsécartsde fréquenceget peutmenera desvaleursde puissancaégatvespour desécartsde
fréquenceplusimportants Ceciestdld aucaractérdréspointudespicsreprésentarespartiels(la valeur
absoluede la dérivée secondeest élevée). Si la combinaisoninéaire estréaliséeen log-puissanceles
picssontmoinspointuset 'approximationestplussatishisante.

4.1.3 Distribution del'err eur résiduelle

Pourdé nir ladistribution dela couchespectraleil resteadé nir ladistributiondel'erreurrésiduelle,
c'est-a-direl'erreur entrele spectraéelm; etle spectremodélem J_ot.

Les algorithmesde décompositiorparcimonieusespectralemodélisent'erreur résiduelleen puis-
sancem; mjot commeun bruit gaussierfAbd01, Vir03b]. Appliqué a l'identi cation de notes,ce
modeéletenda considéretesnotesdefaible volumecommeabsentesaril affectepeud’importanceaux
erreursde faible puissancgVin01, Fit034g. De plus, il discriminemal lesinstrumentscar I'enveloppe
spectralale puissancelesnotesestsemblablepourla plupartdesinstrumentgla puissancelu premier
partielestsupérieure celle desautrespartiels)[KIi00].

Ceslimitationssemblentluesaufait quel'erreur enpuissanca'estpasindépendantdu spectreno-
deéle: enpratiqueelle sembleplutbt correspondré un bruit multiplicatif qu'a un bruit additif [Abd01].
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Cetteobsenation correspondaux hypothéseslesalgorithmesde combinaisonde modéles qui modé-
lisentgénéralementhaqueanstrumentparun MG surle spectredelog-puissancéRow00, Egg03. Des
MG apprissurle spectredelog-puissanceonnentde meilleursrésultatsd'extractionde sourcesjuedes
MG apprissurle spectrede puissancéBen03.

Nousdé nissonsl'erreur résiduelleenlog-puissance j; par

log(mj 1) = log(mP) + j; (4.3)

etnoussupposongue | estunbruitgaussieracovariancediagonaldésotroped'écart-type j - Lechoix
d'unecovariancediagonaldsotropepermeteneffet deréduirele nombrede paramétresécessairegour
représentela distribution. La distribution conditionnelledela couchespectraleestdé nie par

KL
P(mjpjt:Mj) = N(ju;0 ) (4.4)
f=0

Notonsquecettehypothésean'est pascomplétementéri able expérimentalementarle sond'un instru-
mentesttoujoursobservéenprésencalebruit defond. Le modélerésultanenprésencele bruit de fond
estprésenté@ansle paragraphd.5.1.

Cettemodeélisatiorde I'erreur résiduelleadmetdeuxpropriétésntéressantes>remiérementlie est
applicablea tous les typesd'instruments,y comprisaux percussionsaux instrumentsproduisantdes
partielsnonharmonique®u despartielsharmoniquesvec fondamental@absenteDeuxiémementians
le casd'instrumentsharmoniquesla hauteurdesnoteset les instrumentsassociégorrespondend une
erreurrésiduelleunique.En particulieril n'est pasnécessairgueles partielsdesnotesprésentesorres-
pondentaux pics spectrauxobservésCettenotion de pic posehabituellemenproblémecar un partiel
présenpeutne correspondré aucunpic observé(si safréquenceestprochede celled'un autrepartiel
plus puissant)et un pic observépeutne correspondré aucunpartiel présenic'estle caspourlespics
du spectradu bruit defond ou les picscorrespondarduxlobessecondairedu spectred'un partiel).

Le modéleglobalcombinanieséquationgt.1,4.2et4.3 estun casparticulierd’ASI nonlinéaire,ou
chaquesous-espaceeprésenteinenoteet ou les non-linéaritéssont xées (contrairemenaux modeéles
d'AClI nonlinéaireplusgénérawoulesnon-linéaritésloiventétreestiméegJut03).

4.1.4 Partage de paramétres

Le nombrede paramétresiu modélepeutencoreétreréduiten pratique carlesvaleursdesspectres
( jnf) et(Uj"hf ) suventdesstructuresnpartieprédictiblesselonla hauteurh etla fréquencd .

Lesvaleursde spectresie hauteurgifférentegpeuent étrepartagéegnidenti ant la structurefor-
mantiguedel'instrument[Dud02 O'L03], ouplussimplementnlesreprésentarparun spectraunique
transposg¢Jen99 (ou par combinaisorinéaired'un nombreréduit de spectredransposés).e partage
doitrestedimité adesnotesdehauteuiproche carlesvariationsdel'enveloppespectraleselonla hauteur
formentunecaractéristiquémportantepourl'identi cation d'instrumentgKit03, Jen99Mar994.

Lesvaleursd'un spectredansdifférentesbandegle fréquencepeurentaussiétrereprésentégsarun
nombreréduitde paramétresouscertainesontraintesPar exemple,le spectrede puissancel'une note
harmoniquepeutétrereprésent€ommela sommedesspectresie puissancale sespartiels,ou comme
une sommede spectredd'enveloppelisse représentanplusieurspartielsvoisins [Vir034. Le spectre
d'un partiel estdé ni pardeuxparamétreseulement safréquenceet sapuissanceD'autrestypesde
contraintesontproposéeslansle paragraphd.6.1.

61



4.2 Couchedescriptive

La couchedescriptve estdécriteparle produitdesdistributionsconditionnelle (pjntjEjne; M ).

Leslog-puissancedesnotesabsentesontcontrainteparde nition agjny = 1  etlesdescripteurs
de variation des notesabsentegpeuent aussiétre contraintsa une valeurarbitrairevj"ht = 0. Nous
supposonsjueles descripteurglesnotesprésentesontindépendantst suiventdeslois gaussiennede
moyenneg jeh) et( }’hk) etd'écarts-typg jeh) et( j"hk).

La distribution résultantes'écrit

Y ¥i
P(pjtEjt;Mj) = N (€ nt; fhi jeh) N(ijht; Jyhk? jvhk) ; (4.5)
h2A i k=1

OouAj; = fh=E;n = 1gestl'ensembledesnotesprésenteautemps. Notonsguecettedistributionn'est
pasa propremenparlerla distribution desdescripteursimaissonintégralepar rapportaux descripteurs
desnotesabsentesLa véritabledistribution modéliseles contraintessur cesdescripteursa I'aide de
distributions de Dirac, qui sontensuiteintégréespour estimerle critére de transcriptionpar MAP de
I'équation3.6[Vie0]].

Commeprécédemmente nombrede paramétrepeutétreréduiten partageantes moyenneset les
écarts-typegntrenotesde hauteuwoisine[Jen99.

4.3 Couched'état

La couched'état sedé nit par la distribution conditionnelleP (E;¢j(Ejt)o to ¢+ 1;Mj;1). Selon
la tAchea accompliret la présenceu non d'une partition musicalea priori | , nousconsidéronsieux
modeélegparamétriquedifférentspourcettedistribution.

4.3.1 Modeélefactoriel

Le modelele plussimple,appelémodélede Bernoullifactorielou plussimplementnodélefactoriel,
supposejuetouslesétats(E; ht)Hj h HOGO t T 1 sontindépendantst suiventuneloi de Bernoullide
mémeparametrez; .

L'indépendancelesétatsimpliquel'indépendancealesdescripteursaulieu de leur simpleindépen-
danceconditionnelle,ce qui corresponda I'hypothesehabituellede I'ASI (voir paragraphe.3.4).La
probabiliteZ; estalorsun facteurde parcimonie[Abd01] : plus elle estélevée,plus les transcriptions
contenantin faiblenombrede notesprésentesontfavorisées.

La distribution s'exprime sousla forme

P(Ejt(Ejw)o 10 ¢ ;M) = (1 Z)P Az #Aig (4.6)

ouN; = H? H; + 1estle nombredenotesjouablesparlinstrumentj .

4.3.2 Modéele segmentald'instrument monophonique

Cemodélefactorielpeutétreamélioréenajoutantala propriétéde parcimonieunepropriétédeconti-
nuitetemporelle Pourcela,le plus simpleestde modélisera suited'états(Ejnt)o + v 1 pourchaque
noteh parunechainedeMarkov (d'ordreun)avaleursdansf 0; 1g. Le modéleglobalestalorsunechaine
deMarkov factorielle[Gha97 avaleursdansf 0; 1gNi . Appliqué ala transcriptionce modéleaméliore
un peules résultats mais meénetoujoursa un nombreélevé d'erreursd'insertion[Vin04¢ Rap03. En
effetil modélisela duréedesnotesparunedistribution exponentielle ce qui affecte une probabilitéim-
portanteauxnotesde courteduréeetdetréslongueduréell estpossiblede concentrefa duréedesnotes
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autourd'une valeur moyenneet d'imposer une valeur minimale en représentanta suite d'états pour
chaquenote par une chainede Markov avec plus de deux états[Bon96, Rap03. Mais celaaugmente
encorela probabilitédesnotesde tréeslonguedurée.De plus, I'nypothésed'indépendancelesétatsde
notesdifférentesne permetpasde modélisera duréeminimale écouléeentredeuxaccordssuccessifs
d'une mélodie.

Pourcesraisonsnousn'utilisons pasle modélede chainede Markov factorielleparla suite.Nous
modélisonda duréedesnotesetleursinstantsd'attaqueal'aide d'un modélenonfactorielpluscomplexe
pouant modéliserdesdistributions de duréearbitraires Par simplicité, nousexplicitons le modéleuni-
gquemenpouruninstrumenmonophoniqueCependani| restevalablepouruninstrumenipolyphonique
aquelquesnodi cationspreés.

Description du modéle

Nousdécouponda ligne temporelleen sggmentssuccessifspu le délut de chaquesegmentcorres-
pondal'attaqued'une nouelle note(différentedesnotesprésentes l'instant précédent)La donnéedes
instantsd'attaquedesnoteset desduréesdessggmentsestéquivalente.Noussupposonsgjueles durées
desnoteset dessggmentssontindépendantest distribuéesselonD °*® et D *9". Noussupposonsussi
guela hauteude chaquenou\elle noteestdistribuéeuniformémenparmileshauteurglesnotesabsentes
al'instant précédentNousne modélisongasle rythmeou lescaractéristiquedu jeu legatoou staccato
Il faudraitpourcelaintroduireunedépendancentrelesduréegiesggmentssuccessiffCem03, ouentre
la duréed'un segmentet dela notecorrespondante.

Ce modeélegénéralisdes modelessggmentauxutilisés en parole,ou chaquesegmentcontientun
phonémeaunique[Ost96 Rab89. Dansle cadremusical,chaquesegmentcontientnonseulementa note
jouéeaudéhut decesggmentmaisaussiespartiesréverbéréeslesnotesprécédented.a priseencompte
decespartiesréverbéréegvite qu'ellessoientattribuéesa d'autresinstrumentgjuecelui dontellespro-
viennent Elle estdoncessentiellgoourla transcriptionetla séparation.

Les modélesseggmentauxusuelscontraignente premieret le derniersegmenta coincideravecles
limites temporellesd'obsenationt = Oett = T 1. Noussupposonsu contrairequele premieret
le derniersegmentet les notesprésentegnt = Oout = T 1 peuwentse poursuire au-dela.Cela
diminue les erreursde transcriptionau voisinagede ceslimites et permetd'évaluerla probabilité de
cheminspartiels(Ej)o (o ¢ a chaquenstant,et nonseulementau délut de chaquesegment.Nousen
verronsl'utilité dansle paragraphd.5pourla transcriptionparalgorithmederecherchenfaisceaux.

Enpratique cettehypothéseneénea uneexpressiorassezomplee. Lesduréesffectivesdu dernier
seggmentet desnotesprésenteent = T 1 sontindépendantesachanteursinstantsde dékut. La
probabilité des duréesobservéegtronquéesest alors calculablepar intégrationet fait intervenir les

fonctionsde distritution cumulatie Q' etQ;*™ dé nies par
X X
Q*(d)= D) et QM(d)=  DM(d: 4.7)
@ d d d

Par contre lesduréeseffectivesdu premiersegmentet desnotesprésentegnt = 0 nesontpasindépen-
dantessachanteursinstantsde n. De fagonapprochéenoussupposonsgjuelesduréesobservéegtron-
quées)ontindépendantest suivent deslois D‘}”Ote et DY**" proportionnellesa Q['** et Q9™ (ces
fonctionsétantsupposéesommables)La probabilitédesetatsinitiaux P (E; o) estde nie parl'équa-
tion 4.6.
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Expressionde la probabilité d'un chemin

Numérotonsle0aR; 1lesnotesprésentesnt = 0,deR; aR{ 1lesnotesentieremenobservées,
etdeR? 2R 1lesnotesprésenteent = T 1. Appelons(t )R, r rw 1 lesinstantsd'attaque
successﬁ@bservésat(dr)o r RO 1 Iesduréemlesnotesobservéesl.\lousdé nissonsla probabilitédu
cheminglobalE; par

2
P(EjiM ) =DFT*"(tr,)) D™ (trsx  t)Qf*(T  troo 1)
r=R;j
1 0 1 0 1
h¢ Do_note d PY phote (g4 RY note (q 4
j ( r) j ( r) Q ( r) ( 8)
r=0 r=R;j r=R?

00 1
. RY . . 1
P(EJ;O) (NJ #Aj;tr 1)
r=R;j

J

Cetteéquatiom'est paraitementvalablequelorsquela duréed'obsenation estassedongue(aumoins
une attaqueest observéeet les notesprésenteent = 0 seterminentavantt = T  1). Sinonles
distritutionsD(}nOte et D9**9™ doivent étreremplacéegpar les fonctionsde distribution cumulatve cor
respondantes.

Cetteequationpermetde calculerla probabilitéconditionnelleP (Ejj(Ejtw)o 0 + 1;M j) al'aide
desprobabilitésdescheminspartielsP ((Ej)o 0 ;M j) etP((Ejio)o 1 + 1;M j). Appelonsd’i?™ la
duréeécouléeautempst depuisla derniereattaqug(ou depuist = 0) etdj",ﬁ’tte la duréeécouléeautemps
t depuisla derniéreattaquedela noteh (ou depuist = 0). Nousobtenongourt assegrand

P(Ejtj(Eth)o 0t ;M) =

Y Y
E-I—segm dsegm (1 Tj”Ote(dj”ﬁB?)) Tjnote(djnﬁg?) SiAjt Aj;t 1,
ho2A it 1NAjt h02A jt
N Crad te ( ynot Y te ( gnot
3 = (1 Tt T, (d0e) siAj 6 A 1,
J L hoay, 1nAj hO2A jx 1\A j¢
(4.9)

ouT;"°' et T,**™ sontles probabilitésde continuationdé nies par

note segm
Tj note (d) = Qno(tg(';) 1) et Tjsegm( d) = Seég(‘;) 1)
i Qj
Le premiercasdel'équation4.9 décritla probabilitéde transitionentreétatsa l'intérieur d'un segment,
etle deuxiemda probabilitédetransitionentreétatsa l'interfaceentredeuxsegments L'équationreste
valablepour les petitesvaleursdet enremplagantl;**9"(d’79"™) et T;"'® (d) par T 9°°97(d79™) et
T € (dnoR) lorsquedit®™ = t+ Loudlol® = t+ 1, 00T etTOJsegm sontles probabilitésde

continuatlomle nies a partirde D" et DI,

(4.10)

Choix desdistrib utions de durée

La performancedu modélesegmentaldépendbeaucoupesdistributionsde duréechoisies Dansla
suite,nousutilisonsdesdistributionsde duréelog-gaussienneasecun seuilde duréeminimale,dé nies

64



par

8
2p NGO [ D)

DM*(d)= _ o N (log(d9; 5 ") ) (4.11)
"0 sinon,
S N(og(d; §; D s o

R CE >' w o N (log(dd; P 7) N (4.12)
"0 sinon.

Cesdistributionssontprochesdesdensitéggammasouent utiliséesentraitemenidela parole[Rab89.

Lorsqu'unepartition| estdisponible,la probabilitée conditionnelleP (E;¢j(Ejt0)o to ¢+ 1;M ;1)
se calculede fagonsemblabled I'équation 4.9. Les probabilitésde continuationT;"*'® et T**9™ sont
calculéeenfonctiondesduréesdesnotescorrespondantetansia partition,et uneseulehauteurdenote
donnéepar la partition estconsidéréexa chaquedéhut de sgmentau lieu deN;  # Ay 1 hauteurs
possibles.

4.4 Loi de Bayespondérée

Expérimentalementeshypothésed'indépendanceonditionnelledé nissantchaquecouchenesont
pasparfitementvalides.Par exemple,la dé nition généraled'un modeled'instrumentau chapitrepré-
cédentsupposeqgue les descripteurgpjnt)o ¢+ T 1 d'une noteh sontindépendantsachantsesétats
(Ejnt)o t T 1 etquelesspectresacourtterme(mjt)o + 1 1 delinstrumentsontindépendantsa-
chantsesdescripteurgp;t)o ¢+ T 1. Mais en pratiqueil existe unedépendancentredescripteuru
spectresa desinstantsvoisins.De mémedansce chapitrela descriptiondel'erreur résiduelle ¢ parun
bruit gaussiera covariancediagonalenetient pascomptedesdépendancesntrelesvaleursdel'erreur a
desfréquenceproches.

Généralementesdépendancesontfaibles.Les modéliserexplicitementconduita descalculssup-
plémentairesyoire a desproblémesde surapprentissagd_es méthodesd'identi cation d'instruments
surdesenrgistrementsolomodélisengénéralemenrie cepstreaulieu du spectrea n dedécorréletes
obserationsa desfréquenceslifférentedBro01, Mar99a Gal95. Mais celan'est pasapplicablea des
mélanges.

Nousapprochonsesdépendanceslussimplementdansd'expressiordela probabilitéconjointedes
variablesenremplacanta loi de Bayes‘naive” del'équation3.1 parlaloi de BayespondérégHan07]]

PO 5(m;): (P)); (E}):O; Ml ) = (PEPM)oa (PEPecyione(p oSty (p ity o
P( jl)" P(Ojl )Y°P(M)"™ : (4.13)

LespoidsWspat, Wspec: Wdese: Wetat: W, Wo €twy sontcomprisentre0 et 1, et d'autantplus proches
del quelesvariablescorrespondantesontconditionnellemenindépendante®e méme nousassocions
UN poidsweoemp autermeP €m0 del'équation3.7.

L'utilisation de cespoidsestjusti ée du point de vue probabiliste[Han01]. Par exemple,dansle
casde dependancsimple ou les valeursde I'erreur résiduellevérient o =  jof+1 pourtout
Qla probabilitéde l'erreur en tenantcomptede cettedépendanceaut (F = 2N( jt2r:0; ) =

N( it 505 )72, Il estalorséquivalentde calculerla probablIlteexacte(tenantcomptedeIa
dependance)u depondérela probabilitéapprochédn'en tenantpascompte)par un poidsexponentiel
égalal/2.
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Le rapportde poidswgesc=Wspec Peutjoueraussie role d'un facteurde parcimonie Plusil estéleve,
moinsl'erreur résiduellea d'importance et plus lestranscriptionsavec un faible nombrede notespré-
sentesontfavorisées.

D'autresméthodedgle transcriptionet de séparatiorutilisentdespoidssimilairesavec unejusti ca-
tion non probabiliste Les algorithmesd’ASA computationnelleonstruisente scoreassocié chaque
hypothésgarpondératiordesdifférentessourcesle connaissancenfonctiondesreglesde groupement
auditif[Wu03h God99 Ell96]. Lescoefcients depondératiorpeuentdépendrelela scéneanalyséet
dela tacheeffectuée: la détectiondu rythmepeutse passeentierementlu spectreet ne conserer que
lesvariationsd'énegie, maispasl'identi cation denotes.De méme quelqueslgorithmesdedécompo-
sition parcimonieusspectralgponderentesprobabilitésdescoefcients dedécompositioretdel'erreur
résiduelle et interprétente poidscorrespondantommeun facteurde compromisentreparcimonieet
erreurrésiduelldVir03b, Ben03.

4.5 Algorithmes de transcription d'enregistrementssolo

Nousproposonsnaintenanplusieursalgorithmesde transcriptiond'enregistrementssolo monoca-
nal adaptésaux modélesd'instrumentschoisis.Cesalgorithmessontégalementitiliséspour I'appren-
tissagedansle paragraphd.6, etadaptés la transcriptionet la séparatiordesmélangeglansles para-
graphes.1.3et 7.1.3.Danstout ce paragraphenoussupposonsjueseull'instrumentj = 1 estprésent
surle capteui = 1 avecpour ltre demélangeun gainunitaire.

45.1 Choix desobsewations
Ajout de bruit defond

Le signald'un enrayistremensoloestla sommedu signaldel'instrumentet du bruit defond station-
naire.Mémelesenrayistrementslebonnequalitécontiennentin certainbruit defond dl ala quantisation
dela forme d'onde.De plus, le seuilde silenceutilisé dansl'équation2.6 x e unevaleurminimaledu
spectralelog-puissancebservéui peutétreassimiléeala log-puissance'un bruit defond stationnaire
virtuel. La modélisationexplicite du bruit de fond estnécessair@our éviter que celui-ci ne soit appris
commeunecaractéristiquele I'instrument présentalorsqu'il ne dépendque desconditionsd'enreayis-
trementNousapprochongettesommede signauxparla sommede spectresie puissance

ot = log(myt + ny); (4.14)

oulesobsenrations(o;) sontle spectredelog-puissancebservéetn; estle spectredepuissanceau bruit
defond. Nousmodélisonde bruit defond commeun instrumenta spectrestationnairgar

log(ny) = log(n9 + ; (4.15)
ou  estun bruit gaussiera covariancediagonaleisotroped'écart-type . Nous supposongjue les
écarts-typelu modélede bruit defond etdu modeled'instrument et ; sontprochesd'un écart-type
moyen , ethousapprochongesobsenationspar

o log(m%;+n9+ ¢ (4.16)

ou  estun bruit gaussiera covariancediagonaleisotroped'écart-type . La probabilitédesobsera-
tionss'exprimealorsdirectemenenfonctiondesdescripteurpar

FYl
P(otj ;p1t;M 1) N(g;0 ); (4.17)
f=0

oulesparamétreslemélange contiennente spectremodéledu bruit defond n®
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Expressionde la loi de Bayespondérée

La transcriptiondes enrayistrementssolo est réaliséepar le critere MAP de I'équation 3.9. Si la
probabilitéa priori du bruit de fond P( ) estuniforme, ce critére équivaut a maximiserP ans =

P(o;p1;E1j ;M 151) conjointemenparraej)ortauxétatsE 1, auxdescripteurg, etaubruit defond

.Laloi deBayespondérées'écritPtans = < T 1plrans guec

log Pttrans = Weomb 0GP (0t] ;p1t;M 1)
+WgesclOQP (P1;tjE1;t; M 1) (4.18)
+ Wetat I0gP (E1tj(E1;0)o t0 ¢+ 1M 151):
Le premiertermedela sommeestdéweloppédansl'équation4.17,le deuxiemedansl'équation4.5etle
troisiemedansl'équation4.6 ou 4.9 selonle modélede couched'état chaisi.
4.5.2 Estimation desdescripteurset du bruit defond

Supposongourcommencepgue les étatssontconnuset attachons-noua I'estimation desdescrip-
teurset du bruit de fond. Les descripteurslesnotesabsentegtantcontraintsa desvaleurs xées, seuls
lesdescripteurslesnotesprésentesloiventétreestimeés.

Initialisation et réestimation desdescripteurs

Le gradientdelog P{"@"S parrapportauxdescripteurslesnotesprésentesutempst s'écrit

1
@og Pttrans _ Wcomb X Wdesc e .
@un = > tt Lhtf o2 (ELht Th); (4.19)
ht _ e
f=0
1
@ogP{"™"™ _ Weomb X k Wdesc . k v
K = > # Ufht 1t —v5-(Viht  Lhk)s (4.20)
@1;ht f=0 Lhk

ou

exp( Sy ) exp(esnt)
1;htf — .

0 0
My + Ny

(4.21)

Laquantité 1. , compriseentre0 etl, représentéa proportiondepuissanceuealanoteh dansle
spectrenodéleautempst mcl’;t + n%alafréquencd . Cettequantités'interprétecommeunequantitéde
masquage 1:ni 1 silanoteh masqudesautresnotesetle bruitdefondaupoint(t;f) et 1.n¢ O
si aucontrairela noteh estmasquégarlesautresnotesou parle bruit defond. La valeurdel'obsena-
tion oy enunpoint(t; f) n'intervient paspourdéterminedes descripteursl'une noteh lorsqu'elleest
masquéencepoint. Cettepropriétéremarquablseretrouwe dansesalgorithmegd'inférenceadonnées
manquantegmissingdatainferencg [Egg03, maispasdanslesalgorithmesd'ASI linéaire[Abd01].

Il n'existe pasde formule analytiqueexacte permettant'annulation du gradientde log P " par
rapportatouslesdescripteursimultanémentNousproposonsioncun algorithmede Newton ausecond
ordre approchgHyv014d. Les termesdiagonauxet non-diagonauxde la hessiennele log P 2" par
rapportauxlog-puissancedesnotesprésentesalentrespectiement

1
@ log Pttrans _ Weomb X %-hf tf @ 1t Wdesc. (4.22)
@iht 2 =0 nt @1;ht i% 1
@] log Pttrans Weomb Xt @ 1:hef .10
- = ;hf ;hO[f f . S| h 6 h 423
@1;ht @1;h°t 2 f=0 Lhe ! ! @1;h0t ( )
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Lesquantitésde la secondeéquation 1.ng  1:haf €t @ 1.n =@1:n0 SONtNonnégligeablesinique-
mentlorsqueles notesh et h® sontde puissancesimilaire au point (t; f ) et masquente bruit de fond.
Généralementa plupartdespartielsdedeuxnotesde hauteudifférenteont desfréquenceslifférenteset
lesquelquepartielsadesfréquencesommunesontdepuissancedifférentegsouwentplusélevéepour
lespartielsdela notela plusaigué).Lestermesnondiagonawdela hessiennpeuventdoncétrenégligés
etl'inversedela hessienngeutétreapprochéoarl'in versede sadiagonalecalculableplusrapidement.

Pourles mémesraisons,la quantité @ 1.ny =@1.n¢ peut étre négligéedansla premiereéquation.
En n, nousremplagons ihtf par 1. dansla premiéreequation Celagarantitquela différenceentre
les valeursde e,y avant et aprésréestimationde Newton estbornéeparmaxs j  j + jernt Tni-
Sinonl'‘équationderéestimatiorestinstableautempst lorsque 1., 0 pourtoutf .

Lesmémesapproximationsontchoisiegpourla hessienn@arrapportauxdescripteursle variation.

L'algorithmeobtenucontientles étapesuivantes:
1. Initialiser lesdescripteursiesnotesprésenteautempst par

X 1 _
€1:ht 2log exp O% exp 12'hf et v'{;ht 0 (4.24)

f=0

etcalculerla valeurinitiale delog P{ra"s.
2. Réestimetesdescripteurpar

i 1

Weomb Wdesc e
2 tf Lhtf oo (ELht h)
f=0 Lh
€1;ht €1t + 1 ; (4.25)
Weomb Wdesc
> Lhtt ¥ —53
f=0 Lh
Weomb K Wdesc,. k v
7 t Utht  1ht —2(Viht  1:hk)
_ 1;hk
k k f=0 ' :
Viht Vine + 1 . (4.26)
Weomb K2 Wdesc
> ULfe whe + —>
f=0 1;hk

3. Recalculetog P"a"s. Sila variationrelative delog P estpositive etinférieureaun seuill augm,
proposeitesdescripteursictuelscommerésultat.Sinonretourner |'étape 2.

Cet algorithmecorverge vers un maximumlocal de logP ™" . || estpossiblede véri er queles
éventuelsmaximalocauxcorrespondeni desvaleursprochesdesdescripteurdorsqueles spectresles
notesprésenteposseédentin faible recouvremenspectral Dansle cascontraire l'algorithme peutétre
sensibleal'initialisation desdescripteurslinitialisation choisiedansl'équation4.24signi e quel'am-
plitude initiale correspondard e;.,; estégaleau produitscalairedu spectred'amplitudeobservéet du
spectred'amplitudemaoyennormalisédela noteh.

Dansla suite,le seuildecorvergenceest xé alaygm = 1%.

Initialisation et réestimationdu bruit defond

Le gradientdelog P "@"S parrapportauspectrede log-puissancenodéledu bruit defond vaut

1
@og ptrans _ Wcomb X

0 - 2 tf tf ,
@Og nf t=0

(4.27)
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0
Ny

0 _—
= —o 0 (4.28)
mgl);tf + n?

représentéa proportionde puissancelueau bruit defond dansle spectranodéleau point (t; f ).

A partirdesmémesapproximationslela hessienngueprécédemmentousproposongalgorithme
suiant:

1. Initialiserle spectredelog-puissancelu modelede bruit defond a chaqudréquencepar

logn? . min o (4.29)

etle lisserparcornvolution avecunefenétre xée wy. Calculerla valeurinitiale delog P as

2. Réestimete spectrepar
K1
thtf

logn? logn? + Rtl:o— (4.30)
0
tt T Coruit
t=0
etle lisserparconvolution avecla fenétrew,.

3. Recalculetog P"a"s  Sil'augmentatiorrelative delog P 2" estcompriseentre |augm €t+ laugm,
proposele spectreactuelcommerésultat.Sinonretourneral'étape2.

La constantederégularisatiorcyit apparaissardansl'‘équation4.30vise a obtenirun algorithme
stablea la fréquencef lorsque g 0 pourtoutt. Le lissagede I'étape 2 ajouteune contraintede
continuitéspectralepour éviter le surapprentissageEn particuliercelaempéchde modélede bruit de
fond de représenteles pics spectrauxdusaux partielsdansles enrayistrementsie courteduréeou une
seulenoteesttenue.ll estpossiblede lisserle gradientdu spectreaulieu du spectrdui-mémepourun
résultatsimilaire. Cettecontraintene permetplusde garantirquelog P '@"S augmente chaquetération,
maisexpérimentalemernitalgorithme converge bien. Nousaurionspu aussiimplémenteunecontrainte
decontinuitésousforme d'une distribution a priori P( ) nonuniforme,maisdansce casle réglagedu
poidsappropriéw estassezlélicat.

Dansla suite,la fenétrede lissagew,, estunefenétrede Hanning(desommeunitaire)detaille 15 et
la constantalerégularisatiorest xée acyit = 0;1 T oUT estladuréetotaledesobserations.

4.5.3 Recherchedansl'espacedesétats

Supposonsnaintenangueles étatsdoivent aussiétreestimésPourcela,nousimbriquonsles deux
algorithmesci-dessus uneprocéduralerecherchalansl'espacedesétats Nousdécrivonsdeuxprocé-
duresdifférentesselonle modélede couched'étatchoisi.

Généralementa taille de I'espaced'état esttrop importantepour testertous les étatspossibles.
Par exemple,dansle casd'une distribution de Bernoulli factorielle sur la couched'état, le nombre
g étatspossiblesatteintsur chaquetrame2® ' 7,0 103 pourun violon pouantjouer 46 noteset

a0 2 ' 1;8 10° sile nombremaximumdenotessimultanéegstlimité aquatre(cenombreétant
souent atteintavec desnotesrapideset uneréwverbérationélevée).Le point commundesdeux procé-
duresdécritesestd'utiliser descritéresheuristiquegpourlimiter le nombred'étatstestésLe compromis

entretempsde calcul (ettaille enmémoire)et qualitédela transcriptionest xé manuellement.
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Algorithme de saut

Nousproposongl'effectuerla transcriptionavec un modélede Bernoullifactorielparun algorithme
de sautitératif. Sonprincipeestde commencepar testerdesétatstréssimples(étatde silence),puisa
chaqueitérationd'ajouter ou de retrancherdesnotesau meilleur étatdéjatestésur chaguetrame pour
créerde noueaux étatsa tester Les étatstestéssont évaluésséparémensur chaquetramet par leur
log-probabilitélog Pa"s .

Ensusdesvariablesusuellescetalgorithmedé nit surchaqudramet I'ensembledesnotespossibles
P:, ainsiquel'ensembledesétatstestésT; etl'ensembledesétatsa réestimemR ;. Sonfonctionnement
estle suivant:

1. Initialiser le spectredelog-puissanceélu bruit defond parl'équation4.29etle lisserpar convolu-
tion avecla fenétrewy,.

2. Surchaquéramet,

(a) dé nir I'ensembledesnotespossibled; commeles N s Notesh pourlesquelleda valeur
initiale deey ., dé nie parl'équation4.24,estla plusélevée;

(b) initialiser 'ensembledesétatstestésT; et l'ensembledesétatsa réestimerR; avec un état
uniquedesilence

(c) calculerla valeurinitiale delog-probabilitécorrespondard cetétatde silence

(d) calculerlalog-probabilitétotalelog Pmeii du cheminformédesétatsdesilence.
3. Pourchaqudramet, proposeide nouveauxétatsatesterdela faconsuivante:

(a) sélectionnete premierétatde T comme“pére”;

(b) énuméretouslesétats” Is” obtenusenretranchantinenoteou enajoutantunenotede P
aupere;

(c) ajouteraT, etR; les Is nouwaux(qui nesetrouventpasdéjadansTy) ;

(d) pourchaquels nouweaus,initialiserlesdescripteurgorrespondantsarceuxdu pérepourles
notesconservéest parl'équation4.24 pourla noteajoutéeéventuelle et calculerla valeur
initiale delog-probabilitécorrespondante.

4. Surchaquedramet,

(a) réestimetesdescripteursle chaquedtatde R parleséquationgt.25et4.26etrecalculeda
log-probabilitécorrespondante

(b) 6terdeR; lesétatspourlesquelda variationrelative de log-probabilitéestpositive et infé-
rieurealaygm ;
(c) classelesétatsde T parordredécroissantlelog-probabilité

(d) oterdeR lesétatsdontla positionde classemengstsupérieured un entierN germ, Ou dont
la log-probabilitéestinférieurea celledu premierétatde T; moinsunseuill g .

5. Réestimete spectredelog-puissancelu modélede bruit defond parl'équation4.30,enutilisant
les quantités ¢ et 3 correspondanau premierétatde T sur chaquetramet, et le lisserpar
convolution avecla fenétrew,,.

6. Recalculella log-probabilitétotalelog Pynej du cheminformé du premierétatde T surchaque
tramet. Sila variationrelative delog Pyeil €stcompriseentre |aygm €t+ laygm, proposerceche-
min etlesdescripteurgorrespondantsommerésultat.Sinonretournem I'étape 3.

70



Notonsquecetalgorithmen'estimepasles descripteurgorrespondard tousles étatsavantde pro-
poserde noueauxétatsa tester En effet I'algorithme de Newton approchéestassezxolteux,etil est
préférabledenel'utiliser jusqu'acorvergencequesurlesétatdesplusprobablesqui nepeuwentpasétre
connudorsdespremiérestérations Cetteidéeestutiliséeparl'algorithmed'ASI proposéangAbd01].
Pourla mémeraison,tousles étatstestésde faible probabilitésontconservépour éviter de lestestera
nouweau.

Dansla suite,lesseuilssont xés ale = 10g(10 2) etNgerm = 100 Danslesexpériencesl'identi -
cationd'instrumentsfouteslesnotessontconsidéréeesommepossiblegN poss = N1), etdanslesautres
experiencesiousutilisonsN poss = 20.

Rechercheenfaisceaux

La transcriptionavec un modelesggmentalestréaliséepar un algorithmede rechercheen faisceaux
(beamsearh) [Ort9€]. Il consistea prolongeritératvementdescheminspartiels,en ne conserant a
chaqueitérationqueles cheminsles plus probablegacousticpruning histayrgm pruning. Un chemin
partieldelongueurt + 1 estévaluéal'aide de salog-probabilitélog Pe™ = §0=o log Pj§2"s.

Cetyped'algorithmeestgénéralementitilisé avecdesMMC, et sescaractéristiquesontprochegle
I'architecturedetableaunoir souentutiliséeen ASA computationnell¢EI96]. Nousl'adaptonsfacile-
mentaumodeélesegmentalgracea notredé nition de probabilitésdetransitionpermettantle calculerla
probabilitéde n'importe quelcheminpartiel.

Partantdu principequele bruit defond ne peutpasétre estimésur les premiéredramesdesobser
vationsuniquementnouseffectuonsunetranscriptionpréalabledesobserationscomplétesar I'algo-
rithme de sautdécritci-dessusLa transcriptionparrechercheen faisceawutilise alorsle bruit de fond
ainsitrouvésansmaodi cation, et tient comptedesétatsestimégpourlimiter le nombred'étatstestés.

Nousutilisonségalementineméthodegrossiérale détectiond'attaquesnspiréede [Hai03] et mo-
di ée al'aide depeignesharmoniquesPourchaquenoteh forméede partielsharmoniquesyousnotons
F1 lI'ensembledesbandesde fréquencecontenantes partiels (chaquepartiel est attribué a la bande
de fréquencecentralela plus procheet chaquebandeestcomptéeune seulefois). Nousdé nissonsla
fonctionhar m(:; h) qui associed un spectredelog-puissanceguelconque le spectraedelog-puissance
harmoniqueale hauteuh harm( ;h) telqueharm( ;h) = ¢ pourtoutf 2 Fy. Le calculdecette
fonctionestdécritdansl'annexe B.1.3.Nousdé nissonsalorsle peigneharmonique 1, associéar

— eXp(l ei ) .
hf = exp(lpeig) + ex;(hilrm(o;h)f)’ (4.31)

oulpeig estunseuildelog-puissancexé et0 estle spectradelog-puissancelatdécritparle vecteumul.
Pourlespercussionda notiondehauteun'a pasdesensetle peignepeutétre xé a = 1pourtoutf .

L'algorithmeutilise deuxnouveauxensembleautemps : I'ensembledesattaqueslenotespossibles
PQetl'ensembledescheminspartielstestéset conserve<;. Il estformédesétapesuivantes:
1. En utilisantl'algorithme de saut,estimerle bruit de fond 0 et les étatsE 1. Surchaquetramet,

dé nir I'ensembledesnotespossibles?; commeles notesh véri ant El;hto = 1 pouraumoins
unevaleurdet®avect t0 t+ tu.

2. Pourchaquenoteh,
(a) calculergrossierement variationtemporellepositive delog-puissancassociégar

R 1
ht = ht Max(o+1:f O ;0) (4.32)
f=0

pour0 t T 2et pt 1= 0;
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(b) lissercettevariationparconvolution avecunefenétre xée Wy .

3. Surchaquetramet, dé nir I'ensembledesattaquesie notespossiblesP ? commeles notespreé-
sentesdansP; pourlesquelleg nt)o ¢+ T 1 admetun maximumlocalent et y; estsupérieuré
samoyennetemporelle.

4. Surlatramet = 0,

(a) dé nir G commel'ensembledesétats(ou chemingpartielsdelongueurl) formésdesilence
oud'unenotedePq;

(b) pourchaqueétat,initialiser lesdescripteurparl'équation4.24etlesréestimemparleséqua-
tions4.25et4.26jusqu'ace quela variationrelative delog P{a"S soit positive etinférieure
alaugm, puisconsererlogP§"e™ = log Prans ;

5. Surchaqudramet 1,

(a) énuméretousleschemingpartielsde longueurt + 1 obtenusen prolongeantutempst les
chemingpartielsdeC; ; parunétatidentiqueal'état autempst 1, avecunenoteenmoins
parrapporta cetétatou avecunenotede P2 enplusparrapporta cetétat,

(b) pourchaquecheminpartiel,initialiser les descripteursautempst parl'‘équation4.24etles
réestimemparles équationst.25et 4.26jusqu'ace quela variationrelative delog P @ soit
positive etinférieurea | yugm, puiscalculerlog P& = log PES™ + log Pfrans ;

(c) lorsqueplusieurschemingpartielsaboutissensurle mémeétatautempst, conserer unigue-
mentle meilleurchemin;

(d) classeteschemingpartielsparordredécroissantielog-probabilité

(e) dé nir G, commel'ensembledescheminspartielsdontla positionde classemenéstinfé-
rieurea un entierNgem et dontla log-probabilitéestsupérieurex celle du meilleurchemin
partielmoinsunseuillg, oubiendontla duréeécouléesurle segmentencoursestinférieure
strictementun seuildmin .

6. Proposete meilleurcheminglobaldeC; ; etlesdescripteurgorrespondantsommerésultat.

L'étapebalimite le nombrede transitionstestéespar rapportaux transitionspossiblesen pratique.
Lorsqueplusieurscheminspartielsde C; aboutissensurle mémeétatautempst, I'étape 5b esteffec-
tuéeuneseulefois pour chaqueétatconcernéAvec un modeélede couched'état par chainede Markov
factorielle,la sélectiona I'étape 5¢ du meilleur cheminpartielaboutissansur un étatdonnécorrespon-
drait a I'algorithme de Viterbi [Rab89. Avec un modélesegmental,cettesélectionpeutsupprimerdes
hypothésesgui pourraientserévélerplus probablegjueles hypothésesonservéedNéanmoinsglle sé-
lectionneuniquementes instantsde déhut dessegments et pasles notesprésentesiansles sggments.
L'utilisation d'un seuil de duréeminimale dansl'étape 5e assureque chaquehypothésede notesest
conservé@endanun certainnombredetrames.

Dansla suitenouschoisissonpourwg: unefenétrede Hanning(de sommeunitaire)detaille 5 et
nous xons tax = 10etlpeig = 6. La détectiord'attaquesiang'étape3 diminuealorsle nombred'at-
taquegestéesl'un facteurlO erviron, tout ensurestimante nombred'attaquesffectivementprésentes
pour éviterles erreursde suppressiomle notes.Les paramétresle limitation de la taille dela recherche
enfaisceawproprementite sont xés admin = 20, Ngem = 100etl,q = 10 6.

4.6 Algorithmes d'appr entissagedesparametresdu modele
Nous complétongdansce paragraphda liste d'algorithmesde transcriptionproposégar desalgo-

rithmesd'apprentissageles paramétresiu modéled'un instrumentdonnésur une basede donnésde
notesisolées A nouveau,noussupposongiueseull'instrumentj = 1 estprésenturle capteun = 1
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avecpour Itre de mélangeun gain unitaire.Par simplicité, nousdécrvonsla basede donnéegarune
suited'obsenationsuniqueo étiquetéegparles étatscorrespondaraux notesk ;. Noussupposongu'il

existe deszonesde silencedansles obserations,de sortequele spectredu modélede bruit defond n ©
estconnu.

4.6.1 Apprentissagedesparamétresspéci ques

Lesparametresle la couchespectraleet dela couchedescriptve peuventétreapprisavecle critére
MV de I'équation 3.19, en supposanteur probabilitéa priori P(M ) uniforme.Ce critére équvaut a
maximisera probabilitédetranscriptionP 3" | dé nie parla loi de Bayespondéréealel'équation4.18,
parrapportauxdescripteurgt auxparametres.

Réestimation

Le gradientdelog P"@"S parrapportaux parametresaut

1

@cg; f;""”s = Weomb ™ (4.33)
: t=0
@Tkg@g;J E‘fans = Weom ' ¢ Vo T (4.34)
Lnf t=0
@Zdoglztrans _ Waesc l(el;ht e.): (4.35)
Lh Lh t=0
@@OSQP?:S i Wdf? Ol(el;ht Th)?  WaescT; (4.36)
; ) t=
@(é.g\l/p:kans _ W\EET(CR 1(Vi1(;ht ‘) (4.37)
: hk =0
@@(ZJ%PZT i W\Z%T(C T(:ol(vif;ht Tn)? WaeseT; (4.38)

oU 1. estdé ni parl'‘équation4.21.

Nousadoptonsa nouveauune maximisationpar algorithmede Newton du secondordre approché,
qguiméneal'algorithme EM approchéuivant:

1. Fixerlatessituredel'instrument(paramétresi ; etH ) etle nombrede composantesde variation
K 1. Pourchaquenoteh, initialiser 1, (UX;)), $n0 S0 ( L) €8C Y)-
2. Surchaquetramet, initialiser les descripteurgar I'équation 4.24 et les réestimerpar les équa-

tions 4.25 et 4.26 jusqu'a ce que la variationrelative de log P{™2"S soit positive et inférieurea
laugm.- Calculerlog Prans,

3. Réestimetesparametreslela couchespectralale la fagonsuivante:
(a) pourchaquenoteh, calculerlesvariations ., et U ‘{.h dé nies par
j( 1
tt Lhtf

1;hf X tl=0 ; (4.39)

1;htf T Cappr
t=0

73



X 1
k
tt Vi:nt  1htf
k t=0 .
k2 v2 v2
Vint shtt + Cappr( 1hk ¥ 1.hk)
t=0

P yo
(b) lissercesvariationspar 1.4 E&:Hl trans(  ypoh hOw (h® h)yet Uk,
0
E&_Hl_tr ans( U'{;ho_; h  h9wy(h® h), outr ans(;; h) estla fonction (calculéeparin-
terpolatloBhnéalre)qw transposein s&ectredeh demi-tonsetw etwy sontdesfenétres
HY 0 - HY 0 _ 1.
tellesque L, w (h® h)=1et o, wy(h® h)=1;
(c) réestimeftesspectrepar 1 h+ 1h €etu ‘i;h U 'i;h + U '{;h ;

P
(d) pourchaquenoteh, normaliselesspectrepar 1. 1ht log( szolexp( 1:hf ) €t

Uk,  Uk,=kuk, k pourtoutk.
4. Réestimetesparamétreslela couchedescriptve dela fagonsuivante:
(a) pourchaquenoteh, calculer

1 X1
th T e (4.41)
t=0
X1 K 1 ) 122
e 1 1 .
Lh T Lht T €1;ht , (4.42)
t=0 t=0
1 X1
Lhk T Vit (4.43)
t=0
1 X! X1, 2
Lk T Vlf;%t T Vlf;ht ; (4.44)
t=0 t=0

(b) lisser( §4)H, n ngt(log Th)HL h ngarcorvolution avecunefenétrew ; lisserde
méme( Y. )u, n Hoet(log Tp)h, n wo pourtoutk parconvolution avecw

5. Recalculetog P @ . Sil'augmentatiorrelative delog P a"S estcompriseentre laugm €t+ laugm,
proposeies paramétreactuelscommerésultat.Sinonretournera l'étape 2.

Leséquationst.41a 4.44 sontles équationausuellesd'estimationde la moyenneet de I'écart-type
d'une distribution gaussienneSi nécessairges écarts-typepeuwent étre contraintsa une valeur mi-
nimale strictementpositive. La constantede régularisationcappr Stabilisela réestimationdes spectres
typiquesde la noteh ala fréequencef lorsque 1. 0 pour tout t. Cesspectressontnormalisés
explicitementdansl'étape 3c, commedansles algorithmesd'ACI usuels[Hyv01la Abd0]]. Le sur
apprentissagestlimité parle lissagedesparameétresie notesde hauteursvoisinesdansles étapes3b
et4h La normalisatioret le lissageempéchentle garantirquelog P @ augmente chaqueitération,
maisexpérimentalemeritalgorithme corverge bien.

Dansla suite,nousavonsutilisé commeconstantelerégularisatiorcappr = 10 etcommefenétresie
lissagedesfenétresde Hanningdetaille 7 pourw , 15pourwy et25 pourw

LorsqueK ; > 0 les paramétrese sontpasestimésde faconunique.Ce seraitle caspar exemple
avecdeuxcontraintessupplémentaires x er lesmoyennesdesdescripteursle variation( i, ) azéro,
etremplacete critereMV lorsqueK ; > 1 paruncriteredetype ACP[Hyv01h] (sinonunepermutation
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del'indice k nechangepasla probabilittdu modele).Cependantgettenon unicité n‘a pasd'incidence
surla qualittdu modeleetla nonnullité des( 1.,,) accélerd'apprentissage.

Notonsquel'écart-type est xé duranttoutl'apprentissageSavaleurn'estpascaractéristiquele
l'instrument,carelle estun compromisentrel'écart-typedu modéled'instrument ; etceluidumodéle
debruit . Dansle restede cetteétude,les valeursdes( ; ) serontimplicitement xées ala méme
valeurpourtouslesinstrumentg et neserontpasutilisées.

Notonsaussique I'approximationdu critere MV exact de I'équation 3.18 par le critére approché
del'équation3.19 engendreun Iégerbiais surles valeursdesécarts-typeg 7,) et( i), quitenda
diminuerleur valeur Dansle casou K ; = 0 etoula puissancelu bruit defond estnulle, il estpossible
demontrerquelesvaleursapprisesle( 7,,) sontidentiquespourlesdeuxcriteresenchoisissan®comy
deuxfois plusgrandpourle critéreapprochéubien 2 deuxfois plusfaible.

Initialisation

Le résultatde l'algorithme EM approchédépendde l'initialisation desparameétreslans|'étape 1.
Puisqud'algorithme utilise desprocéduresie lissage,l estnécessairgueles paramétresie notesde
hauteursroisinessoientvoisinsdésl'initialisation.

D'une part,nous xons desvaleursinitialesidentiquespourtoutesles notesh aux paramétresiela

couchedescriptve : fh = 15, jeh =5, }'hk = Oet jvhk = 20.

D'autrepart,dande casd'instrumentsharmoniquesjousproposons'initialiser lesparameétregela
couchespectralg 1.n) et(U7 K 1) pardesspectresiarmoniques harm) etpardesspectreseprésentant
la variationde log-puissancelespartielsharmoniquegU * part ), la variationde fréquencdondamentale

(Uf'eq) etla variationdelog-puissancelu spectreentrelespartlelsharmonlque$U bruit y

Cesspectresnltlaux sontextraits desobserationsd'apprentissagen utilisant Iesfonctlonshar m
ettr ans dé nies dandle paragraphd.5.3etci-dessusNousséparonsesobserationso enobsenrations
disjointes(0n)y, n HO correspondarﬂuxd|fferentes10tes,etnousleurassocmnslesmasquei;)lnalres
( PH, h Ho de masquagedu bruit de fond, dé nis par s = 1siow > log(2n?) et O sinon.
L'algorithmed'initialisation fonctionnecommesuit :

1. Calculerde nouelles obserationsol'®™ par normalisationa chaqueinstant: ofa™ = o
lo F_ Lexp(ont ). Dé nir harm commela moyennede cesobsenations hors zonesmas-
f=0 Lh
4 harm harm - T1 i harm
quéespar J4f ot hf = t=0" hif - Contraindreles valeursde " dansles
sous-bandese contenanpasde partielsen posant
ham - harm( {5™;h): (4.45)

2. Calculerde nomellesobser\ationsoIoalrt parcentragedeo[]arm etannulationdessous-bandede
ne contenanpasde partiels: ofq" = oﬂtaf”“ ham sif 2 Fp, etofg' = Osinon.Dé nir UG
commelapremiérex:omposantelel'ACPdesobser\zltionsmasquéeéohtf htf)o f F 1.0t T 1-
ContraindrdesvaleursdeUf;";‘]rft danslessous-bandesge contenanpasde partielsenposant

dharm( 1p+ VU Efﬂt;h)_

ub part 4.46
dv ( )
Sih > Hy, poseréventuellement) P UL desortequehU D3 ; USSR i > 0.
3. Poser h
dtrans( 3™ h)
freq
U o 5 h (4.47)
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4, CalculerdenouuallesobserationsoEr“it parsoustractiorela partieharmoniqué chaquédnstant
etannulationdessous-bandede fréquencenférieurea la fréquencdondamentald , : ofiit =

Ont  harm(on;h); sif > i etof™ = 0 sinon.Dé nir U2t commela premiérecom-
posantede I'A CP desobser\asttionsmasquée$oﬁ{;“t ht)o f F 10t T 1. Sih > Hy, poser
éventuellementy o1t Ubt desortequehU B1uit; U St i > 0.

5. Normaliseret lisser ( §a™), (U Ioalrt) (Uf'eq) et (UY4") commedansles étapes3b et 3¢ de
I‘algorithmed'apprentlssage.

Des exemplesde spectrednitiaux serontdonnésdansle paragraphé.1. La meilleureinitialisation a
partir de cesspectreserasélectionnégarvalidationcroiséedansle paragraph®.3.1.

Apprentissagecontraint

Il estintéressantl'essayerde conserer la structurede cesspectresnitiaux durantl'apprentissage.
D'une part, cela permetd'apprendreuniquementies caractéristiqueslesinstrumentsutiles pour leur
identi cation, qui ne sontpasforcémentles caractéristiquegqui maximisenta vraisemblancelesdon-
néesd'apprentissageD'autre part, cela attribue un sensphysiqueaux descripteursie variation. Les
descripteurgorrespondara U ;. freq sontliés a la fréquencenstantanéet peuvent permettrede localiser

les notesjouéesvibrato. De meme les descripteursorrespondand U | pat sontliés a la brillancedu
timbre et donnentdesindicationssur la nuancede jeu (forte ou piang (en effet la log-puissanceales
notesdépenddu volumed'enragistrementet ne déterminda nuancegu'a uneconstanteres).

Malheureusementes structuresdes spectresnitiaux sontincompatiblesavec notre dé nition de
I'erreur résiduelle etil n'est paspossibled'apprendrdes paramétresie la couchespectraleau sensdu
crittreMV en conserant cesstructuresPar exemple,dansle casot K 1 = 0 etou unepartd'énegie
nonharmoniquddueala réwerbératiordel'instrumentet pasaubruit defond) estprésententrelespar
tiels surl'ensembled'apprentissagdes spectresharmoniqueg  1.,) minimisantl'erreur résiduellene
sontpasles mémeggueles spectreharmoniquesnitiaux ( '1‘;'5;{"‘), carils déterminenta puissanceles
partielsaussien fonction deszonesde bruit. Les spectresnitiaux, qui minimisentapproximatrement
I'erreur résiduelledansles sous-bandesontenantdespartielsuniquementpnt plus de sensphysique-
mentet caractérisenmieux!'instrument.

LorsqueK ; = 0, unesolutionpartiellea ce problémeconsistea introduirela contraintede I'équa-
tion 4.45 entreles étapes3a et 3b de l'algorithme EM approché c'est-a-direaprésles équationsde
réestimatiomon contrainteqgaulieu d'introduire la contraintedansles équationsle réestimation)Cela
permetd'apprendrdesspectreharmonique¢ 1.n) uniguemenenfonctiondespuissancedespartiels.
Cependantgettesolutionposedesproblemesie convergencedel'algorithme et n'est plus valablepour
K1 > 0. Laseulevéritablesolutionconsisteraifi utiliser uneautredé nition del'erreur résiduellebasée
surunedistanceentrepicsspectraufCar93.

Par simplicité, nousproposongie construireles modélesd'instrumentscontraintsen conserant les
spectresnitiaux et enapprenanparl'algorithme EM approché&niguementes parameétreslela couche
descriptve. La comparaisorentrecesmodéleset lesmodélesnon contraintsseraréaliséepar validation
croiséedansle paragraph®.3.1.

4.6.2 Choix desautresparametres

Lesparamétredlela couched'état ne peuventétreappriscommeceuxdesautrescouchesDansune
basededonnéeslienotesisolées|a duréeécouléeentredeuxnotessuccessiesn'a pasdesenstla durée
desnotesestgénéralemergupérieurea la duréedesnotesdansun enrayistrementréel pour les instru-
mentsa oscillationsentretenuede plus, cesduréesme sontpascaractéristiquedesinstrumentsNous
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choisissongloncde x er manuellementes parametreslesdistributions de duréeaux mémesvaleurs
pourtouslesinstruments.

Lespoidsutilisésdand'équationdeBayespondéréamepeusentétreapprisparle critereMV. Deplus,
le poidsw¢omp dépenddelimportancedu bruit defond auseindesobserations.|l estgénéralemenin
peuplusélevé surdesextraitssoloquesurdesnotesisoléescarle masquagentrenotesrendlesvaleurs
despectreobservéeplusindépendantesonditionnellemenauxdescripteurdl estpossibled'apprendre
les poidsoptimauxsurun mélangedonnéparun critereMIM approchévoir paragraph@&.5.3),maisun
choixmanuelseréveleaussief cace.

4.7 Spectrea court terme adaptéa la transcription et la séparation

La performancedu modelepour la transcriptionet la séparatiordépenddu type de spectrea court
termechoisi. Le spectreestdé ni parles paramétresiu bancde ltres (échellefréquentielle,nombre
de sous-bandedargeurde bande)et du découpagaemporel(longueurdesfenétrespasentrefenétres
successies) et par le seuil de silence(voir paragraphe2.2.2). Nous discutonsdansce paragraphdes
argumentsguidantle choix de cesparamétresLes paramétresitilisés par la suite sontprésentéslans
l'annexe B.1.

4.7.1 Détectiondeshauteursde noteset qualité de la modélisation

Dansle casd'instrumentsharmoniquesla performancepour la transcriptiondépendavant tout de
la possibilitéd'identi er les hauteursdesnotesprésenteslansun mélange Pourcela,il faut pouwir
détecteplusieurgpartielsde chaquenoteet détermineiprécisémenieur fréquencei partir du spectredu
mélangeet desdifférencesle volumeet de phasantercanal.La détectionde tousles partielsn'est pas
nécessairestelle n'estpastoujourspossible Lespartielsaigussontgénéralemerdefaibleamplitude et
souentmasquégardespartielsd'autresnotesdansdesaccordsll fautdoncs'assureqguelalocalisation
despremierspartielspermettoujoursde discriminerdesnotesde hauteursemblables.

Pourcela,la largeurde bandedoit étreinférieurea un demi-tondansla zonede moyenneet basse
fréquencecorrespondanaux hauteursie notesusuellesUne largeurde bandetrop faible engendrece-
pendanunefaiblerésolutiontemporelle gui empéchealetenir comptedesinstantsd'attaquedespartiels
pourlesregrouperennotes.

De plus, il estsouhaitablale limiter le nombrede sous-bandepour éviterle surapprentissagdes
modélesou I'utilisation deprocéduresle partagede paramétresompleces.

L'identi cation d'instrumentsharmoniquesie nécessit@asde connaitreprécisémenles puissances
despartielsaigusdesnotes.La puissancenoyennefournieparuneerveloppespectralgrossiéresemble
sufre [Egg03 Bro01, Mar99]. De mémel'identi cation de percussiongstbaséesur leursformants
situésen mayenneet bassdréquencell estdoncpossiblede choisirunelargeurde bandedel'ordre du
demi-tonou plus en hautefréquenceet une largeur constantesn trés basseréquencecesdeux zones
contenanmoinsd'informationutile. Unelargeurde bandeémportanteenhautefréquencepermetdeplus
unemeilleurereprésentatiodela fréquenceanstantanéeesnotesparl'équation4.2, puisquedespetites
variationsde fréquenceengendrentlespetitesvariationsdu spectre.

Unefois lalargeurdebandexée achaqudréquencele nombredesous-bandedépendiel'écartde
fréquenceentresous-bandesgoisines.Généralemenig recouvremenentresous-bandegapportentre
largeur de bandeet écartde fréquence)st choisi constantde I'ordre de 2 & 4. Un recouvrementrop
faibleoutrop élevé engendraineperted'information.

En n, lalongueuretle pasdesfenétresle découpagentramesdoiventéviterla perted'information
tout en limitant la duréede calcul. Une longueurde quelquedizainesde millisecondesorme un bon

77



compromis.

4.7.2 Parcimonie dessourceset inversibilité

L'utilisation du modélepour la séparatiorcomprendune étapede transcriptionet une étapede |-
trage.La performancelu modélepourla séparatiordépenddoncdela performancele cesdeuxétapes.

Les algorithmesdécritsdansles paragraphe$.2 et 7.2 effectuentle ltrage par applicationd'un
simplegainenchaquepoint temps-fréquencésaufpourles mélangestérégpanoramiquespuisinver
siondu bancde ltres. Dansce cas,la séparatiorestd'autantmeilleurequeles sourcessontdisjointes
dansle plantemps-fréquencé.a séparationle partielsde mémefréquenceaesteirréalisablesansesyn-
thésesinusoidalelespartielscachés.

A nouweau, la largeur de bandedoit &treinférieurea un demi-tonen moyenneet bassefréquence
pourséparetes premierspartielsde notesde hauteurssemblablesPar contre,il n'estpasindispensable
de sépareexactementousles partielsaigus.L'estimationdessourcesdansdesbandedargesde deux
tonssuft, carcelacorrespond la résolutionfréquentiellede I'audition en hautefréquencgRom03.
De plus,unelargeurde bandetrop faible nuit ala qualitédel'in versiondu bancde ltres. Un étalement
temporeldestransitoiresd'attaquepeutse produirelorsquela taille des ltres estsupérieureéx unecin-
guantainede millisecondesDescontraintesemblablegxistentdansle cadredu débruitagdCap93.

Fixer le recouvremenéntresous-bandea unevaleursuf sammentélevéepermetde compenseles

erreursde Itrage dansunesous-banden moyennantavecles sous-bandegoisineslors del'inversion
dubancde ltres [Cap93.
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Chapitre5

Exemplesd'instruments et transcription
d'enregistrementssolo

Le but de ce cinquiémechapitreestde valider nos hypothésesle modélisationsur desenrayistre-
mentssolo. Nousprésentonsrievementles instrumentsapprisdansle paragraphé.1. Puisnouscom-
parondeshypothésesle modélisatiora la distribution empiriquedesobserationsd'apprentissagdans
le paragraph®.2.En n nousdonnonsdesexemplesde transcriptiond'enreggistrementsolodansle pa-
ragrapheb.3. L'expérienced'identi cation d'instrumentsnousconduiten particuliera sélectionnetes
modeéleautilisésparla suiteparmitousles modélesappris.

Lesrésultatgl'identi cation d'instrumentsurdesextraitssoloontétédiffusésenpartiedand'article
[Vin04h.

5.1 Présentationdesinstruments appris

Fautede disposerd'une quantitésufsante d'enrggistrementsde percussionsnpousavons dd nous
limiter @ modéliserdesinstrumentsarmoniquesPourcomparemosrésultatsaux méthodesxistantes
d'identi cation d'instrumentsnousavonsalorsapprisles cing instrumentaitilisésdans[Egg0]3 : Gte
(FI), clarinette(Cl), hautbois(Ob), violon (Vn) et violoncelle (Vc). Les donnéegdi'apprentissagsont
décritesdansl'annexe A.1.

Plusieurgnitialisationsdifférentesont étéeffectuéesen variantle nombrede composantede varia-
tionK, etavecousanscontraintesurlesspectreg jn) et(Ujkh). Nousavonsutilisé = 1, Weomp = 1
etwgesc = 1. Aprésapprentissageousavonscontraintles parametreslescomposantemodélisantes
variationsde fréquencea Y, = Oet /, = 0,005 kdtrans( jhﬁfm ; h)=dhk, de sortequeles
fréguencedondamentalesle notesde mémehauteurd'instrumentsdifférentsaienta priori la méme
moyenneet le mémeécart-type Ceci évite que les diapasonaitilisés dansl'ensembled'apprentissage
soientconsidérésommecaractéristiquedesinstruments.

Les gures 5.1a5.5montrentesspectresnitiaux (- [2™), (U jpﬁ” ), (U jfrheq) et(UP ") pourchaque
notedechaquenstrumentLa gure 5.6dessinde centroidespectraf etl'écartemenspectralf€ corres-
pondant chaquespectre J-hﬁrm, calculéspar[Mar03]

P .
e oo fexp( i)™
f=o exp( jnf )03
f:gl(f f)2exp( jnr )%

TF 1 :
f=o €xp( jn)93

(5.1)

fe= (5.2)
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FIG. 5.1— Spectresnitiaux du modelede Gte.
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FIG. 5.2— Spectresnitiaux du modeéledeclarinette.
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FIG. 5.3— Spectresnitiaux du modélede hautbois.
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FIG. 5.4— Spectresnitiaux du modéledeviolon.
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FIG. 5.5— Spectresnitiaux du modéledevioloncelle.

Nousconstatonsgjuelestessitureslesinstrumentsainsiquelescentroidegt écartementspectraux,
peuwent permettrede discriminerdesnotesde certaineshauteursd'instrumentsdifférents.Cependant
lesspectrezomplets( jhﬁ“m) apportend'autresinformations parexempleles partielsd'ordre pair des
notesgravesde clarinettesontmoinspuissantgjue ceuxd'ordre impair. De plus, nousremarquongjue
touslesspectregU J![’f]”) représentenin ajoutde puissanceurles partielsd'ordre élevé qui contribue a
modi er lescentroide®t écartementspectrauxgnparticulierenfonctiondela nuancedejeu.

Centroide spectral Ecartement spectral
160 : : : : 50 . . : .
140 2l
120}
30t
100
g0l 20t
60 : : : ' : :

30 40 50 80 90 100 30 40 50 80 90 100

60 70 60 70
h (MIDI) h (MIDI)

FiG. 5.6 — Centroidespectralet écartemenspectraldes modélesd'instruments(tirets : Gte, tirets
mixtes: clarinette pointillés: hautboistrait plein : violon etvioloncelle).
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FIG. 5.7— Exemplesde spectre®btenusa l'aide du modéledela noteMIDI 69de Qte.

5.2 Validation deshypothésesde modélisation

5.2.1 Spectrescontraints, distrib ution del'err eur résiduelle et desdescripteurs

A n devaliderles hypothésesle modélisationeffectuéesnouscomparonda distribution desmo-
delesa la distribution desdonnéesd'apprentissagélansle casparticulierde la note MIDI 69 (la4) du
modélede Ote. Le modéleestinitialisé par j, = 8™, UL = UP™ etUZ = U pourchague
note h, puis apprissur toutesles donnéesavec contraintesur les spectresEnsuitenoussélectionnons
lesobserationsd'apprentissageorrespondard la noteh = 69, etnouscalculondesdescripteurspti-
maux.

La gure 5.7 montredesexemplesde spectreobtenusen combinantle spectremayen jhﬁrm aux

spectresievariationU Jpﬁ” , U Jfrrfq etU jb{]““ . Nousconstatongjuecesspectresnitiaux représenterttien
lestroistypesdevariationsdu spectrevouluesavecun nombreréduitde paramétredRar exemple lesva-
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riationsde fréquencdondamentalesontmodéliséegorrectemenpar un seulspectrede variationU jfrheq

jusgu'aun quartdeton (situationreprésentédansla gure).

La gure 5.8compardesdistributionsempiriquesiel'erreur résiduellest desdescripteurgcalculées
parhistogrammef desdistributionsgaussienne&alculéegarles équationst.41-4.44) Puisqud'ins-
trumentestobservéen présencele bruit de fond, la distribution exactede I'erreur résiduelle jy n'est
pasdisponible.Nousl'approchonspar I'erreur résiduellecombinée  dansleszonesou l'instrument
masqude bruit de fond, déterminéeparla condition jns > 1=2. Nousremarquonsgjuel'hypothése
de gaussianit@esvariablesestassezien véri ée, particulieremenpour l'erreur résiduelle Le carac-
teremultimodalde la distribution empiriquede gj,; estdi a la discrétisatiordesvolumesde jeuetala
longueduréede la partiesoutenualesnotesdansla basede données lesdeuxmodescorresponderdau
jeupianoetauxjeux mezzaetforte. Unedistribution plusunimodaleestobtenueennormalisanthaque
formed'ondedenoteisoléedela basede donnéesndépendammentesautres.

Les coefcients de corrélationentree; ny etviy,, entregn etv?, etentrevly, etv?, valent0,56,
-0,012et -0,0038respectiement.Cependanlta corrélationentree; v etv',, devientprochedezéroen
normalisanthaqudormed'ondedenoteisoléedela basededonnéesndépendammentesautres Cette
normalisationestplusréalistecaril estpeuprobablede rencontrede grosseslifférencesde volumede
jeudansde courtsextraits. Dansce cas,|'hypothésed'indépendanceesdescripteurgstvéri ée.

Densité de & (pour pj>1/2)

10°
101
102
108
104
10°
Densité de g, Densité de v,
10°
10! 10!
101
102 102
/
102 \
10° 10° j/ \\
/
\
1034 . d
5 10 15 20 20 0 20 20 10 0 10 20

FiG. 5.8— Densitésempiriquesde I'erreur résiduelleet desdescripteursur les extraits d'apprentissage
dela noteMIDI 69de Gte (traitspleins)comparées desdensitégjaussienneftirets).

5.2.2 Distrib utions de durée desnoteset dessegments

Les hypothésesle distributions de duréedesnoteset dessegmentsne peuwent étre validéessur la
basededonnéeslenotesisoléesFautededisposed'unebasededonnéesle solosétiquetésnous xons
lesparamétresledistritutionsa ' = log(50), ' = 0;2,d! = 20, } = log(30), ? = 0;2etd®> = 20.
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Le tempsdecalculdépencl‘ortementdesduréesminimalesdjn et djS : desduréedaiblesaugmentente
nombred'hypothésesonsidéréestdoncla compleité del'algorithme derecherchenfaisceaux.

La gure 5.9 comparecesdistributions modélesaux distributions empiriquesde duréedesnoteset
desseggmentssur trois extraits solo de violoncelle, clarinetteet violon utilisés par la suite (voir para-
grapheb.3.2).Cependante nombred'extraits esttrop insufsant pourentirer desconclusions chaque
extrait a sonpropretempoet un nombrelimité de notes.En supposantjuela proportionmayennede
blanchesdenoires,decrochesgtcest xée, la distribution de duréedessegmentsestproched'une log-
gaussiennegeéslors quela distribution du tempoestlog-gaussienneDe fait, les tempiautoriségpar un
métronomesontdiscrétisésuruneéchellelogarithmiqueet lestempimoyenssontplus utilisésqueles
extrémesgcequi semblecon rmer la pertinencele notremodélisation.

La gure 5.9 montreaussila valeurde la probabilitéde continuationassociée& la distribution de
duréedesnotes.Nousremarquongjue cetteprobabilitéestégalea un en-dessoude la duréeminimale
dj”, puisbaissea l'approchedela duréemayenneexp( J-”), puisremonteau-dela.

DJ_”Ote(d) Djseg”td) TJ_”"‘F—‘(d)

0.9 \

0.8

100 200 300 400
d (trames) d (trames) d (trames)

FiG. 5.9 — Probabilitésempiriquesde duréedesnoteset dessegments(traits pleins) comparées des
probabilitédog-gaussiennedirets).

5.3 Exemples

Noustestonsmaintenanta performancedesmodélessur destachesde transcriptiond'enregistre-
mentssoloa n de x erunelimite expérimentalex leur performancesurdesenrayistrementsle musique
dechambregui sontévidemmenplusdif ciles.

5.3.1 Identi cation d'instruments
Algorithme d'identi cation d'instruments

Notre premiéreexpérienceconsistea identi er les instrumentgrésentslansdescourtsenregistre-
ments,sachanigu'il s'agit d'enrggistrementssolo. Nous considérongour celavingt extraits de cing
secondegparinstrumentdontl'obtentionestdécritedansl'annexe A.2.

Puisqud'identi cation précisedesmélodiegouéem'estpasnécessairaousutilisonsle modélefac-
toriel de couched'état. L'algorithme d'identi cation d'instrumentsconsistesimplementa estimerpour
chaquenstrumentpossibleO la probabilitéP 'a"S dela meilleuretranscriptionparl'algorithme de saut
du paragraphd.5.3,puisa proposecommerésultat'instrumentmaximisant 2" P (Ojl ).
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Nous xons le facteurde parcimonieZ ; ala mémevaleurZ pourtouslesinstrumentsetla distribu-
tion a priori desorchestres

(
. Z "Nio siO contientun seulinstrumeni ©
P(Ojl )/ J , : ®3)
0 sinon.

Cechoixcorrigelesdifférencesielargeurdetessituredesinstrumentsll attribuela mémeprobabilitéde
couched'étatP (E1jM 1)P (Ojl ) atouslesinstrumentgpouantproduirelesétatsE 1, etparconséquent
la mémeprobabilitéa posteriori PSP (Ojl ) a tousles instrumentssur des extraits silencieux(ou
Ejnt = O pourtout (h;t)). La dépendancee P (Ojl ) ala duréedesextraits T peutétretransférée
Weomb s Wdesc eI Wetat €Ndivisantle logarithmedela loi deBayespondérégarT . Pouruneapplicationa
I'indexationde basegle donnéesle CD musicauxP (Ojl ) pourraitétrechoisieenfonctiondu nombre
d'enragjistrementslisponiblegpourchaquenstrument.

Résultats

Leshyperparamétresont xés aZ = 0;95, = 1;2, Weomb = 0; 25, Wgesc = 0;5, Wetat = 1 €t
wo = 1. Lesrésultatsontévaluésparlescriteresde TRI et TRF moyennéssurtouslesenrayistrements
de test, présentéslansle tableau5.1. Les instrumentssontséparésn deuxfamilles: ventset cordes
frottées.

Dansle meilleurdescas,surla dernierdigne dutableaule TRI etle TRF moyenssontégauxa 89%
et 96%. Cetteperformanceestsatishisantevu le faible nombrede donnéesi'apprentissagetilisé (tous
lesinstrumentssontenragistrésdansunesalleunique,et sansles procéduresle lissagedesparamétres
entrenotesde hauteurs/oisinesle TRI n'estquede 82%).Le tableaus.2 montrela matricede confusion
correspondante.a sourced'erreur principale estl'attribution de certainesphrasesde violoncelle ne
contenanguedesnotesaiguésau violon. Cependantles phrasesie violoncellecontenant la fois des
notesaiguéset desnotesgravessontcorrectemenidenti ées. Lesinformationsambigliesapportéepar
certainesiotesauseind'une phrasesontcompenséegarlesautresnotes.

Pourdéterminer'importancerelative desinformationsde tessitureet d'erveloppespectralenous
effectuonsla mémeexpérienceavec K1 = 0 et desspectresontraints( J-hﬁ“m) de mémeerveloppe
spectralede pente-12 dB paroctave. Le TRI etle TRF moyenschutenta 33% et 60% respectiement,
ce qui estproched'un choix aléatoire(20% et 50%). Dansce cas,seulle violoncelle gardeun TRI
satishisantde 80%.

Celaprouwe d'une partquelesmodeéled'intrumentcapturenbienlescaractéristiquespectralesles
instrumentautiles pourleur identi cation, et d'autre partqu'un TRI satishisantpeutétreobtenuméme
sansmodéliseres caractéristiguetemporellesdu timbre instrumentakcommela duréede I'attaqueou
destransitiondegata

Le TRI moyenestcomparableauTRI de 88% obtenuparEgginket Brown [Egg03 pourlesmémes
instrumentsavec un algorithmed'inférencea donnéeananquantedasésur un MG sur le spectrede
log-puissancet utilisantuneéchelledefréquencdinéairepourle calculdesspectres.

Par contre,il estsupérieurau TRI obtenupar Brown, Houix et McAdams[Bro01] et Marqueset
Moreno[Mar994 pour desinstrumentdifférentsmodéliségpar MG surle cepstreL'améliorationest
vraisemblablemerdueaufait quelescoefcients cepstrauxmodéliseninal la réverbératioret lesdiffé-
rentsniveauxde bruit de fond carils représententenveloppede tout le spectrely comprisdu bruit de
fond) aulieu del'enveloppede chaquenote.De plusils netiennentpascomptede la dépendancentre
la hauteuret I'enveloppespectralequi estunecaractéristiquémportantedesinstrumentgKit03].
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Taille | Initialisation Spectres | Performance
contraints| TRI TRF

Ki=0 harm NON 83%  95%
! harm oul 83%  94%
harm+ part NON 79%  94%

Ki=1 harm+ part Oul 88%  95%
! harm+ fréq oul 85%  94%
harm+ bruit Oul 85%  93%

K1 = 2 | harm+ part+ fréq oul 89%  96%

TAB. 5.1- Comparaisomlesperformancedesmodeélesapprispourl'identi cation d'instrumentssurdes
enrgistrementsolo.

Instrumenidenti é
Fl Cl Ob Vn Ve
O Fl | 95% 5%
SCl| 5% 90% 5%
‘S Ob 95% 5%
E vn| 5% 95%
Ve | 5% 25%  70%

TAB. 5.2—Matricede confusionpourl'identi cation d'instrumentssurdesenraistrementsoloavecles
modéledesplusperformants.

Validation croiséedesmodelesappris

Le tableaub.1 montrequela performancerariedefaconnotableselonlesconditionsd'apprentissage.
Troisremarquepeuentétreeffectuéesa cesujet.

Premiéremente meilleur résultatobtenuaugmenteen fonction du nombreK ; de composantede
variationjusqu'aK; = 2. La modélisationde chaquenote par un spectremoyen sembledonc étre
insufsante.

Deuxiememenia performancaelesmodélesestgénéralemerdupérieur@ncontraignantesspectres
( jn) et (U}‘h) a conserer leur valeur initiale au coursde l'apprentissageplutot qu'en apprenant
les spectreptimaux.L'utilisation de spectresstructuréssembledoncimportantepour I'identi cation
d'instruments L'apprentissaggar critere MAP tenda supprimerla structuredesspectres les( jn)
contiennentlorsde I'énergie non harmoniqueentreles partiels, et les (U }‘h) modélisenta la fois les
variationsde cetteénegie non harmoniqueet d'autrescaractéristique<Lettepertede structurepeutse
révélemuisible.Parexemple lesmodélesnoncontraintsavecK 1 = 1initialiséspar( a™) et(Ujpf]1rt
sontmoins performantsque ceuxavec K1 = 0 (bien qu'ils fournissentune meilleurereprésentation
del'ensembled'apprentissagePe faconsimilaire,nousavonsnotéunefaible pertede performancéde
I'ordre de1%)enabsencelecontraintesurleslois gaussiennedesdescripteursnodélisantesvariations
defréquence.

Troisiemementtouslestypesde structuren'ont pasla mémeimportancepourl'identi cation d'ins-
truments.La modélisationdesvariationsde puissancealespartielssemblela plusimportante suivie de
celle desvariationsde fréquencdondamentaleLa modélisationde I'énergie non harmoniqueentreles
partielssembleinutile ou nuisible.Le modéleavecK ; = 3 contenantestrois typesde spectresle va-
riation contraintsdonneun TRl moyende 64%,nettementnférieura celuidu modéleavecK 1 = 2 sans
composante'énegie nonharmonique.

Nouschoisissonsa tached'identi cation d'instrumentssolocommecritéredevalidationcroiséedes
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modélesd'instruments Dansle restede ce chapitreet dansle chapitre6, nousutiliseronsuniqguement
lesmodeéledd'instrumentscorrespondard la meilleureperformancelanscetteexpériencec'est-a-dire
les modélesavec deux composantesle variationotl  j, = 1™ UL = UR" etu? = U
pour toute note h. Dansle chapitre?7, nousutiliseronsles modélessanscomposantele variation ou
ih = jhﬁfm. En effet, nousverronsqu'en présencele plusieurscanauxde mélange desmodéles

d'instrumentssimplessufsent et permettenteréduirele tempsde calcul.

Robustesseau bruit defond et a la réverbération

Nous avonstestéla robustessale cesmodélesau niveaude bruit en ajoutantaux enrajistrements
testégdu bruit blancgaussiera diversRapportsSignal-a-Bruit(RSB).Le TRI moyenbaissea 83% pour
un RSB de 20 dB et a 58% pour un RSB de 0 dB. Les modélesrestentdonc capablesd'exploiter les
informationsutilespourl'identi cation d'instrumentsa desniveauxde bruit élevés.

Nous avons obtenucesrésultatsen appliquantl'algorithme de sautdeuxfois de suite sur chaque
extrait etenutilisantl'estimationdu bruit defond ala premiéretérationpourinitialiser la deuxiemeEn
effet lesrésultatdel'algorithme dépendentortementde l'initialisation du bruit defond lorsquele RSB
estfaible. Cettedoubleapplicationde I'algorithme ne modi e pasla performancesur les extraits non
bruités,maissanselle le TRl moyenbaissea 78% et 39% respectiementsurles extraits bruités.

Uneautrepossibilitéd'améliorerla performanceseraitde choisirleshyperparametres , Weomp €t
Z enfonctiondu niveaude bruit, avec parexempleunevaleurplusfaiblepour  afort niveaude bruit.

Nousavonsaussiévaluéla robustessela réverbératiorencornvoluantlesenrayistrementsestésvec
uneréponsampulsionnellede sallede réponsdréquentielleenamplitudenonplate,correspondard un
tempsderéwerbératiorpercude0,8 s erviron (voir annee A.3). Le TRI moyendécroita 81%.

5.3.2 Identi cation denotes

Notre deuxiémeexpérienceconsistea identi er lesnotesa partir desdeuxmodélesde couched'état
danstrois extraits soloréelsde violoncelle,clarinetteet violon. Nouschangeonges hyperparamétrest
Z=09et = 1;4.

Les résultatssontprésentésiansles gures 5.10,5.11 et 5.12. Les transcriptionsréaliséesa par
tir du modélesegmentalcorrespondertoutesaux véritablespartitionsdesextraits. De pluslesinstants
d'attaguedesnotessontassezreécis,etle nombrede notesprésentes chaquenstantestcorrectement
estimé mémeenprésenceal'une réverbératiorélevée commedansl'extrait de clarinette Lestranscrip-
tionsréalisées partir du modélefactorielsontaussicorrectessisuellementmaiscontiennentlesétats
de tréscourteduréeou au contrairedes*“trous” au seinde certainesnotes.Elles pourraientdonc étre
utiliséespourdetachesde comparaisomle mélodiesmaispaspourl'identi cation denotesproprement
dit.

La gure 5.13comparela densitéempiriquede I'erreur résiduellesur I'extrait solo de violoncelle
(calculéepar histogrammeaprestranscriptionpar le modéleseggmental)a la densitégaussiennéé nie
par = 1;4 (différentede celle dé nie parla moyenneet I'écart-typeempiriquesde I'erreur). Nous
constatongjuela densitéempiriguecontientun pic enzéro.En effet, I'écart-typedu modélede bruit de
fond estlégéremenplusfaible queceluidu modéled'instrumenten pratique Le signalentréshauteou
entrésbassdréquencene contientquele bruit defond. L'erreurrésiduelledansceszonesestfaible car
lesobserationssontstationnairegt doncbienmodéliséeparle modélede bruit de fond stationnaire.

Il estpossibledemodélisercettedifférenced'écart-typeenremplacant'‘équation4.17 parla combi-
naisondesdensitésiesmodeled'instrumentset de bruit defond ausensdela combinaisorde modéles
[Gal9g. L'écart-typede I'erreur résiduelleen un point temps-fréquencdonnédevient alorsprochede
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celui du modéled'instrumentsi l'instrument masquee bruit de fond en ce point et vice-vesa Nous

avons testéce modeélepour l'identi cation d'instrumentset de notessur les exemplesde ce chapitre.
Nousavonsconstatéinebaissale performanceourlesdeuxtachesEn particulier la sensibilitéaccrue
auxvariationsdu bruit defond atendance rajouterdesnotesdetréscourteduréedanslestranscriptions
réalisées |'aide du modélefactoriel.Et la probabilitédetranscription permettantie choisirle meilleur

instrumentdevient plussensibla l'initialisation du bruit defond. De plus,celaengendrain surplusde

tempsde calculimportant.

Densité de g

FiG. 5.13- Densitéempiriquedel'erreur résiduellesur I'extrait solode violoncelle (traits pleins)com-
paréeaunedensitégaussienngirets).

5.3.3 Résumédesrésultats

En résumé Jes résultatsde ce chapitreassurenfjue les modelesd'instrumentsproposésapturent
biencertainesaractéristiquestilesdu soninstrumentalLa performanced'identi cation d'instruments
sur desextraits solo réelsestcomparable celle d'un desmeilleursalgorithmesexistants.Et l'identi -
cationde notesdonneun résultatparfait surlestrois extraits testéqavec un réglagemanueldeshyper
parametrest desdistributionsde duréeidentiquepourtousles extraits).

Les exemplesde ce chapitresenent de limite expérimentalea la performancede transcriptiondes
extraits de musiquede chambreétudiésdansles chapitressuivants, naturellemenplus dif ciles. En
particulier nousremarquonsjuela performancel'identi cation d'instrumentssurdesextraitssolon‘est
pasparfaite, particulieremenpourlesinstrumentsietimbre prochecommele violon etle violoncelle. Il
estdoncillusoire d'attendreune performancearfaite pourl'associationnote-instrumentiansun extrait
demusiquede chambresanautiliser d'autresinformationsquele timbre.
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Chapitre 6

Transcription et séparation
d'enregistrementsmonocanal

Cesixiemechapitreprésentalesapplicationdesmodeled'instrumentsa la transcriptionetala sé-
parationd'enregistrementgle musiquede chambremonocanalNousexpliqguonsdansle paragraphé.1
commentombinedesmodéledd'instrumentgpourcréerdesmodélesdie mélangesnonocanalpuisdans
le paragraph®.2 commentextraireles sourcegd'un mélangepar Itrage unefois satranscriptioneffec-
tuée.Nous donnonsensuitequelquesexemplesde transcriptionet de séparatiorde mélangegéelset
synthétiqueslansle paragraphé.3.

Ce chapitreapportepeude nouveautéghéoriquespar rapportaux chapitresprécédentsMais I'e x-
périenced'identi cation d'instrumentssurdesmélangesynthétiquesveceffectif instrumentalnconnu
n'a pasd'équivalentdansla littératurea notreconnaissancé-autede disposeid'une basededonnéesle
mélangestiquetésnousne présentonges résultatsd'identi cation de noteset de séparatiorgue pour
un nombreréduit de mélangesmusicauxnon percussifsLa performancede notre algorithmene peut
doncétrecomparée cellesdesalgorithmesxistantpourle mémetype demélanggKin99, Egg03, eux
aussitestéssur un nombreréduit de mélangege courtedurée.Nous reprenongjuelquesxemplesde
transcriptionsurdesduosréelsdanslesarticles[Vin04¢ Vin04H4.

6.1 Transcription

6.1.1 Approximation desspectresa court terme dessources

Apréstranscriptiord'un mélangel'extractiondesource®steffectuéeendeuxétapes estimatiordes
spectresicourttermedessourcepourmaximiserP ((m;)jo; ;(p;);(E;); (M j)) , puisestimatiorde
leursformesd'ondespourmaximiserP (sjx; ;(m;)). Enpratique housconstatongjuelesrésultatsle
séparatiorvarientpeuen remplacantiansla deuxiemeétapeles spectreexactsdessourceset du bruit
defond(m;) etn parleursspectresnodéles(mjo) etn® Dansle restede ce chapitreet dansle suvant,
nousadoptonsetteapproximationNousomettonsdoncla dé nition dela probabilitédesobserations
enfonctiondesspectregxactspourdé nir directementa probabilitéenfonctiondesspectresnodéles,
autrementlit enfonctiondesdescripteurs.

6.1.2 Choix desobsewations
Ajout desspectresde plusieurs sources
La combinaisorde modeled'instrumentsdansun mélangeestsimilaireala combinaisordumodéle

d'instrumentetdu bruit defond dansun solo.Nousexprimonstout mélangedefagonéquivalentecomme
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unmélangenstantané gainsunitairegsourcestimagesspatialesurle canaluniquesontconfondues).
La modélisationde Itres de mélangenontriviaux n'est pasnécessaireéslors quenousne cherchons
pasa déréerbérerles sourcesEt I'hypothésed'égalité desgainsestvalablelorsqueles volumesdes
instrumentslande mélangesontprochegeleursvolumesdejeuhabituelsapprissurla basededonnées
de notesisolées.Ceci estle caspour les mélangegéels mais aussigénéralemenpour les mélanges
synthétiquespuisqude mixagetenda égaliselesvolumesdessources.
Nouschoisissonsommeobsenrations(o;) le spectredelog-puissancdumélangestnoussupposons
que
X
o = log md+n® + (6.1)
j=1
ou nYestle spectrede puissancelu modélede bruit de fond et ; estun bruit gaussiera covariance
diagonaldsotroped'écart-type . Cettehypothéseestvalablelorsqueles écarts-typesleserreursrési-
duellesdesmodeélesde tousles instrumentset du bruit de fond sontprochesde . La probabilitédes
obsenrationss'exprime enfonctiondesdescripteurpar

1
P(ot ;(pjt);(Mj)) = N(g;0 ); (6.2)
f=0

oulesparamétreslemélange contiennente spectremodéledu bruit defond n®

Expressionde la loi de Bayespondérée

Nous supposongjue la probabilitéa priori du bruit de fond P( ) estuniforme. Commeprécé-
demment]Je critere MAP de transcriptionde I'équation 3.9 estalorsremplacépar la maximisationde
ptans = p(o;(p;); (Ej)j ;(Mj);!) conjointemenparrapportauxétats(E ), auxdescripteur¢p;)
etauxparameétreslemélange .Laloi deBayespondérées'écrit P ans = th01 Plrans avec

log P{™"S = Weomb I0gP (0¢j ; (Pjt); (M )

e

+ Wyesc IOgP(pjtjEjt;M j)
j=1 (6.3)

+Wetat 0GP (Ejtj(Ejt0)o to t 1:Mj;1):
i=1

Le premiertermede la sommeestdéweloppédansl'‘équation6.2, le deuxiemedansl'équation4.5etle
troisiemedansl'équation4.6 ou 4.9 selonle modeélede couched'état chaisi.

6.1.3 Algorithmes de transcription

Lesalgorithmegde transcriptionde mélangesnonocanakontsemblablesux algorithmesde trans-
cription d'enrggistrementssolo. L'utilisation de techniqueseuristiquesie réductionde I'espaced'état
estencoreplus cruciale,car la taille de l'espaced'état augmente peu présexponentiellemengavec le
nombred'instruments.

Lesdescripteurgtle bruit defond sontinitialiséscommeprécédemmerdtréestiméparalgorithme
deNewton ausecondrdreapprochéLa quantitéde masquage 1. estalorsremplacégardesquan-
tittséquialenteq jny ) dé nies pourchaquenstrumeng par

jhtt =

eX!Q( johtf ) exp(g nt) _

o o o (6.4)
j=1 My T Ny
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Dansl'algorithme de saut,a I'étape 2al'ensembledesnotespossiblesP; contientN oss Notespar
instrument.

Dansl'algorithme derechercheenfaisceauxa I'étape4a Cy peutcontenirdesétatsformésde plu-
sieursnotesde Py, al'étape5ale prolongementdescheminspartielsde C; 1 peuts'effectuerenrajou-
tant plusieursnotesde P? d'instrumentsdifférentssimultanémentDans|'étape 5e la duréeécouléesur
le sggmenten coursestremplacégarle minimumdesduréestcouléesurles sgmentsen courspour
chaquenstrumentgetle nombrede cheminspartielspourlesquelde minimumdesduréesécouléesur
lessegmentsencoursestinférieura dnmin estlimité aNgern (€Ennegardaniguelesmeilleurs).

6.2 Seéparation

6.2.1 Filtrage pour I'extraction de sources

Nousestimondessourcegar Iltrage variantdande tempsdumélangelLe mélangex estdécoupén
sous-bande&' ) ¢ ¢ 1 puisentramedisjointes(x )o £ 1.0 ¢ T 1. Noussupposonsguele I-
tragevariantdande tempsestréduitaungain j+ 2 [0; 1]enchaquepoint(t; f ) pourchaquénstrument

j,desortequeé}f = xtf Chaquesourced estalorsestiméeétpartirdes(éljf Jof F 1.0t T 1
parmisecbte-a-cotalestrameset inversiondu bancde ltres. Le calculetl'inversiondu bancde Itres
sontdécritsdansl'annexe B.

Cetteméthodeattribue auxsourceda phasdocaledu mélangelLa phasdocaledessourcegourrait
étremieux estiméeentenantcomptedesrelationsd'harmonicitéentrepartielsd'une mémenote.Nous
n'‘abordongpascettequestiorparla suite.

Lesméthodesle ltrage existantesexprimentsouwentle gain jy souslaforme

mo
P : (6.5)

a jn=1 mjotf +n?
ou estunréelpositif.

Si = 1, la méthodede Itrage estappeléegpseudo-Viéner[Ben03. Il s'agit d'une extensiondu
Itraqg deWieneraucasou le signalnondésirén'est passtationnaireCetteméthodevéri e la contrainte
X = j”=l § lorsquela reconstructiordu bancde Itres estexacte.Lorsqueles spectreglessourceset
dubruitdefond (mjo) etn®sontbienestimés|e résultatagénéralemenin RS faiblemaisun RSA élevé
carleszonesmasquéesevoientattribuerun gaintrésfaible.

Si = 1=2, laméthodeestappeléeSoustractiorde Puissanc€SP)[Cap93. Cettefois le résultata
un RSl plusélevé et peutavoir Y RSA plusfaiblelorsquelesspectresontbienestimésCetteméthode
nevérie paslacontraintex = [} §.

Lechoixde dépendlucompromissouluentrequantitéd'interférencegtd'artefacts.Dansle casdu
débruitagela soustractiorde puissancestpréféréecarelle limite la quantitéde bruit musical[Cap93.
Dansle casde I'extractionde sourcesge n'est pasforcémentle cascar les interférencesontplus gé-
nantegquele bruit defond résiduel.

D'autresméthodegourlimiter les artefactsd'extractionconsistenta x er unelimite inférieureaux
gainsde Itrage suivantunmodeledemasquageauditif[Wol00] oubienautiliserla continuitétemporelle
dessourcesl utilisation demodéleglesourcestructurésembleaendrecesméthodesoinsnécessaires
gquedansle casaveuglepourlequelellesont étéconcuegBen03.
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6.2.2 Filtrage pour la modi cation de scénesonore

La modi cation de scénesonorepeutaussiétreréaliséea l'aide de cette méthodesimplementen
extrayantles sourcespuisenles mélangeantlifféremmentDansce cas,la contraintex = j”=l § est
naturelle puisqu'ellegarantitquele mélangeestégala sonremix siles Itres deremix sontégauxaux
ltres de mélangenitiaux. Parmiles méthodegle ltrage dé nies ci-dessusseulle ltrage de Wiener
estdoncutilisable.

Silesnouweaux ltres demélangesontdé nis parunvecteurdegainspositifsenchaquepointtemps-
fréquencele remix peutaussis'exprimerpar ltrage dumélangeparungain ¢ enchaquepoint(t; f).
Par exemple,dansle casou la modi cation de sceéneconsistea multiplier I'amplitude dela sourcg par
facteura, le gain ¢ estdé ni par

P
0 0 0
_ampgpt jogj Moy + Nf
n 0 0 .
j=1 Miy T Ny

# = - (6.6)

6.3 Exemples

6.3.1 lIdenti cation d'instruments sur desduosmonocanalsynthétiques

Notre premiéreexpérienceétendles résultatsd'identi cation d'instrumentsa desduosmonocanal
synthétiguegle courtedurée.En additionnantes formesd'onde desextraits solo utilisés dansle pa-
ragraphes.3.1, nousconstruisonseptextraits de cing secondegpour chaquepaire d'instruments(soit
trente-cingduosd'instrumentsde mémenomet soixante-dixduosd'instrumentddifférents).

Nousproposongleuxalgorithmedlifférentspourl'identi cation d'instrumentsselonquele nombre
d'instrumentgrésentgstconnua priori ounon.

Effectif instrumental connu

Lorsquele nombred'instrumentsestconnu,l'algorithme d'identi cation le plusimmédiatreprend
I'algorithme utilisé surdesenregistrementsoloenmodi ant la probabilitéa priori desorchestregn

(

T(NjotNjod i O contientdeuxinstrumentg %etj

P(OjI)/ :
sinon.

(6.7)

La probabilitéP "@"S dela meilleuretranscriptionestalorsestiméepourchaquecoupled'instrumentsO
paralgorithmede saut.etle couplemaximisantP 2" P (Ojl ) estproposécommerésultat.

La probabilitéa priori PSP (Ojl ) posséddéa mémepropriétéintéressantguecelle utiliséesur
lesenrgistrementsolo,asavoir quela probabilitéde la couched'étatP ((E;)j(M j))P (Ojl ) estiden-
tique pour tous les couplesd'instrumentspouant jouer les états(E; ). Cependantlle ne permetpas
d'identi er lesbonsinstrumentsurdesduosd'instrumentsde mémenom.En effet, quelquesoitle type
demélange)a valeurde P"@"S P (Qjl ) pourun couplede modélesd'instrumentsdifférents(j & j °Y est
toujourssupérieureou égalea savaleur pour les couplesde modélesd'instrumentsidentiques(j © j 9
et (j 997 99. Il s'agit simplementde la constatatiorclassiqueque plus la taille d'un modéleestélevée,
mieuxil approchdesobsenations.Or un couplede modéled'instrumentsdentiquesa unecapacitéde
modélisatiomuasiéquivalentea celled'un seulmodeéle.

En théoriece problemedevrait diminueren utilisantles modeélesd'instrumentssegmentauxau lieu
desmodeéledactoriels.Cependanta limitation du nombrede cheminspartielsévaluésparla recherche
enfaisceauwpeutengendredestranscriptionsous-optimalepour certainscouplesd'instrumentgestés
maispaspourd'autres.etdoncmeneradeserreursd'identi cation d'instrumentsNousconserensdonc
la modélisationfactorielleet noustestonsuniqguementes couplesde modélesd'instrumentsdifférents
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surlesmélanged'instrumentdifférents.

Nous xons leshyperparamétreaZ = 0;95 = 1,4, Weomp = 0;5, Wgesc = 0;5 €tWetgt = 1.
La matricede confusionobtenuesstprésentéelansle tableau6. 1.

Le TRI moyen vaut 83%. Plus précisémenB83% des extraits sont reconnussanserreur (les deux
instrumentsdu couple sontbien identi és), 17% desextraits avec une erreur (un seulinstrumentdu
coupleesthienidenti &) etaucunavecdeuxerreursLa baissaleperformancestassefaibleparrapport
aux enrgistrementsolo. La performanceestsupérieuré celle obtenuepar Eggink et Brown [Egg03
avec les mémescouplesd'instrumentset les hauteursdesnotesconnuesa priori (taux d'exactitudede
74% correspondand& un TRI de 48%) et largementsupérieurea celle d'un choix aléatoire(10% des
extraitsreconnusanserreuret TRl moyende-20%).

Coupled'instrumentddenti é
FI-CI FI-Ob FI-Vn Fl-vc¢ CI-Ob CI-vn CI-Vc Ob-Vn Ob-Vc Vn-Vc

FI-CI 57% 29% 14%

FI-Ob 100%
) Fl-Vn 29% 43% 14% 14%
3 Fl-vc 71% 14% 14%
T Cl-0b 100%
& Clvn | 14% 86%
2clve | 14% 86%

Ob-Vn 100%

Ob-Vc 14% 86%

Vn-Vc 100%

TAB. 6.1—Matricedeconfusionpourl'identi cation d'instrumentsurdesduosmonocanasynthétiques.

Effectif instrumental inconnu

Lorsquele nombred'instrumentgrésentgstinconnu cetalgorithmen'estplusapplicablepourdeux
raisons Premieremeniourlesraisonsévoquéesi-dessusunedistribution a priori detypeP (Ojl ) /
z T faN engendreun biais systématiquesn faveur des orchestreconstituésd'un nombreélevé
d'instrumentsn. Deuxiememente coltd'évaluationde la probabilitéde transcriptionpour chaqueor-
chestredevient prohibitif. Une premierepossibilitéseraitd'utiliser uneméthodesemi-bayésienneasée
surunrapportdevraisemblanc§Ros03. Cependanitalgorithmedesautqui endécoulenécessitencore
beaucoumlecalculs,etle choix du seuildevraisemblancestdélicat.

Nousproposongin algorithmenonbayésierplussimplequi consistea transcrirde mélangeal'aide
detouslesmodélesd'instrumentsimultanémentdonccommeun quintettedanscetteexpérience)puisa
classecommeprésentsiniquementesinstrumentpourlesquelde nombretotal d'étatsestimégprésents
estimportant.

Cetalgorithmesejusti e particulieremenpour I'identi cation d'instrumentssur de longsextraits.
Danscecas,la tdched'identi cation dé nie dansle paragraphd.2.1n'estpaspertinentecaruninstru-
mentprésentout le long d'un morceaun'a pasla mémeimportancegu'un instrumentne jouantqu'un
courtinstant.Unetacheplus réalisteconsistea évaluerle tempsde jeu de chaquenstrumentou biena
évaluerlesinstrumentgprésentsurdestramestemporellesie plus courtedurée L'algorithmequenous
proposongstdirectementitilisabledansce but.

Noustestondesrésultatssousdeuxconditionsdifférentes.

97



Dansunepremiérephasenousrecherchonsiniguementesnomsdesinstrumentgprésentsmaispas
I'effectif dechacun(un duod'instrumentsdentiquesestassimiléa un solo).Noussélectionnonsin nom
d'instrumentcommeprésensi sonnombretotal d'étatsestimégprésentslépassen certainpourcentage
Nmin dunombredetramesdesobsenrationsT . Lesrésultatfobtenusaveclesmémeshyperparamétres
queci-dessusyontdécritsdansla gure 6.1. Pourla valeuroptimalede N min = 76% le TRI mayen
vaut56%.L 'algorithmeestassezobusteauchoixdeN min , puisquee TRI moyenrestesupérieuia 50%
pourdesvaleursde N min compriseentre61% et 86%.

Dansunedeuxiémephasenousrecherchons la fois lesnomset les effectifs desinstrumentré-
sentsNousestimond'effectif d'un nomd'instrumenta n?si sonnombretotal d'étatsestimésprésents
estcomprisentrelespourcentageén®  1)Nmin €tn™Nmin dunombredetramesT . La valeuroptimale
deNmin nechangepas,maisle TRl moyenbaissea 38%.L'évaluationde cesrésultatgar le critérede
TRI n'estcependanpasidéalecaren pratiqueles erreursd'effectif sontmoinsgénantegjueleserreurs
denomsd'instrumentgpourlesapplicationgotentielles.

Cetalgorithmepeutaussiétre utilisé lorsquele nombred'instrumentsdifférentsprésentestconnu
ensélectionnankesinstrumentsiontle nombred'étatsprésentestiméestle plusélevé.Le TRI moyen
surlesduosd'instrumentddifférentsvautalors 79%, avec 21% desextraits reconnusavec uneerreuret
aucunavec deuxerreurs.Cetteperformanceestlégérementinférieurea celle du critéere bayésiemmais
engendreaun gain de tempsde calcul d'un facteurquatreerviron. Le gain pourraitétre plus important
encoreenaugmentanie nombred'instrumentsa testerou le nombrede sourcegprésentes.

Taux d' erreur TRI
100 - T =
\ ; 60
80 \ S
, 40
60 \ P
8 \ 2 8 20
401 \ 7
(2 0
201 _\/‘k
M 20
0 ‘ ~ . .
0 50 ) 100 150 0 50 ) 100 150
min min

FiG. 6.1— Performancel'identi cation d'instrumentssurdesduosmonocanasynthétiquesvec effectif
instrumentainconnu(a gauchefrait plein : taux de substitutiontirets : taux d'insertion,tirets mixtes:
tauxdesuppression).

6.3.2 Duo monocanalsynthétiquede clarinette et violon

Dansnotredeuxiemeexpérience nousétudionsun duo synthétiqudormé desextraits de clarinette
(s1) etdeviolon (sy) utilisésdansle paragraph®.3.2.Le mélangeestobtenusimplemenipar addition
desformesd'onde dessourcesLes sourcesont un recouvrementimité entemps-fréquencemaisleurs
mélodiess'entrecroisentlansla mémezonede hauteurappartenanauxtessitureslesdeuxinstruments.
Nouschangeon$hyper-paramétreZ a0; 96.

La gure 6.2présentdesrésultatglel’identi cation denotespourlesdeuxmodélesiecouched'état.
Cesrésultatgpeuent étrecomparésaux transcriptionexactesdessourcegansles gures 5.11et5.12.
Nousconstatonsgjuela plupartdesnotesontleur hauteuretleurinstrumenbienidenti és, maisquelques
erreurssubsistent.

98



Avecle modélefactoriel,de nombreusesotesdetréscourteduréesontprésentesDe plus certaines
notessontreconnuesommefaisantpartiea la fois desdeuxinstrumentspar exemplela noteh = 84
autempst ' 3;1 soulanoteh = 73autempst ' 7;4 s, etd'autressontessentiellemerdttribuées
au maunais instrument parexemplela noteh = 76 autempst ' 4;4 s. Deserreursde ce type sont
inévitablescar la performanced'identi cation de notesestlimitée parla performanced'identi cation
d'instrumentssur des notesisolées,qui est naturellemeninférieurea celle sur desextraits solo. En
reprenant'expérienced'identi cation d'instrumentsdu chapitreprécédensur les notesisoléesde la
basede donnéesSOL[SOL] de hauteurMIDI compriseentre60 et 72 et de nuancemezzpnousavons
constatéinebaissade TRI pourtouslesinstrumentsavecun TRI moyende 63%seulementCettebaisse
deperformanceestcomparablé celle obtenuepar Egginket Brown [Egg03.

Avecle modeélesegmental certainesrreursdu modeélefactorielsontcorrigéesmaisd'autresappa-
raissentLeserreursrestantesontuneinsertionet unesuppressiomourla clarinette et unesubstitution
etunesuppressiopourle violon (suruntotal decinquantenotes) Lesdeuxerreurspourle violon, situés
auxinstantst ' 1;7 sett' 9;3s, correspondera dessituationsou lesdeuxmélodiessontal'unison.
La notedeclarinettede hauteuth = 81 suppriméeautempst ' 5 s estanalyséeommela partieréver
béréed'une notedeviolon demémehauteurla duréedecettepartieétantmanifestementop longuepar
rapportala duréederéverbératiordesautresnotesdeviolon.

La performancealu modélesegmentalestdoncsatishisante maispourraitétreencoreamélioréeen
rajoutantdescontraintespar exemplesur la duréede la réverbérationdesnotes,sur le rythme ou sur
lesintenallesentrenotessuccessies.Cescontraintegpermettraienausside réduirela taille del'espace
d'étatetdoncderendrela rechercheenfaisceawplusef cace pourle mémetempsde calcul.

Les résultatsd'extraction de sourcessont décritsdansle tableau6.2. La transcriptionpar oracle
consiste utiliser lesvraisdescripteurgstiméssurlessourcesolo.

Nousobserons que la performanceestglobalemensatishisante et plutdt limitée parla méthode
de ltrage queparla qualitédesmodeledd'instrumentsLe RSD mayenobtenuaveclesvraisspectrea
courttermedessources'est que2 dB supérieura celui obtenuavecles spectresnodeélesCelaprouve
gquelesspectresypiquescontenugdansles modéledd'instrumentspermettent'obtenir descoefcients
de Itrage procheglescoefcients théoriquesLesdeuxméthodesle Itrage donnensurcetexempledes
résultatsimilaires.Pouraugmenteencorda performancei] faudraitmodi er lesméthodesle Itrage et
prendreencomptelesrelationsde phaseentreles sous-bandedessourcesparexempleavecun modéle
sinusoidaharmonique.

Nousremarquonswussiquela performancel'extractionestlargementiée ala performancealetrans-
cription. Le RSD maoyen avec la transcriptionpar oracle (20 dB) estmeilleur que celui avec la trans-
cription par modélesegmental(16 dB), lui-mémemeilleur que celui avec la transcriptionpar modéle
factoriel (9 dB). En particulierles notesde tres courteduréeestiméesa la transcriptionpar le modéle
segmentalengendrentinequantitémportanted'artefactsala séparationCetteremarquesemblecontre-
dire la similarité desperformances'extraction obtenuesavec desmodélesde sourcegpar MG et par
MMC notéeparBenarga [Ben03. La différencepourraitétreduea l'usaged'un modelesegmentalau
lieu d'un simpleMMC, ala pondératiordela loi de Bayes.etal'augmentatiordu nombred'atomes.

Le tableau6.3 montreles résultatsde modi cation de scénesonore.La modi cation choisieestla
multiplicationdel'amplitude dela clarinettepar2 (soitun ajoutde 6 dB).

Nousnotonsquela performancestnotablemensupérieurécelled'extractiondesourcesLeszones
temps-fréquencmal extraitespourcausedemasquagseretrouentpourla plupartanouveaumasqueées
aprégemixageA |'écoute,la qualitédesremixesestiméssembleencoremeilleurequenele laissenen-
tendrelescriteresnumériquesie RRD, enparticulieravecla transcriptionparmodélefactoriel. En effet,
leserreurgéaliséesurlesremixesestimésontmasquéeauditvement etdoncmoinsdérangeantegue
cellessurlessourcesstimées.
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FiG. 6.2— Notesidenti éessurle duomonocanasynthétique.

Méthodede | Méthodede | Performancey (dB) | Performancely (dB)
transcription| ltrage RSD RSI RSA | RSD RSI RSA
Oracle Wiener 22 39 22 19 37 19
SP 21 34 22 17 30 19
Factoriel Wiener 11 25 13 6,2 28 8,4
SP 11 21 14 65 24 8,7
Saymental Wiener 19 39 19 14 29 16
SP 18 33 20 13 24 15

TAB. 6.2— Performancel'extractionde sourcessurle duomonocanasynthétique.
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Méthodede | Performancedmy (dB)
transcriptionl RRD RRES RRA
Oracle 28 44 28
Factoriel 18 26 20
Segmental 25 40 27

TAB. 6.3— Performancele modi cation de scénesonoresurle duomonocanabynthétique.

6.3.3 Duo monocanalréel devioloncelleet (te

Dansnotre troisiémeexpérience nous nousintéressons un extrait d'un duo réel de violoncelle
et (te. Cettefois, les mélodiessontdansdeszonesde hauteurdifférentes,et les notesde (te ap-
partiennenta la tessituredesdeuxinstrumentsCe mélangeestnéanmoindif cile pourles méthodes
usuellesde transcriptioncar dix notesde dOte (surdouze)formentun intenalle harmoniqueavec les
notesde violoncelle présentesu mémeinstant. Nous utilisonsles mémeshyperparamétregjue dans
I'expérienceprécédente.

Lesrésultatd'identi cation d'instrumentssontprésentéslansla gure 6.3 etle tableau6.4.

Lorsqud'effectif instrumentaéstconnu e couplevioloncelle- Gte estceluiqui engendréa meilleure
probabilitédetranscriptionConformémenanosremarqueslu paragraphé.3.1,nousvoyonsquela pro-
babilité d'un coupled'instrumentdifférents(horsdiagonaleesttoujourssupérieurex celle descouples
d'instrumentsdentiquescorrespondantésurla diagonalemémeligne ou mémecolonne) Nousremar
guonsaussiun grandécartde probabilitéentrelescouplescontenante violoncelleetlesautres En effet,
les couplesne contenangjuedesinstrumentsie tessitureaiguéne peuent pasmodéliseda présencele
notesgraves, ce qui forme une erreurgrossiérelLes couplescontenante violoncellemaispasla (te
peuventmodéliserda présenceletouteslesnotes,maispasavecla bonneerveloppespectralegce qui est
uneerreurplussubtile.

Lorsquel'effectif instrumentalestinconnu,le violoncelleet la Gte sontles deuxinstrumentsqui
obtiennente plus d'étatsprésentsLe nombred'étatsde (te présentgestebeaucoupplus faible que
celuiduvioloncelle,carla (te jouestaccatoet sapartitioncomprendlessilences.

x10°
Fi 1.4
c 15
Ob
16
Vn
1.7
Ve

Fl Cl Ob Vn Vc

FiG. 6.3—Probabilitédestranscription®btenuesvecdiverscoupledd'instrumentssurle duomonocanal
réel.

La gure 6.4 montreles notesidenti ées par les deuxmodeélesde couched'état. La transcription
par modeleseggmentalcorrespondh la partition exactede I'extrait, plus une note de violoncelle aigué
inséréeautempst ' 7;3 s. La transcriptionpar modeélefactorielestsimilaire, avec plusieursnotesde
tréescourteduréesupplémentaires.esalgorithmegpeuventdoncdistinguemlusieursnotesau seind'un
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Instrument | Pourcentagd'étatsprésents
Flate 41%
Clarinette 8%
Hautbois 7%
Violon 17%
Violoncelle 124%

TAB. 6.4—Pourcentagde notesprésentepourchaquenstrumentsurle duomonocanatéelparrapport
aunombretotal detrames.

spectreharmoniqueenfonctionde sonernveloppespectrale.

Nousutilisonslesrésultatede transcriptionpourl'extractionde sourcest la modi cation descénes
aveclesdeuxméthodesle Itrage. L'écoutedesrésultatsappelledifférentegemarques.

Le violoncelleesthienséparéuellequesoitla méthodaletranscriptiongtle ltrage pseudo-Viener
diminueun peulesinterférenceparrapportala SP La composantdruitéede soufe surlesattaques
de (Gte estattribuéeauvioloncelle,carelle n'estpaspriseencomptedanslesmodeéledd'instrumentsli
estintéressantle noterquela faussenoteinséréedansla partitionestiméedu violoncellen'affectepasla
qualitéde séparation.

La Ote estmoinsbienséparéet sonnedefaconplusarti cielle. La transcriptionpar modélesey-
mentalet la séparatiorpar SPaméliorentun peulesrésultatsen évitantdes“trous” de courteduréeau
seindesnotesou unedétérioratiorexcessie du timbredel'instrument.

En n, le remix estiméesttoujoursde bonnequalitéquellequesoitla méthodeutilisée.

6.3.4 Résumédesrésultats

Nousrésumongesrésultatse ce chapitreendistinguantdeuxtypesdetaches.

Lesrésultatssurlestached'identi cation d'instrumentset de modi cation de scénesonttressatis-
faisantsPourcestaches|'utilisation demodéledd'instrumentgpermetbiendereconnaitrest deremixer
desmélanged'instrumentsde tessitureproches De plusI'utilisation de modélesd'instrumentscom-
plexesn'estpasnécessairelesmodeélesactorielssufsent.

Les résultatssur les tachesd'identi cation de noteset d'extraction de sourcessontaussisatishi-
santsmaisun peumoinsbonsdansl'absolu carcestachessontplusdif ciles. Danscecas,lesmodéles
d'instrumentssontutilespouridenti er leshauteurstlesinstrumentassociégauxnoteset pourestimer
lescoefcients de ltrage surdesmélanged'instrumentsdetessitureprochesou defort recouvrement
temps-fréquencdJne améliorationsupplémentairele la performancesemblecependanhécessitedes
modéled'instrumentplus compleesqueles modélessegmentauxet destechniquesle Itrage prenant
encomptelesrelationsde phaseentresous-bandes.
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Chapitre 7

Transcription et séparation
d'enr egistrementsmulticanal

Ceseptiémeet dernierchapitredécritl'application desmodélesd'instrumenta la transcriptionet la
séparatiord'enrggistrementsde musiquede chambremulticanal.Nous considérongrois typesde mé-
langes: stéréopanoramiquesstéréoconvolutifs de type AB étroit et multipistes.Nousproposongians
le paragraph&.1 divers moyensde combinerles modélesd'instrumentsen modélede mélangeselon
le type de mélangeconsidéréNousdécrivonsles méthodegsle Iltrage adaptéeslansle paragraphé&.2.
En n, nousétudionsdesmélangesynthétiquesiansle paragraph€&.3. Nousconfrontondesrésultats
deséparatiora ceuxdesalgorithmesusuelsde séparatioraveugle et nouscomparonsa performancele
transcriptionavec et sansinformationsspatialesen utilisantles algorithmesde transcriptionrmonocanal
du chapitreprécédent.

Les modélesproposésdansce chapitrerésultentd'une rechercheoriginale. En particulier I'utili-
sationconjointed'informations spatialeset de modélesde timbre sur desenrayistrementsconvolutifs
longsn'a pasd'équivalentdansla littératurea notreconnaissance nouweau,nosalgorithmesne sont
pascomparableauseulalgorithmeexistantd’ASA computationnell@e mélangesnusicauxmulticanal
[Sak03, testésurun seulmélangeconvolutif courtd'instrumentaMIDI. Nousavonspubliéuneméthode
semblablede séparatiorde mélangestéréoinstantanéslansl'article [Vin04d. L'utilisation d'un autre
mélangetestet d'autrescritéresde performancaendles résultatsde l'article Iégérementifférentsde
ceuxprésentégi.

7.1 Transcription

La loi de Bayespondéréecorrespondanau critere MAP de transcriptionestinchangéepar rapport
aux mélangesnonocanalget expriméedansl'équation 6.3. Cependantle choix desobserationset les
hypothésesle combinaisondes modélesd'instrumentsen modélede mélangedépendentu type de
mélangeconsidéré.

7.1.1 Choix desobsemwations

Mélange stéréopanoramigue

Lesmélangepanoramique@instantanésiormentun casidéalou lesinformationsspatialesonttrés
précisestfacilementutilisables.

Un mélangestérédnstantanéstdécritparsesgainsdemeélanggajj )1 i 2,1 j n etparlesspectres
de puissancenodélesdu bruitdefondsurlesdeuxcanaux(n?)l i 2. Nousposonscommecontraintes
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gquelesgainsdemélangesontpositifsetquele gaintotal (aij + ag;j )12 estunitairepourchaquesource
j - Les spectresie log-puissancelesdeuxcanaux(0i:t) et (02t) ne sontpasindépendantsachantes
descripteursge qui compliquel'expressiorde leur probabilitéconjointe.Nousformonsdoncle vecteur
desobsenationso; al'instantt al'aide dedeuxquantitéssupposéesonditionnellemenindépendantes
le spectrede log-puissanceotal 0!t dé ni paro® = log[(kx}] k2 + kx} k?)=¢ + 1] etle vecteurde
différencedevolumeintercanaldyg, dé ni parl'équation2.10.

Nousapprochonsesobserationspar

tot 0 0 0 tot .
o = miz+ny+n; + ¢ (7.2)

[
o
Q

X
2 0 0 2 M0 0 vol
as;mjy+ny; log ap;mpy+ng + (7.2)

j=1 j=1

vol
d21;t

I
o
Q

ou °t estunbruitgaussiera covariancediagonaldsotroped'écart-type  ©t et Y°' unbruitgaussiera
covariancediagonaledépendantet. Nousnotons ' I'écart-typede Y° aupoint(t; f ). La probabilité
desobsenrationsenfonctiondesdescripteursaut

Ry 1
P(og ;(pj0);i(Mj) = N(¥50 ©H)N(Yh0 O (7.3)
f=0

Expérimentalement,écart-typede I'erreur résiduellesur la différencede volumeintercanal tf"o'

peutétrereliéala cohérenceianter—canaldgcl’!‘tf aumémepoint (t; f ) par
vol
= 0@ dy) (7.4)

ou Vo estun réelpositif. Cetteéquationassurequel'écart-typeestfaible lorsquela cohérencestéle-
vée et vice-vesa Cettepropriétéremarquablgpermetd'accorderplus d'importanceaux informations
spatialesables situéesdansles zonestemps-fréquenceu une sourcemasquees autressourcesainsi
quesapropreréverbérationDe plusnousrempla%oma dé nition dela cohérencéntercanaldel'équa-
tion 2.13pard$y} = (1+ <hx! ;xJ i=kx! kkx} k)=2. Cettedé nition estplus adaptéeuxmélanges
instantanésarelletientcomptedela différencede phasentercanal,supposéaulle auxpoints(t; f ) ou
le sonestconstituéd'une seulesource.

Uneautredé nition del'écart-type '° consistea le relier auxdescripteurparuneapproximation
detypecombinaisordemodéle4Gal9q. L'écart-typedépendalorsdela cohérenceréditeparle modele
aulieu de la cohérencebservéeCettedé nition a doncdespropriétéssemblablesmaisaugmentde
tempsde calcul,raisonpourlaguellenousnel'utilisons pasparla suite.

Mélangestéréo“ AB étroit”

A l'opposédesmélangepanoramiquedesmélangestérécenraistrésparunepaireAB étroitesont
assedif ciles atranscrireet a séparerlesinformationsspatialesttantmoinsfacilementinterprétables
du fait de la réverbérationLorsqueles instrumentssontsufsammentdistantsde la paire,les spectres
de puissancalesdeux canauxpeuwent étre supposéggaux.L'information spatialepertinenteestalors
fournieparla différencede phasenter-canalaulieu dela différencedevolume.

Nous paramétronges Itres de mélangea l'aide de leursréponsedréquentiellesen amplitudeet
enphaseelative dé nies dand'annexe B.1.4.Lesréponses$réquentielleenamplitudesontconsidérées
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égalesauneréponsenoyennea®™P pourtoutesessourceslesréponsefréquentielleenphaseelative
ha \ . Ll N .
(agl;j)l_ i n permetten'd estimerles délaisentreles deux capsulesa chaquefréquencepour chaque
sourcdiés auxazimuts.
Nouschoisissoneommeparamétresie mélangees réponsesréquentiellesa®™? et(agrl‘."j‘)l i n

ainsi quele spectrede puissancen® et la phaserelative aB'® du bruit de fond total. A premiérevue,
I'attribution de propriétésspatialesau bruit de fond estvalablesurtoutdansles mélangesynthétiques,
et moinsdansles mélangegéelscontenandu bruit de fond diffus. Mais le modélechoisi par la suite
utilise lesinformationsspatialeprincipalementdansleszonesemps-fréquenceée cohérencénter-canal
élevée.Le modélede phaserelative pour un bruit de fond diffus n'estdoncpresquepaspris encompte.
Nousregrouponsau seindesobserationsautempst le spectrede log-puissancéotal 0! et le vecteur

dedifférencede phasenter-canald 22? dé ni parl'équation2.9.

Notre hypothéséiabituelled'additivité desspectreslessourcesn puissancesemanifesteenterme
dephaseparunedécorrélatiorde leursformesd'ondedanschaquesous-bandeNousutilisonsla modé-
lisation

tot _

0
o) j

,+n® + ot (7.5)

pha
d 21t

|
—
Q

amez m?  expli a22$)+ n® exp(ia®?) + P mod 2 : (7.6)

Dansceséquations, 1t estun bruit gaussiera covariancediagonaleisotroped'écart-type et P
un bruit a valeursdans] ; ] de densitéproportionnellea une gaussienné covariancediagonale
dépendandlet. En notant tfpha I'écart-typede cettegaussiennaupoint (t; f ), la probabilitédesobser
vationssachantesdescripteurprendla forme

Fy 1 pha.o. pha

- . - tot.n. toty 7 th )
Plog ;(j)i(Mj)) = N(¢:0 )% - (7.7)

£=0 N(;0 ")d

Commeprécédemmentousrelionsl'écart-type ,°' ala cohérencénter-canaldeh, dé nie par
I'équation2.13aumémepoint (t; f ) parlaloi exponentielle

pha

L (I D I (7.8)

Mélange multipistes

Un mélangemultipistescontienta la fois dessignauxenreaistréspar un micro stéréoet par des
microsd'appoint. L'utilisation dessignauxdesmicrosd'appointsuft cependanpourla transcription,
carle contrastespatialentreles sourcesstplus importantet le niveaude réverbératiorplus faible que
surle micro stéréo(quelquesoitle type depaireutilisé).

Nous numérotondes microsd'appointde 3 an + 2, la sourcej correspondanau microj + 2.
La directwvité desmicrosd'appointse manifesteprincipalemenpar le fait quela réponseréquentielle
enamplitudea;™ d'un Itre a; estplusélevéepourun ltre “direct” (i = j + 2) quepourun ltre
“croisé” (i 6 ] + 2). La réponsefréquentielleen phasen'apporte pasd'information pertinente.Un
mélangemultipistespeutdoncétre considéréen quelguesortecommeun mélangepanoramiqueu les
gainsde mélangevarientselonla fréquence.
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Nousdé nissonsle systemede mélangepar les réponsedréquentiellesen amplitudedes ltres de
mélange(a;™)s i n+2;1 j n et par les spectresle puissancenodélesdu bruit de fond sur chague
canal(n?)g i n+2 . Nousconstruisongesobsenrationso; al'instantt parconcaténatiomlesspectresie
log-puissancéoit )z | n+2 etdesdifférencesievolumeinter-canal(d}’@t‘)3 i n42:i4l 00 n+2-

Nousmodélisonsesobserationspar

X
- amp 2 0 0 :
oi = log ag e mPn? 4 (7.9)
j=1
vol _ amp 2 0 0 amp 2 0 0 vol
dig; = log a0 mj;+ njp  log a; my + Ny + o (7.10)
j=1 j=1

oules( it)s i n+2 Sontdesbruits gaussiens covariancediagonaleisotroped'écart-type et les
( }’(g)t')g, i n+2:i+1 0 n+2 desbruits gaussiensi covariancediagonaledépendantle t. L'équation7.4
lie chaquecovariancea la cohérencentercanal correspondante ﬁﬁ’th, dé nie parl'équation2.13.La
probabilitédesobsenrationsenfonctiondesdescripteurs'exprime par

N2 Ry 1 2
P(og (pjt);(Mj)) = N(ir;0 ) N (€550 o) (7.11)
i=3 f=0 0= 41

Autrestypesde mélange

La majorité desautresmélangeanulticanal peuvent se modéliseren combinantles trois modéles
de baseque nousvenonsde décrire.Par exemple un mélangeenraistré par un couple stéréoORTF
esta mi-cheminentreun mélangestéréopanoramiqugavec gainsde mélangevariantlégéremenen
fréquence)et un mélangestéréo“AB étroit”. Les obserations pertinentepeuent alors regrouperle
spectredelog-puissancéotaleetlesdifférencesle volumeet de phaseantercanalet étreapprochéepar
leséquations.9,7.10et7.6.

7.1.2 Estimation desgainsou des Itr esde mélange

La transcriptiond'un mélangemulticanalconsistea estimerconjointementesgainsoules ltres de
mélangelesbruitsdefond, les étatset lesdescripteurslessources.

Dansle casd'un mélangepanoramiquegetteestimatiorpeutétreeffectuéeendeuxétapes.

Dansun premiertemps,nousappliquonsl'algorithme de Abrard, Deville et White [AbrO1] pour
retrouner lesgainsrelatifsdemélangedansun ordrenon xé etsansa priori surlessourcesle principe
de cetalgorithmeestquesi la sourcej masqudesautresau point (t; f ), alorsla différencede volume
intercanaldy?!; estégaleaugainrelatif ; = log(a3; =&, ) etla cohérencénter-canald$yy estproche
de 1. Cespointssontmajoritaireslorsquele recouvrementessourcesen temps-fréquencestlimité.
Nouscommengongar estimergrossierementes gainsrelatifs enlocalisantles pics de I'histogramme
desdifférencesde volumeintercanal.Puisnoussélectionnonsutourde chaquepic 1% despointspour
lesquelda cohérenceantercanalestla plus élevée et nousestimonde gainrelatif plus précisémenpar
la médianedesdifférenceslevolumeintercanalsurcespoints.

Dansundeuxiémdemps puisqudesparametresdemélangesontestimésgansun ordrequelconque,
il restea associera chaquesourceles parametregorrespondants?our cela, nous proposonge tes-
ter toutesles con gurationsspatialegpossiblegar permutationdessourceset de sélectionnecelle qui
maximisela probabilitéde transcriptionP rans
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Dansle casd'un mélangestéréo“AB étroit”, nousavons constatéque la méthoded'estimation
aveugledesazimutsdessourcesproposégpar Roman,Wang et Brown [Rom03 donnaitde maunais
résultatsen présenceale réverbérationmémeapressélectiondespointstemps-fréquencde cohérence
intercanalélevée.Dansle cadrede cetteétude,nousnouslimitons a approchetes réponse®n phase
relative des Itres de mélangeparlesréponsesie délaispurs xés a priori etnonréestimésLa réponse
d'ampIitudemoyenneestinitialiséepara]‘f1mp = 1 atouteslesfréquence$ etréestimédorsdelatrans-
cription par un algorithmede Newton avec une contraintede continuitéidentiquea celle surle spectre

modeledu bruit defond.

De méme,dansle casd'un mélangemultipistes,|'estimation desréponsedréquentiellesen am-
plitude des ltres de mélangepour les micros d'appointestdif cile sansa priori surles sourcesgcar
cesréponseyarientde fagconimportanteselonla fréquence Pourl'expérienceeffectuéedansce cha-

pitre, nouschoisissongle lesinitialiser a chaqueréquenced paraﬁ-‘”]?p = 1 pourles ltres “directs” et

aﬁ‘Tp = 0;02 pourles ltres “croisés”, puis de les réestimeiors de la transcriptionpar un algorithme
de Newton avec une contraintede continuité.Les réponsegorrespondand dessourcedifférentesont
desvaleurssufsammentdifférentesde sortequ'unelégéreerreural‘initialisation necompromepasla
qualitédela transcriptionestimée.

Danscetteexpériencede micro stéréoutilisé en susdesmicrosd'appointestune paire AB étroite.
An d'estimerlesimagesspatialesiessourcesurle micro stéréonousestimondesparameétresle mé-
langepourle microstéréaa?™P etn® plusungaindemélanggourchaquesource)aveclesalgorithmes
utiliséspourlesmélange$AB étroits”, maisenutilisantlesdescripteursxés aprédatranscriptiorbasée
surlesobserationsauxmicrosd'appointuniquement.

7.1.3 Algorithmes de transcription

Lesalgorithmesletranscriptiorsontsimilairespourtouslestypesdemélangelesétatssontestimés
al'aide desalgorithmesde sautet de rechercheenfaisceauxdéjadécritsdansles chapitresprécédents.
Les descripteursles bruits de fond et éventuellementes réponsegn amplitudedes ltres de mélange
sontestimésal'aide d'un algorithmede Newton ausecondordreapproché.

L'algorithmede Newton pourlesdescripteurgstprécédéd'une réestimatioraléatoire carleur pro-
babilité a posteriori contientplus de maximalocaux quedansle casmonocanalDansun soucide li-
mitationdu tempsde calcul,nousutilisonsuniquementiesmodélesd'instrumentssanscomposantede
variation(K; = 0), cetteréestimatioraléatoiredevenantrescolteusdorsquele nombrededescripteurs
augmente.

L'algorithme de réestimatioraléatoirefonctionnecommesuit. Dansl'algorithme de sauta I'étape
3d, la log-énegie g ; d'une nouelle noteestinitialiséeparl'équation4.24 enremplaganb; parof®
ou paroj 2, etla probabilitéP"a"S estcalculée.Ensuiteune nouelle valeurgjpe + gp esttirée
aleatoiremenévecP ( ejn) = N( gni;0; ). Sicettevaleurconduitauneaugmentationle prans
elle estconserveeneffectuantej,y  gne + € ne, Sinonrien nechange Cetiragealéatoireestitére
N alea fOis. Dansla suite,unevaleurdeN 4564 = 10estutilisée.Danslarecherchearfaisceauxlesétapes
4b et 5b sontmodi ées de fagonsimilaire. Chaqueitérationestdiviséeen autantd'itérationsqu'il y a
de notesprésenteslansl'état testé et les log-puissancedesnotessontréestiméesuccessiementpar
tiragealéatoire.

Notonsquecetalgorithmeestrelatvementsimplisteet n'‘entendpasétreoptimal. Desméthodeplus
compleesdetypeMonte Carloparchainesle Markov [Fév041 pourraientserévélerplusef caces.
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7.2 Séparation

7.2.1 Filtrage pseudo-Wener sur chaguecanal

L'extensionla plusdirectedesméthodesle Itrage monocanatonsistelesutiliser surchaquecanal
pourextrairelesimagesspatialeslessource®u effectuerunemodi cation descénesonoreParexemple,
dansle casd'un mélange‘AB étroit” I'image dela source] surle canali peutétreestiméepar Itrage

pseudo-Wiénerenchaquepointtemps- frequencparéImg = it xitf ou
amp2 .0
a mjtf
jtt = P amp? o (7.12)
o &P omd + ng

puislimage globalesimg ij estreconstruitef‘ampartirdes(é,tﬁng i Jof F 1.0t T 1parmisec6te-a-cote
destrameset inversiondu bancde ltres. Deséquationgde ltrage similairesexistentpour les autres
typesde mélangesDansla situationoptimaleou les sourcessontdisjointesen temps-fréquenceses
équationgpermettend'estimerlesimagesspatialeslessourcessansindéterminatiorde ltrage carles

gainsde Itrage ( j ¢ ) sontdesréelspositifs.

7.2.2 Pseudo-iversionlocale

Commedansle casmonocanalla performanceale cetteméthodesstlimitée lorsqueles sourcegos-
sedenun certainrecouvremenéentemps-fréquencédansce cas,il estpossiblede détermineda phase
locale dessourcesmasquéegn combinantles phasesbservéesurtousles capteursa la fois aulieu
d'un seul.Le Itrage variantdansle tempsconsistealorsa estimerenchaquepoint (t; f ) le vecteurdes

sourcess” enfonctiondu vecteurdescanauxdu mélangex par§ =  x, oula matricede dé-
mixage  remplaceun simplegain[Gri03d. Les sourcesestiméesontensuitereconstruitesomme
précédemmerd partir deleursestimationslanschaquesousbandeet danschaquerame.

Pourlesmélangepanoramiquede pendantu ltrage deWienerestla pseudo-iwersionlocale(en
chaquepointtemps-fréquencalela matriceforméedesamplitudesestiméeslessourcesurchaquecap-
teur Il estpossiblede montrerquelesdeuxméthodeseposensurlesmémeshypothesegrobabilistes,
asavoir queles signauxa estimersontde distribution gaussiennet décorréléslLe vecteurdessources

“étendu”stt = [s.l SRR ,nl ,n2 1", comprenanégalementes formesd'onde desbruits de fond,
estcalculép(';lré;"tf = 4 x" avec
= Af(AgAf) * (7.13)
o 0 =2 =2 =2
jalljm(’1£;‘tf D jal;njmoﬁ.‘tf nO}‘ 0
Jagy My DIt Jagn)my 0 n%

Lorsqyela reconstructiomu banf:ple Itres estexactela reconstructlorparfaltedu mélangeestgarantie
X1 = anl ap § +oretxp = 1—1 az; § + 0,. Cetteméthodes'étendauxautrestypesde melange
enremplacgantes coefcients dela matriceA ¢ pardesvaleurscompleesprenanten comptela phase
des ltres demélange.

La qualitédessourcesxtraitesparcetteméthodedépendortementdu type demélangeetdela pré-
cisiond'estimationdesgainsoudes Itres demélangeEneffet lessourceestiméepeuentprendredes
valeurstrésdifférentesde cellesattendue®nfonctionde leursdescripteurpour satishire la contrainte
dereconstructionparfaite du mélange En pratique housavonsconstat&uecetteméthodeapportaitune
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amélioratiordela performancel'extractionuniguemenpourlesmélangepanoramiquesourlesautres
typesde mélangeelle aboutissaiplutdta unedégradationmémeenutilisantlesréponse$réquentielles
des ltres de mélangeconnuesa priori. Par exemple,dansun mélange‘AB étroit” avec deuxsources,
la matricede démixageestidentiquepourtouteslestramesd'une sous-bandelonnée Lesrésultatsles
algorithmegd'ACI basésurceprincipededémixagénvariantdande tempsmontrentquecelan'estpas
applicableauxmélangeséwerbérantgvoir paragraph@.4.1).

7.3 Exemples

7.3.1 Trio stéréopanoramique synthétiquede violoncelle,clarinette et violon

Dansnotre premiéreexpérience noustraitonsun trio synthétiqueormé desextraits de violoncelle
(s1), clarinette(s,) etviolon (s3) utilisésdande paragraph®.3.2.Le recouvrementiessourcegntemps-
fréquenceestlimité. Mais la mélodiejouéeparle violoncellefait partiede la tessituredu violon etaun
timbre prochedu violon, et vice-vesa La distinctiondesdeuxinstrumentsa cordesestdoncdif cile
uniquement partir desinformationsde timbre. Les formesd'onde sont mélangéesespectiementa
gaucheadroite etaumilieu parla matrice

0;866 0;500 O;707
0;500 0;866 O0;707

La gure 7.1 montrelestrois quantitésobservées.

Nous xons leshyperparamétresZ = 0,96, ©t = 1:4, Vol = 1:4, Vo = 0;2, Weomp = 0;5,
Wdesc = 0;5 etweiar = 1. Nous xons égalementinevaleurminimalede tf"o' = 0; 1. Lestroisgains
relatifsdemélangg j), égauxrespectiementa-1,099,1,099et 0, sontestimésa partir desdifférences
devolumeinter-canalavecuneprécisionégalea 10 4 erviron.

A (7.15)

Nouscommengongar valider les hypothésesle modélisationen calculantles erreurrésiduellesa
partir desdescripteur®t desbruits de fond oracleestiméssurles sourcesdansle paragraphé.3.2.La
gure 7.2montrequel'équation?.4liant I'écart-typede Y°' ala cohérencénter-canalcorrespondien
auxdonnéesxpérimentalement.

Noustranscrvonsalorsle mélangea partir du modélefactorielde couched'état entestantdiverses
associationslesgainsrelatifsauxinstrumentsLe tableau7.1 montrequela probabilitéde transcription
ne permetpasde distinguerla con guration spatialeréelle (violoncellea gauche clarinettea droite et
violon au milieu) de la con guration obtenueen échangeanies positionsdu violon et du violoncelle.
Cependantesautrescon gurationsapparaissemntoinsprobables.

Directionsspatiales | Probabilitédetranscription
Ve Cl vn p trans

G D M 1;27310°
G M D 1; 40510°
D G M 1;39710°
D M G 1;42210°
M G D 1;37510°
M D G 1;27310°

TAB. 7.1— Probabilitéde transcriptionobtenuegourdiversedirectionsspatialeestiméeslessources
surle trio stéréogpanoramiqueynthétiqugG : gaucheD : droite,M : milieu).

La gure 7.3 décritlesnotesidenti ées apréssélectionmanuellede la con guration spatialeréelle.
Ensusdela transcriptionpar modelesd'instrumentsfactorielset sggmentauxnouseffectuonda trans-
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tot

Oy
104E T T - : 3
i 1 15
g i 1 10
= 10% E
3 ] 5
10% . . . . E
0 2 4 6 8 10
t(s)
vol
d21,tf
104: T T T T 3 2
[ ] 1
z 0
= 10 E
: ] 1
10% . . . . E 5
0 2 8 10
t(s)
coh
1 d21,tf
10%F T T T T ] 10°
i ] 10t
L i 102
z s 10°3
< 10% 3
: ; 10*
C ] 10°
10%E . . . . E 6
10
0 2 8 10
t(s)

FiG. 7.1— Quantitésobservéesurle trio stérégpanoramiquaynthétique.

Ecart- type de €59

10° ]

10t -~

10° 10* on 102 10°
1-d21ﬁ

FiG. 7.2 — Ecart-typeempiriquede I'erreur résiduellesur la différencede volume intercanaldu trio
stéréopanoramiquesynthétique(trait plein) comparéa sadé nition en fonction de la cohérencénter
canal(tirets).
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cription du spectrede log-puissancéotal (o) par I'algorithme de sautmonocanalavec les mémes
hyperparametresaufweomp = 0;25). Cesrésultatspeurent étre comparésaux transcriptionsxactes
dessourceglansles gures 5.10,5.11et5.12.

Nous voyons que la qualité de transcriptionsansexploitation desinformationsspatialesest assez
faible.La plupartdesnotesde clarinettesontcorrectemenidenti ées, maisdenombreusesotesdevio-
loncellesontattribuéesau violon. La priseen comptedesdifférencesde volumeintercanalobservées
amélioreles résultatsen permettanide distinguerles notesde violoncelle et de violon. Commec'est
le casgénéralementes quelquesotesde tres courteduréeestiméesavec les modélesfactorielssont
suppriméeslansla transcriptionparmodélessegmentauxll subsistauneerreurd'insertionpourle vio-
loncelle,deuxpourla clarinette ainsiqu'uneerreurde suppressiompourla clarinetteetle violon (surun
totaldesoixantenotes) Leserreursd'insertionpourle violoncelleetla clarinetteauxtempst ' 1; 1set
t' 9;7s, sontduesades‘trous” decourteduréeauseindesnotes.Ceserreurspourraienprobablement
étreévitéesavecdesmodeled'instrumentsplus complexesmodélisanta duréedessilences.

Le tableau7.2 présentdes résultatsd'extraction de sourcespar pseudo-imersionlocale.Les algo-
rithmesd'extractionutilisantles modélesd'instrumentssontcomparés deuxalgorithmesaveugles(ne
nécessitarpasd'informationa priori détailléesurlessourcesjeposansurunehypothéseleparcimonie
dessourcesL'algorithmedela “sourcela plus proche”attribue le pointtemps-fréquenc§; f ) avecun
gainunitaireala sourcej pourlaquellele gainrelatif demélange ; estle plusprochede la différence
devolumeinter—canalobservéecd‘z"i!tf , etavecun gainnul auxautressourcesL'algorithmedes“sources
les plus proches”attribue le point (t; f ) auxdeuxsourceg etj© Iorsqued‘z"i!tf estcompriseentre j et

jo [Vin04d.

Nousconstatongjuela performancelesnosalgorithmesestcomparableou [égéremeninférieurea
celledesalgorithmesaveugles Cerésultats'explique de plusieursfagons.

Premiérementessourceshoisiespourle mélangeontunrecouvremengntemps-fréquenckmité,
cequirendl'hypothésedeparcimonidargementvalable.La performancebtenueavecunetranscription
par oracleestainsi a peinesupérieurea celle desalgorithmesaveugles.Cet écartde performancese
creuseraiprobablemensurdesmélangeplusréalistesavecdessourcegouantenharmonie.

Deuxiemementles critéresde performancene rendentpasentierementcomptede la qualité des
sourcesestiméesA I'écoute, les arteficts d'extraction apparaissentle deux naturesdifférentes.Les
artefacts produits par les algorithmesaveuglescontiennentsurtoutdu bruit musicalléger et continu,
alorsqueceuxproduitsparnosalgorithmesontfaiblesla plupartdutempsetcorresponderadeserreurs
plusgrossieresocaliséesentemps.Celas'entendparticulieremensurla sourceestiméede violon. Les
erreurgrossieresl'extractionsontduesadeserreursdetranscriptionparexempledesnotessupprimées,
inséréevudeduréesstiméepluscourtegju'enréalité.Lacomparaisoela gure 7.3aux gures5.10,
5.11et5.12montrequela duréede la réverbérationdesnotesestiméessur le mélangeestréduitepar
rapporta celle estiméesur les sourcesCe problémepourrait étre partiellementrésoluen utilisant un
modélede couched'état plus complexe qui imposeuneduréeminimalede réverbération.

Performanceh (dB) | Performancdy (dB) | Performancedy (dB)
RSD RSI RSA | RSD RSI RSA | RSD RSI RSA
Sourcea plusproche 15 41 15 21 42 22 15 32 15
Sourcedesplusproches| 17 34 17 23 37 23 12 26 12

Méthodedetranscription

Oracle 18 43 18 24 48 24 18 35 18
Factoriel 16 40 16 20 44 20 15 32 15
Segmental 16 40 16 19 43 19 14 32 14

TAB. 7.2— Performancel'extractionde sourcessurle trio stérégopanoramiqueynthétique.
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FiG. 7.3—Notesidenti éessurle trio stérégpanoramiqueynthétique.
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7.3.2 Duo stéréo“ AB étroit” synthétiquede violoncelleet violon

Notre deuxiémeexpériencedtudieun duo synthétiquaéaliséa partir desmémesextraits de violon-
celle(sy) etdeviolon (s;), convoluéspardesréponsesmpulsionnellesxées correspondarda un couple
stérédointain“AB étroit”, dontl'obtentionestdécritedand'annexe A.3. Lesobsenationssontmontrées
dansla gure 7.4.

Nousmodeélisondesréponse$réquentiellesle phaseaelative des ltres demélangepardesréponses
de deuxdélaispurs égauxa 4.83 et -1.14 échantillonsrespecttement.La gure 7.5 montreque cette
approximationestglobalementvalable.Néanmoingdesécartsimportantsexistentdanscertainessous-
bandesen particulierdansla zonede fréquenceautourde f 350 Hz correspondanaux fréquences
fondamentaledesnotesdevioloncelle.

Nous xons lesnouveauxhyperparamétress ' = 1;4, Pha = 2:4et Pa = 02 lesautres
restaninchangéset nousimposonainevaleurminimalede tfpha = 0;1.
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FIG. 7.4— Quantitésobservéesurle duostéréd‘AB étroit” synthétique.
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FiG. 7.5 — Réponsedréquentiellesde phaserelative des ltres de mélange“AB étroits” (trait plein)
comparéesuxréponsesledélaispurs(tirets).

Les résultatsde transcriptionsontdécritsdansla gure 7.6 et a nouveaucomparésa ceuxd'une
transcriptiorduspectralelog-puissancéotal parl'algorithmedesautmonocanafaveclesmémesyper
paramétresaufwcomp = 0; 25). Commedansl'expérienceprécédentenousconstatonsjuel'utilisation
desinformationsspatialespermetde distinguerles mélodiesdes deux instrumentsqui sinonrestent
confondues causede leur timbre etdeleurtessituresemblables.

La transcriptionpar modélesd'instrumentsfactorielsestcependantin peu moins bonneque dans
I'expérienceprécédentePar exemple,certainesnotesde violoncelle sonttranscritespar desétatsdes
deuxinstrumentsau tempst ' 2;5 s. Cette baissede performancesembledue au fait que peu de
pointstemps-fréquenceffrent uneinformationspatialepertinente cettederniéreétantperturbéeparla
réverbérationNousavonsobtenudesrésultatdbienmeilleursenremplagante mélangeparun mélange
synthétiqguea basede délaispurs,maisaucuneaméliorationengardanite mémemeélangeet enutilisant
lesréponseséellesdes ltres demélangeaulieu deleur approximatiorpardesdélaispurs.

La transcriptionpar modélesd'instrumentssegmentauxcorrige partiellementce manqued'infor-
mation spatialeen exploitant I'information temporelle.Les suitesde notesestiméesontiennenideux
insertionspour le violoncelle (dontun “trou” de courteduréeau seind'une note) et une substitutionet
uneinsertionpourle violon, suruntotal de quarante-troisiotes.

Nousextrayonslesimagesspatialesiessourcear ltrage pseudo-Wenersurlesdeuxcapteurset
nousévaluonsla performanced'extractionsurle canalgaucheg(i = 1) dansle tableau7.3. Nouscom-
paronsnosalgorithmesa I'algorithme d'ACl aveuglepour mélangesonvolutifs déterminésie Murata,
Ikedaet Ziehe [Mur01] (utilisé avec sesparametrepar défaut) et a un algorithmede “sourcela plus
proche”attribuantle pointtemps-fréquenc§; f ) ala sourcg pourlaquellela réponseenphaseelatve
ag*;?f estla plus proche(modulo2 ) de la différencede phaseinter—canalobservéengi"’t‘f [Rom03.
Nous calculonségalementa performancenaximaledesalgorithmesd'ACI par un algorithmed'ACI
oracleconnaissanies imagesspatialesa estimer Ce dernierminimisel'erreur quadratiquesur chaque
imagespatialeestimée(ce qui estlégerementifférentde la minimisationdu SDR) en effectuantune
projectionorthogonalede I'image spatialeoraclesur le sous-espacengendrépar les sous-bandedes
canauxdu mélangegdefaconsimilaireauxprojectionautiliséespourcalculerlescritéresde performance
dansle paragraphd.3.1.Lestaillesdes ltres dedémixagesstimégarlesalgorithmesd'ACl etd'ACI
oraclesontde512et 2048échantillongespectrement.

Les résultatsprouvent que la performancedesalgorithmesd’'ACI estlimitée par la présenced'un
tempsde réverbératiorélevé. Mémeavec des Itres de démixageoracledetaille 2048,lesimagesspa-
tialesextraitescontiennenencoreune quantitéimportanted'interférencesOr cettetaille corresponda
la limite maximalepourles algorithmesd'ACI existants.De plusla performanceeffective de cesalgo-
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rithmesestnettemeninférieurea celle del'oracle. Ainsi I'algorithme testéne réduitquasimenpasles
interférenceslansles imagesspatialesestiméespar rapportaux interférencepréistantdansle mé-
lange.

L'algorithmede“sourcela plus proche’résoutrelatvementbienle problémedesinterférencesais
engendrencontrepartidoeaucougle bruit musical.

Nos algorithmessurpassenies algorithmesd'ACI et de “sourcela plus proche”a la fois enterme
d'interférencetd'artefacts.Le ltrage aprédranscriptiorparmodélesi'instrumentdactorielsconsere
unesonoritéarti cielle dueadesinterférencesletréscourteduréeou a des“trous” auseindecertaines
notes L utilisation demodéled'instrumentsegmentauxamélioreglobalementa performance&nimpo-
santuneduréeminimaleauxnotesséparéeCommedansl'e xpérienceprécédentda qualitédesimages
spatialegxtraitesestbonnela plupartdutempset mauaisesurlestramescontenanteserreurdetrans-
cription, parexempleautourdet ' 9 s pourle violon.

Nousavonségalementnodi é la scénesonoreen multipliant I'amplitude du violoncellepar 2 (soit
un ajout de 6 dB). L'écoute desrésultatsmontre que les remixes estiméspar nos algorithmeset par
I'algorithmede*“sourcela plusproche’necontiennenpasde bruit musicalet sonttousprochesdu remix
attendu Par contre le remix estimépar ACI n'estpaspercucommedifférentdela scéndnitiale.

Performanceéimg 11 (dB) | Performancéing 1» (dB)

Méthodedetranscription RSD RS RSA | RSD RS RSA
OracleACl taille 2048 13 26 14 11 23 12
ACl taille 512 -4 3 1 -6 0 3
Sourcda plusproche 8 17 9 5 18 6
Oracle 17 38 17 16 33 16
Factoriel 9 27 10 10 20 10
Segmental 13 38 16 14 33 14

TAB. 7.3— Performancal'extraction desimagesspatialesdlessourcessur le canalgauchepourle duo
stéréd'AB étroit” synthétique.

7.3.3 Duo multipistes synthétiquede violoncelle et violon

Notre troisiemeet derniereexpériencereprendle mélangede la deuxiémeexpérienceen ajoutant
deuxcanauxsynthétiquesupplémentairesorrespondara desmicrosd'appoint,dontlesréponsesm-
pulsionnellessont obtenuesdansles mémescirconstancesjue cellesde la paire AB étroite (voir an-
nexe A.3). Les gures 7.7 et 7.8 montrentles quatrenouselles quantitésobservée®t les réponsedré-
quentielleenamplitudedes ltres demélangecorrespondarauxmicrosd'appoint.Nousconstatongjue
les ltres ontuneréponsdaibleenbassdréquenceet quela directiité desmicrosd'appointaugmente
aveclafréquence.

Nous xons leshyperparamétress 1= 2= 1:4, Vo = 2:4et Vo = 0;15. Le poidSwcomp
estremplacépar deux poids distincts pour donnerla mémeimportanceaux informationsspatialeset
spectro-temporellesun poidsweomp = 0; 25 estattribuéaN ( 14 ;0; )N ( 245 ;0;  2) etun poids
Weomb = 0;5aN ( 10;0; '°'). Nousimposonstgalementinevaleurminimalede '°' = 0;2.

La gure 7.9 décritlesrésultatsd'identi cation de notes.Nousobserons quela combinaisordes
modéled'instrumentset desinformationsspatialedourniesparles microsd'appointpermeta nouveau
dedistinguerles mélodiesouéesparle violoncelleet le violon. Lesrésultatssontmémemeilleursque
dansl'expérienceprécédentecar la directvité desmicrosd'appointintroduit un contrastespatialplus
visible entreles sourcesLa transcriptionestiméepar modélesd'instrumentssegmentauxcontientpour
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FiG. 7.8 — Réponsedréquentiellesde log-puissanceales ltres de mélangecorrespondanaux micros
d'appoint(trait plein: violoncelle,tirets: violon).

erreuruniqueunenotedeviolon suppriméesur untotal de quarante-troisotes.

Commedansl'expérienceprécédentenousextrayonslesimagesspatialesdessourcessur les deux
canauxdu couplestérédointain par Itrage pseudo-\iénersurchaquecanalet nouscomparonda per
formancede nosalgorithmesaux algorithmesd'ACl etde “sourcela plus proche”.L'algorithmed'ACI
oracleutilise des Itres de démixagede 1024 échantillonsL'algorithmede “sourcela plus proche”at-
tribue le point temps-fréquencé; f ) auvioloncellesi d){g!tf < 0 etauviolon sinon.Ce seuilad hoc
traceunelimite valableentrelesréponsegnamplitudedes ltres de mélangedesdeuxsourcesgd'aprés
la gure 7.8.

Lesmesuresleperformancdistéesdande tableau7.4montreniguenosalgorithmessontiégérement
moins performantsquel'algorithme de “sourcela plus proche”. Commedansla premiéreexpérience,
le recouvremenspatiallimité dessourcesmenea une bonneperformancedes méthodeshaséessur
la parcimonie.Cependanta sourcede violoncelle extraite par nos algorithmesest un peu meilleure
perceptrementcar elle contientmoinsde bruit musical.

L'algorithmed'ACI oracledonnede meilleursrésultatsque dansl'expérienceprécédentevec des

ltres de démixagedetaille inférieure.Pourévaluerla performancealesalgorithmesd'ACl enpratique,
nousavonsappliquél'algorithme d'ACI utilisé précédemmerdux deuxcanauxcorrespondardux mi-
cros d'appoint pour estimerles imagesspatialesdes sourcessur ces canaux.Une fois de plus nous
n‘avons constatéaucunediminution desinterférencespar rapporta cellespréeistantdansle mélange
(RSldel'ordre de25dB). De plus,lesimagesspatialeslessourcesurlesautrescanauxne peuentétre
estiméeglirectemenparcetteméthode.

En n, commedansl'expérienceprécédentda modi cation dela scénesonoredescanauxde stéréo
donnedesrésultatsde tresbonnequalitéa I'écoute, a la fois pour nosalgorithmeset pour I'algorithme
de“sourcela plusproche”.

7.3.4 Résumédesrésultats

Lesrésultatgde ce chapitrepeuentserésumempardeuxaf rmations.

Premiérementa priseencomptedesinformationsspatialeensusdesinformationsspectro-temporelles
danslesmélangesnulticanalsemblefaciliter I'identi cation desnotesouéespardesinstrumentsletes-
situreetdetimbresemblables.'améliorationparrapportaucasmonocanaéstparticulieremensensible
pourlesmélangedournissantesinformationsspatialegacilesainterprétercommelesmélangegano-
ramiguesou multipistes.
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FiG. 7.9— Notesidenti ées surle duomultipistessynthétique.

Performancéimg 11 (dB) | Performancéing 12 (dB)
RSD RSI RSA RSD RSI RSA
OracleACl taille 1024 21 39 21 18 38 18

Méthodedetranscription

Sourcda plusproche 19 39 19 19 41 19
Factoriel 15 40 15 14 31 14
Segmental 16 38 16 15 33 15

TAB. 7.4— Performancal'extraction desimagesspatialeslessourcessur le canalgauchepourle duo
multipistessynthétique.
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Deuxiemement,utilisation de modéledd'instrumentspeutaidera augmenteta performancel'ex-
tractionde sourcegarrapportaux méthodesveuglesexploitantuniquementesinformationsspatiales.
Dansce cas,|'augmentatiorestd'autantplus signi cative quelesinformationsspatialesontdif ciles a
interprétercommec'estle casdanslesmélangestéréd‘AB étroits”. Par contre,la performanceale nos
algorithmesestsemblable celle desalgorithmesaveuglesbasésurunehypothésele parcimonieence
qui concernda modi cation de scénesonore.
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Conclusion

Nousavonsdéweloppéau coursde cetravail un cadreprobabilistede constructioret d'utilisation de
modélegde sourcesnstrumentalesnsuiteappliquéa la transcriptioretla séparatiord'enreggistrements
de musiquede chambre Nous avons d'abord montré que cesmodeélespermettente reconnaitreavec
une performancesatishisanteles divers instrumentgprésentgdansun mélangemonocanakt les notes
jouéespar chacundansla mesureou leurstimbressontasseaifférents.Ensuite,nousavons constaté
uneaugmentatiorde la performanced'identi cation de notesen combinantcesmodélesaux informa-
tions spatialedansles mélangesnulticanal.En n, nousavonsutilisé lesrésultatsde transcriptionpour
I'extractiondesourcestla modi cation descénesonoresavecdemeilleursrésultatgquelesméthodes
aveuglesexistantessur certainamélangedlif ciles.

D'un point de vue théorique,nousavons combinédansles modélesd'instrumentsproposésdeux
typesde modélesde sourceshabituellementonsidérécommedifférents: les décompositiongarci-
monieusespectralest les modeélesde sériestemporellesde type MMC. Nousavons décritaussiune
méthodeoriginalepour utiliser cesmodélesef cacementdansle cadred'obsenationsmulticanal.Nous
proposondrois extensionghéoriqueglifférentesa cetravail.

Premiérementlansle casde mélangesnonocanalil seraitsansdoutepro table de rendreles mo-
deélesd'instrumentsplus complexes pour augmenteta quantitéd'information a priori disponible.Par
exemple,il seraitpossiblede prendreen comptedansles modélesd'instrumentsharmoniqueses rela-
tionsde phaseentresous-bandeséquentiellesdésla transcriptionou uniquementurantle ltrage. Les
modéledesourcegiouverneraientamplitude despartielset du bruit large bandeentrelespartiels mais
la phasedespartielset du bruit seraitcontréléepar desmodélessinusoidauharmonigueglassiques.
Unequestiondif cile seposealors: commenimesureta probabilitéconditionnelledesobserationssa-
chantlesdescripteur® L'erreur quadratiquesurles formesd'onde utilisée parles modélessinusoidaux
classiquese correspongasen effet a I'erreur quadratiquesur les spectresie log-puissanceue nous
avonsproposédetpasal™erreur perceptie” nonplus).Uneautrepossibilitéconsisteraibi modéliseles
informationsde type musical(rythme,intenalles,etd. Danscasla compl«ité supplémentair@ourrait
nécessitederevoir lesalgorithmesdetranscriptionproposés.

Deuxiemementjl seraitintéressante proposerdes solutionsdansles casou l'information sur
les sourcesestau contraireplus limitée. Par exemple, les enragistrementsde musiquesélectroniques
contiennensouentdessonsoriginauxsanséquialentailleurs.Le caractéresouentrépétitif de cesen-
registrementpourraitétremisapro t pourunapprentissageonsupervisédemodeled'instrumentsen

xant un seuilpermettante distinguerentredeuxnotesd'instrumentdifférentset unenoted'un méme
instrumentrépétéale faconlégérementifférente.ll seraitaussipossiblede modéliseries instruments
inconnusparun “modélederéjection”,commecelasefait entraitemenidela parole.

Troisiemementil seraitutile pour desapplicationsndustriellesde combinerles modélesd'instru-
mentsa desmodelesde voix chantéeou parlée Jes musiguesactuellescontenanen majoritédela voix.
Lesmodélesusuelsde parolene sontpasapplicablesa desmélangesle plusieurssourcesarils modé-
lisentle cepstredesobserations.Les modélesd'instrumentspourraientinspirerdesmodelesde parole
pluscomplets En effetils peuentactuellemenimodélisedes structuregprincipalesd'un signaldevoix,
commele caractéresinusoidaharmoniquedesvoyelleset bruité desconsonnestlesvariationsdel'en-
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veloppespectraleen fonction du phonémeRestea modi er lesdépendancesntrevariablescachéest
lesprocéduresle partagede paramétrepourrendrecettemodélisatiorréellemenef cace. Desmodéles
deparolesimilairesal'ASI ontdéjaétéétudiéssousle nomde DécompositioifemporelleGénéralisée.

D'un point de vue appliqué,nosrésultatses plus originauxont concernd'identi cation d'instru-
mentsmultiplesavec effectif instrumentainconnuet la séparatiorde mélangesornvolutifs longs.Ce-
pendantnousavonstestéla performanceale nosalgorithmesdansdesconditionsassedimitées.

La premiérelimitation vient du fait que nousavons utilisé en majorité desmélangesynthétiques.
Dansle casmonocanalnousavonsmontrésurun mélangeéelquenosalgorithmesounaientfonction-
nerenprésencele notesaintenalle harmoniqueDansle casmulticanal ,nousfaisonsaussil'hypothése
guela performancele nosmodélesne sedégraderaipasde fagconbrutaleen présencele mouvements
dessourcesgarle modélechoisi pour prendreen comptelesinformationsspatialesse focaliseunique-
mentsurlesinformations ables déterminéeal'aide dela cohérencéntercanal.Lesrésultatsontdonc
prometteursiaiscelaneremplacesnrien destestsapprofondissurdesmélangeséels.De méme hor
mispourl'identi cation d'instrumentsnousavonstestéoutedestachesurunnombredemélangesrop
limité pourétregénéralisablel.a collected'un nombresufsant demélange®tiquetégposeun véritable
probléme Pourl'identi cation de notes,il estpossiblede trouver des chiers MIDI ou desenrayistre-
mentslibres de droits de musiqueclassiquesur internetou dansles basesde donnéesxistantesmais
jamaisles deux simultanémentSur les deux ou trois enrgistrementgjue nousavons trouveé de cette
facon,nousavonsconstaté&uelesmusiciensepermettaienteslibertésparrapportala partition,cequi
fait perdretouteutilité ala partitiondansun but d'évaluation! Le problémeestencoreplus manifesteen
cequi concernd'extractionde sourceset la modi cation de scénesonore Dansle cadredela collabo-
rationauseindel'Action Jeuneshercheursnentionnéadansle chapitrel, nousavonsessayéle créer
unebasede donnéesadaptéegsontenantes sourcemécessairea I'évaluationdesrésultats Mais nous
avonsété confrontésa desproblémeguridiquesasseznextricablesqui nousont conduita repoussele
projetd'une basdibre dedroits.

La deuxiémdimitation de nosconditionsde testestdueau choix manueldeshyperparamétresles
algorithmesSouwentnousavonspris lesmémesvaleursde paramétrepourdesmélangesemblablesu
demémetype,maisunréglageautomatigueestesouhaitableNotonsquecelaneconstitugpasforcément
un problémemportantpourlestachesle séparationEn effet, lesrésultatslemodi cation descénesont
généralementouésa étreécoutéparun opérateuhumainentempsdifféré. |l estdoncpensablejuecet
opérateueffectueplusieursréglagesnanuelsde parametresvant de sélectionnecelui qui lui paraitle
meilleurperceptiementet musicalement_e fonctionnementleslogicielsactuelseposesurceprincipe.
Nosalgorithmegourraientdoncsimplementcontrituer a diminuerle tempsdetravail del'opérateuren
proposantn simpleréglagede paramétreaulieu d'une sélectionrmanuelledeszonestemps-fréquence
amodi er.
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AnnexeA

Donneedd'appr entissageet de test

Cettepremiereannee décritunepartiedesdonnéesntervenantau long de cetravail. Nousprésen-
tonsdansle paragraphd\.1 la basede donnéedle notesisoléesutiliséedansla phased'apprentissage
desmodéled'instrumentsetdansle paragraphé\.2 lesextraitssoloutilisésdansla phaseadetest.Nous
décrvonsensuitedansle paragraphé\.3 les conditionsd'enreggistrementdesréponsesmpulsionnelles
desalleutiliséspourcréerdesmélangesornvolutifs synthétiques.

A.1 Basededonnéesde notesisolées

Les modélesd'instrumentssontapprisa partir desenrayistrementsle notesisoléesde la basede
donnéesnusicaleRWC [RWC-MDB] pour cing instruments (te, clarinette,hautboisyiolon et vio-
loncelle.

Chaqueinstrumentestenrajistré entrois sessionspar desmusiciensdifférentssur desinstruments
de facturedifférente, mais dansla mémesalle d'enraistrement.A chaquesessionJe musicienjoue
toutesles notesde I'échelle desdemi-tonsavec desstylesde jeu et desnuancedifférents.Pourle
violon et le violoncelle,certainemnotessontjouéessur plusieurscordes.Noussélectionnonsine seule
sessiorparinstrumenicorrespondarduxnumeéros331,311,291,151et171)etlesstylesdejeulesplus
courantsLe tableauA.1 présentdes stylesde jeu et lesnuancesélectionnéesSaufmentioncontraire,
trois enrgjistrementgorrespondanaux nuancegiang mezzeet forte sontassociés chaquestyle de
jeu, soitun total de neufenragistrementgourlesinstrumentsventet de huit pourlescordedrottées.

Touslesenrgistrementsontéchantillonnés 22050Hz. La puissancdocalede chaqueenreistre-
mentestcalculéesur destramesrectangulairesle taille 256, puis tousles enrgistrementg'un instru-
mentsontnormaliségarle mémegain, de sortequela tramela plus puissanteait unepuissancéocale
unitaire.

FlOte Clarinette Hautbois Violon Violoncelle
normal normal,
normal normal normal . .
Styles spiccato spiccato
g staccato staccato staccato : :
dejeu . . . non-vibato mezzo| non-vibato mezzo
vibrato vibrato vibrato . .
sorino mezzo sorinomezzo
Tessiture MIDI 60-96 | MIDI 50-89 | MIDI 58-91 | MIDI 55-100 MIDI 36-81
do4—do7 ré3—h6 la#3—sol6 | sol3—mi7 do2—la5

TAB. A.1 — Liste desenrgyistrementsle notesisolées.
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A.2 Extraits soloréels

Lesrésultatsd'identi cation d'instrumentset de séparatiorde mélangesynthétiquesontobtenus
a partir d'enrggistrementssolo réels.Pourchacundescing instrumentsonsidérésnouscollectonsdix
extraitsd'une minutedansdix CD différentsde stylesmusicauxallantdu classiqueaucontemporain.

Pourlidenti cation d'instrumentsnoussélectionnonsleuxextraits de cing secondeslanschaque
enragjistrementgn évitantles zonesde silenceou les extraits identiqueset en cherchan couvrir toute
la tessituredel'instrumentet lesdifférentstempi

Pourla créationde mélangesynthétiquesnoussélectionnonsrois extraits de dix secondesle vio-
loncelle,clarinetteet violon.

Chagqueextrait estéchantillonné 22050Hz et normaliséindépendammerdesautresselonla mé-
thodedécriteci-dessus.

A.3 Reéponsesmpulsionnellesde salle

Lesréponsesmpulsionnellesitiliséespourla créationde mélangeconvolutifs synthétique$ont par
tie de la basede donnéexrééeen collaborationavec I'IRISA et ''RCCyN [BASS-dH. Ellesont été
enraistréesdansl'Espacede Projectionde I''RCAM avec le dispositif décrit dansla gure A.1 puis
sous-échantillonné& 22050Hz.

Dansun mélangede deux sourcesJa sourcede gaucheestattribuée au haut-parleur2 et celle du
milieu auhaut-parleuB. Ensuitel'image dessourcesstsimuléesurlesmicrosd'appoint8 et9 etsurles
capsuled et2 formantunepaireAB étroite.Lesazimutsdessourcegparrapportala pairestéréssontde
-20 et0 erviron. La distanceentreleshauts-parleurstlesmicrosestde50 cm environ pourlesmicros
d'appointetde4 m erviron pourla pairestéréolLa distancesntrelesdeuxcapsule®mnidirectionnelles
formantla pairestérécestde 30 cm erviron.

Le tempsde réverbératiorpercusur chaqueréponsempulsionnellepeutétreapprochéen calculant
la puissancele la réponsesur destramesa courtterme,puis entrouvantle tempsquela puissancenet
adécroitreentresonmaximumet unevaleur60 dB plusfaible (le tempsde réverbérationexactdépend
dela fréquence)En utilisantdestramesrectangulaireslisjointesde 256 échantillonsnousobtenonaun
tempsderéwverbératiordel'ordre de0,8s entrele haut-parleuB etla capsulel etdel'ordre de0,3sentre
le mémehaut-parleuetle microd'appoint9 correspondanDansle premiercaslespremiéresramesde
réverbératiorsonterviron 20 dB plusfaiblesquela tramecorrespondarduchemindirect,alorsqu'elles
sonterviron 40 dB plusfaiblesdansle deuxiémecas.
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FiG. A.1 - Dispositif expérimentald'enregistrementeréponsegmpulsionnellesle salle.
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AnnexeB

Calcul du spectre et inversiondu bancde
Itr es

Cettedeuxiémennee traitele calculdesdifférentstypesdespectresitilisésdanscetravail : spectre
acourtterme,spectred'une sinusoideet réponsdréquentielledes ltres demélangeNousdé nissonsle
bancde Itres utilisé etlesautresparametresle calculdansle paragraph®.1, puisnousrappelonsians
le paragraph®.2 lesprocéduresl'inversionapprochéelu bancde Itres utiliséespourla séparatiompar
Itrage.

B.1 Calcul du spectre

B.1.1 Dé nition des Itr es

Suiteala discussiordu paragraphd.7, nouschoisissonsle calculerle spectrea courttermeparun
bancde Itres passe-band@H:)o ¢+ ¢ 1 espacésinéairemensurl'échelle ERB[Rom03, dé nie par

fers = 9:26l0g(0:00437F 1y, + 1): (B.1)

Cetteéchellemodélisd'échellefréquentiellecaractéristiqueel'appareilauditif : asymptotiquemerslle
estlinéaireen-degale 200Hz erviron etlogarithmiqueau-dela.
Nousdé nissonsF = 204 Itres répartisentre31 Hz et L0900Hz par

H¢ (u) = pz—é(Lf + 1) 2wl (u)exp(@i fu); (B.2)

ou wa estunefenétrede Hanningcentréeenu = 0 detaille impaire2L ¢+ + 1. Nousutilisonsla méme
notationf pour l'indice de sous-bandet la fréquencecentralecorrespondantel.e gain attribué aux
Itres impliquekH¢ k = 1, ainsile spectred'amplituded'uneimpulsionde Dirac estbienun spectreplat
normalisé.

Nous xons lalargeurdulobeprincipaldes ltres aquatrefois I'écart defréquencesntredeux ltres
voisins.Cettelargeurrelative équivauta celled'une Transforméele Fouriera Court Terme(TFCT) avec
unefenétredeHanning.Pourla plupartdesinstrumentselle estsuf sammentfaiblepourdiscriminerdes
notesde hauteursemblablesl'apresla localisationdeleurspremiergartielset pourséparecespartiels
dansunaccord Pourlesinstrumentsietessituregrésgrave (commela contrebassefen'estplusle cas,
maisla discriminationdesnotesrestepossiblesurlespartielsplusaigus.

La gure B.1 montrelesvaleursdef etL¢ selonle canalfréquentiel.
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Fic. B.1—-Paramétreslu bancde Itres.

B.1.2 Spectr a court terme

Le bancde ltres estutilisé pourl'analysespectro-temporellet spatialedesmélangesommeexpli-
quédansles paragraphe®.2.2et2.2.3.Un signaly estdécoupéensous-bandeéyf)o ;1 ¢ 1 dé nies
par

y' = Hi 2y, (B.3)

puis en tramestemporelledisjointes(yf )o + ¢ 1.0 ¢t T 1 de 256 échantillons(erviron 12 ms), ce
qui correspond unefenétrewt rectangulairetaunpasL decettetalille.

Le ltrage estimplémenté&efaconrapideen Itrant d'abordle signalparunecascadeledécimateurs
defacteur2, puisenappliquanthaqueltre dubancausignaldéciméadéquat.

Le seuildesilenceest xé égalauseuilabsolud'audition.Ceseuildépendiuvolumeauquele signal
estdiffuséetdelaréponseenamplitudedel'oreille externeetmédianggs )o ¢+ £ 1 [RomO03 Vir03h),
tracéedanda gure B.1.Lalog-puissancestalorsliée grossieremerdguvolumesonorepergu.etuneva-
leur nulle estattribuéeatouslespointstemps-fréquencpercuscommedu silence(enréalitélescourbes
d'isosoniene sontpasparalléles).

B.1.3 Spectre d'une sinusoide

Pour dé nir desspectresharmoniquegiansles paragraphed.5.3et 4.6.1,il estutile de pouvoir
calculerrapidemente spectred'une sinusoideLe spectred'amplituded'une sinusoidex o defréquence
f o estdé ni auneconstantanultiplicative préspar

kx'0k = sinc (f  fo)(2Ls + 1) + %sinc (F fo)2Ls + 1)+ 1 + %sinc (f fo)2Ls +1) 1

(B.4)
En pratique cetteéquationdoit étrecomplétégparun lissagedesspectresle fréquencesoisines,carla
valeurduspectralelog-puissanceorrespondantariebeaucouplandessous-bandedefaiblepuissance
pourdespetitesvariationsdef 5. Nouschoisissonsle calculerles spectresie log-puissancéog kx If" k2
parcetteéquationpourdesfréquences$ o espacéed'un seiziemealeton entre31 et 10%00Hz. Puisnous
redé nissonchaquespectrdog kfoO k? entransposartbuslesspectresoisinslog kfoO k? alafréquence
f o parinterpolationlinéaireetenlespondéranparunefenétregaussiennéd'écart-type3.6 seiziemesle
tonerviron).

Le spectrede puissanced'une note harmonigueest maintenantdé ni commeune sommepondé-
réedesspectresie puissancale sespartielssinusoidauxLa fréquencdondamentald ;, d'une notede
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hauteurh surl'échelle MIDI s'exprimeenHertz(Hz) par

69

fn= 440 27 (B.5)

etlesfréquenceslespartielssontles multiplesde cettefréquencdondamentale.

B.1.4 Réponsefréquentielle des Itr esde mélange
La réponsdréquentielledes ltres de mélangese calculeaussia l'aide du bancde ltres. Chaque
ltre demélangen;; estdécoupéansous—bandeéa}cj o f F 1déniespar

aj = Hi ?ay: (B.6)

Laréponsdréquentielleenamplitudedea;; alafréquencd vaut

amp _ f.

ajr = kay ki (B.7)
Lareponsdréquentielleenphaseelatve entrea;q eta; alafréquencd vaut

aly’y =\ hajjsalgi: (B.8)

B.2 Inversionapprochéedu bancde Itr es

B.2.1 Dé nition des Itr esdereconstruction

Dansle casgénéral,l n'existe pasde formule permettantle reconstruireexactemenun signaly a
partirdesessous-bandeg/f )y 1 ¢ 1.Deplus,lessous-bandermentunereprésentatioredondante
dessous-bandeguelconquesecorresponderntasforcément un signalexistant.L'inversiond'un banc
de Itres consistaloncaestimemunsignalp tel quesessous-bande’ ) soientlesplusprochesossibles
desous-bandesées (y' ) pourunecertainedistance.

Nousadoptonda formuled'inversionproposéalans[Sla94

2X ! 0o f -
p= 3 2< HY?y' (B.9)
f=0
ou p_
Oy = 3 3= f : .
Hf(u) = 7(Lf +1) W (u) exp(2i fu): (B.10)

Le gainattribuéaux ltres dereconstructior(Hfo)o ¢ F 1 garantitquepourchaquesous-bandee Itre
gIobaIHfo?Hf auneréponseenamplitudeunitaireetuneréponseenphasenulle ala fréquenceentrale
f . Le coefcient 2=3 normalisde résultatpourtenir comptedu recouvremengntresous-bandes.

Le ltrage etla sommesontimplémentégle faconrapidea partir desversionsdéciméeslessous-
bandesnutilisantunecascadd'interpolateursdefacteur2.

Cetteformule correspondh la formule d'inversionoptimaleau sensdesmoindrescarréespour une
TFCT [Gri84]. Dansnotrecas,elle n'offre qu'uneinversionapprochéeGénéralemeniterreur d'inver
sioncorresponda un RSDdel'ordre de 30 dB a 50 dB, et elle estparfaitementinaudible(car masquée
auditvementpar le signalestimé).Dansle cadrede |'extractionde sourcescetteerreurestdoncnégli-
geableparrapportauxautreserreursd'estimationdessources.

131



B.2.2 Réestimationde phase

Un autrecritéred'inversionconsistea estimerle signal¥ dontle spectred'amplitudea courtterme
(ki k) estle plusprochepossibled'un spectrexé (ky' k).

L'inversionestalors baséesur un algorithmeitératif exploitantla redondancgGri84, Cas0(. Les
sous-bandegh’ ) sontinitialiséesde sortequekp™ k = ky" k enchaquepoint (t; f ). A chaqueitéra-
tion, cessous-bandesontnormaliséesur chaquetramede sorteque kp' k = ky' k, puis elles sont
transforméegnun signalp parl'équationB.9, puis ce sighalestredécomposénsous-bande& ) par
I'équationB.3.Dansle casd'une TFCT il estprouvéquecetalgorithmeréduita chaqudtérationl'erreur
quadratiquentre(kip" k) et (ky'f k).

Celapeut-étreutile parexemplepour I'extractiond'une sourcepar soustractiord'énegie. Dansce
casle spectred'amplitudedessourceestconnu,maisleur phasesstmal estiméedansles zonestemps-
fréquencemasquéesEn partantde I'estimationde phasefournie parle mélangecetalgorithmepermet
deréestimeta phasedansceszonesenfonctionde celle deszonesvoisines[Cas0(Q. Cetteréestimation
n‘améliorepasforcémentla performanced'extractionlorsquele spectred'amplitudeestmal estiméou
lorsquel'estimationde phasanitiale estmauvaise.Danslesexpérienceprésentéedanscetravail, nous
avonsconstaté@uel'améliorationdeperformanc&ventuelleétaittrop faible pourjusti er sonutilisation.
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