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Résumé

Modèlesd'instruments pour la séparationdesourceset la
transcription d'enregistrementsmusicaux

Depuisunequinzained'années,l'étudedesenregistrementsdemusiquedechambresefocalisesous
deuxpointsde vue distincts: la séparationde sourceset la transcriptionpolyphonique.La séparation
de sourceschercheà extraire desenregistrementsles signauxcorrespondantaux instrumentsprésents.
La transcriptionpolyphoniqueviseà lesdécrireparun ensembledeparamètres: nomsdesinstruments,
hauteurset volumesdesnotesjouées,etc. Les méthodesexistantes,fondéessur l'analysespatialeet
spectro-temporelledesenregistrements,fournissentdesrésultatssatisfaisantssurdescassimples.Mais
généralementleurperformancesedégradevite au-delàd'un nombred'instrumentslimite ouenprésence
deréverbération,d'instrumentsdemêmetessitureoudenotesà intervalle harmonique.

Notrehypothèseestquecesméthodessouffrent souventdemodèlesdesourcesinstrumentalestrop
génériques.Nousproposonsd'y remédierparla créationdemodèlesd'instrumentsspéci�quesbaséssur
unapprentissage.

Dansce travail, nousjusti�ons cettehypothèsepar l'étude desinformationspertinentesprésentes
dansles enregistrementsmusicauxet de leur exploitation par les méthodesexistantes.Nousconstrui-
sonsensuitede nouveauxmodèlesprobabilistesd'instrumentsinspirésde l'Analyse en Sous-espaces
Indépendants(ASI) etnousdonnonsquelquesexemplesd'instrumentsappris.En�n nousappliquonsces
modèlesà la séparationet la transcriptiond'enregistrementsréalistes,parmilesquelsdespistesdeCD et
desmélangessynthétiquesconvolutifs ou sous-déterminésdecespistes.

Mots-clefs : séparationdesources,transcriptionpolyphonique,identi�cation d'instruments,analysede
scènessonores,modèlesprobabilistesdesources,AnalyseenSous-espacesIndépendants
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Abstract

Instrument modelsfor sourceseparationand transcription of
music recordings

For about�fteen yearsthe studyof chambermusic recordingshasfocusedon two distinct view-
points : sourceseparationand polyphonictranscription.Sourceseparationtries to extract from a re-
cordingthesignalscorrespondingto eachmusicalinstrumentplaying.Polyphonictranscriptionaimsat
describingarecordingby asetof parameters: namesof theinstruments,pitchandloudnessof thenotes,
etc. Existing methods,basedon spatialandspectro-temporalanalysisof the recordings,provide satis-
fying resultsin simplecases.But their performancegenerallydegradesfastwith moreinstrumentsthan
a �x ed limit, underreverberantconditions,with instrumentsof similar playing rangesor with notesat
harmonicintervals.

Our hypothesisis that thesemethodsoftensuffer from too genericmodelsof instrumentalsources.
Weproposeto addressthisby creatingspeci�c instrumentmodelsbasedon learning.

In this dissertation,we justify this hypothesisby studyingtherelevant informationpresentin musi-
cal recordingsandits useby existing methods.Thenwe describenew probabilisticinstrumentmodels
inspiredfrom IndependentSubspaceAnalysis(ISA) andwe give a few examplesof learntinstruments.
Finally we exploit thesemodelsto separateandtranscriberealisticrecordings,amongwhich CD tracks
andsyntheticconvolutive or underdeterminedmixturesof thesetracks.

Keywords : sourceseparation,polyphonictranscription,instrumentidenti�cation, auditorysceneanaly-
sis,probabilisticsourcemodels,IndependentSubspaceAnalysis
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bornesdesindicesn'étantpaspréciséeslorsqu'ellessontdé�nies auparavant.Lesaccoladesdésigneront
desensembles.

Les suiteset les signauxserontsouvent notésde façonabrégéesansindicesou variablestempo-
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j Sourceou instrumentprésent(de1 àn)
k Ordred'unecomposantedevariation(de1 àK j )
t Trametemporelle(de0 àT-1)
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Variablesutiliséeset paragraphede dé�nition

x, s, n, A , simg ij §1.1
x rmx §1.3.2

sf
j , sf t

j , x f
i , x f t

i , gf , oitf §2.2.2
dpha

i 0it , dvol
i 0it , dcoh

i 0it §2.2.3

E j , p j , m j §3.1
o, � §3.2
M , O, I , M j , P spat , P spec, Pdesc, P �etat §3.3
P comb §3.4.1

m 0
j , ej ht , � 0

j ht , � j h, vk
j ht , U k

j h , � j t , � �
j §4.1

� e
j h, � e

j h, � v
j hk , � v

j hk , A j t §4.2
Z j , Dnote

j , Dsegm
j , T note

j , T segm
j , � n

j , � n
j , � s

j , � s
j §4.3

wspat , wspec, wdesc, w�etat , wcomb §4.4
n0, � t , � � , P trans

t §4.5.1
� 1;htf , � 0

tf §4.5.2
harm, tr ans §4.5.3
(� harm

1;h ), (U part
1;h ), (U fr �eq

1;h ), (U bruit
1;h ) §4.6.1

Abbréviations et paragraphededé�nition

ACI Analyseencomposantesindépendantes §2.4.1
ACP Analyseencomposantesprincipales
ASA Analysedescènesauditives §2.1.2
ASI Analyseensous-espacesindépendants §2.3.4
EM Algorithmeespérance/maximisation §3.5
MAP Maximuma posteriori §3.4
MG Mélangedegaussiennes §2.1.2
MIM Maximumd'informationmutuelle §3.5
MMC ModèledeMarkov caché §2.1.2
MV Maximumdevraisemblance §3.5
RSA Rapportsignal-à-artefacts §1.3.1
RSD Rapportsignal-à-distortion §1.3.1
RSI Rapportsignal-à-interférences §1.3.1
RRA Rapportremix-à-artefacts §1.3.2
RRD Rapportremix-à-distortion §1.3.2
RRES Rapportremix-à-erreursurlessources §1.3.2
SP Soustractiondepuissance §6.2.1
TRF Tauxdereconnaissancedefamillesd'instruments §1.2.1
TRI Tauxdereconnaissanced'instruments §1.2.1

12



Liste des�gur es

3.1 Représentationgraphiquesimpli�ée d'un modèled'instrument . . . . . . . . . . . . . . 51

5.1 Spectresinitiaux du modèlede�ûte. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 80
5.2 Spectresinitiaux du modèledeclarinette. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 80
5.3 Spectresinitiaux du modèledehautbois.. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 81
5.4 Spectresinitiaux du modèledeviolon. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 81
5.5 Spectresinitiaux du modèledevioloncelle. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82
5.6 Centroïdespectralet écartementspectraldesmodèlesd'instruments(tirets : �ûte, tirets

mixtes: clarinette,pointillés: hautbois,trait plein : violon et violoncelle). . . . . . . . . 82
5.7 Exemplesdespectresobtenusà l'aide du modèledela noteMIDI 69 de�ûte. . . . . . . 83
5.8 Densitésempiriquesde l'erreur résiduelleet desdescripteurssur les extraits d'appren-

tissagede la noteMIDI 69 de�ûte (traitspleins)comparéesà desdensitésgaussiennes
(tirets).. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 84

5.9 Probabilitésempiriquesde duréedesnoteset dessegments(traits pleins)comparéesà
desprobabilitéslog-gaussiennes(tirets). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 85

5.10 Notesidenti�éessurl'extrait solodevioloncelle. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 89
5.11 Notesidenti�éessurl'extrait solodeclarinette. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 90
5.12 Notesidenti�éessurl'extrait solodeviolon. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 91
5.13 Densitéempiriquede l'erreur résiduellesur l'extrait solo de violoncelle (traits pleins)

comparéeàunedensitégaussienne(tirets).. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 92

6.1 Performanced'identi�cation d'instrumentssur desduosmonocanalsynthétiquesavec
effectif instrumentalinconnu(à gauche,trait plein : taux de substitution,tirets : taux
d'insertion,tiretsmixtes: tauxdesuppression).. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 98

6.2 Notesidenti�éessurle duomonocanalsynthétique.. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 100
6.3 Probabilitédestranscriptionsobtenuesavecdiverscouplesd'instrumentssurle duomo-

nocanalréel. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 101
6.4 Notesidenti�éessurle duomonocanalréel. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 103

7.1 Quantitésobservéessurle trio stéréopanoramiquesynthétique.. . . . . . . . . . . . . . 112
7.2 Écart-typeempiriquedel'erreur résiduellesurla différencedevolumeinter-canaldutrio

stéréopanoramiquesynthétique(trait plein) comparéà sadé�nition en fonction de la
cohérenceinter-canal(tirets). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 112

7.3 Notesidenti�éessurle trio stéréopanoramiquesynthétique. . . . . . . . . . . . . . . . 114
7.4 Quantitésobservéessurle duostéréo“AB étroit” synthétique. . . . . . . . . . . . . . . 115
7.5 Réponsesfréquentiellesdephaserelative des�ltres demélange“AB étroits” (trait plein)

comparéesauxréponsesdedélaispurs(tirets). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 116
7.6 Notesidenti�éessurle duostéréo“AB étroit” synthétique. . . . . . . . . . . . . . . . . 117
7.7 Quantitésobservéessurle duomultipistessynthétique. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 119

13



7.8 Réponsesfréquentiellesde log-puissancedes�ltres de mélangecorrespondantauxmi-
crosd'appoint(trait plein : violoncelle,tirets: violon). . . . . . . . . . . . . . . . . . . 120

7.9 Notesidenti�éessurle duomultipistessynthétique.. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 121

A.1 Dispositif expérimentald'enregistrementderéponsesimpulsionnellesdesalle. . . . . . 127

B.1 Paramètresdu bancde�ltres. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 130

14



Liste destableaux

2.1 Classementdesméthodesde transcriptionet séparationselonles modèlesde sources
utilisés. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47

2.2 Classementdesméthodesdetranscriptionetséparationselonlestypesdemélangeabordés.48

5.1 Comparaisondesperformancesdesmodèlesapprispour l'identi�cation d'instruments
surdesenregistrementssolo. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 87

5.2 Matrice de confusionpour l'identi�cation d'instrumentssur desenregistrementssolo
aveclesmodèleslesplusperformants.. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 87

6.1 Matricedeconfusionpourl'identi�cation d'instrumentssurdesduosmonocanalsynthé-
tiques. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 97

6.2 Performanced'extractiondesourcessurle duomonocanalsynthétique. . . . . . . . . . 100
6.3 Performancedemodi�cation descènesonoresurle duomonocanalsynthétique.. . . . . 101
6.4 Pourcentagede notesprésentespour chaqueinstrumentsur le duo monocanalréel par

rapportaunombretotal detrames. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 102

7.1 Probabilitésde transcriptionobtenuespour diversesdirectionsspatialesestiméesdes
sourcessurle trio stéréopanoramiquesynthétique(G : gauche,D : droite,M : milieu). . 111

7.2 Performanced'extractiondesourcessurle trio stéréopanoramiquesynthétique.. . . . . 113
7.3 Performanced'extractiondesimagesspatialesdessourcessur le canalgauchepour le

duostéréo“AB étroit” synthétique.. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 118
7.4 Performanced'extractiondesimagesspatialesdessourcessur le canalgauchepour le

duomultipistessynthétique. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 121

A.1 Listedesenregistrementsdenotesisolées.. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 125

15



16



Intr oduction

De l'utilité supposéedesmodèlesd'instruments

La majoritédessignauxaudiosontdesmélangesauxquelscontribuentplusieurssources. Ainsi un
dialoguede �lm réaliséà la tablede mixageestun mélangesynthétiqueentreles parolessuccessives
deplusieurslocuteurs.Et un fond sonorederueenregistréaumicro estun mélangeréel entrelesbruits
simultanésdeplusieursvoitures.

L'étudedesmélangesaudioa denombreusesapplicationsdont la pluspopulaireestle problèmedu
cocktail (cocktail party problem). Cenomprovient de la situationrencontréelors d'une fête.Comment
comprendrece quedit votre jolie voisineparmi les autresvoix, la musique,le bruit desverreset les
autresbruits de fond? L'audition humaineeffectuedansce casuneécoutesélective baséesur les ca-
ractéristiquesspatialesetspectro-temporellesdessourcessonoresenprésence.Elle prendégalementen
comptedesinformationsa priori tellesquela positionspatialedessourcesfourniepar la vision et les
particularitésapprisesdela voix etdu langage.Cetypedecomportementpeutêtrecopiéparunsystème
arti�ciel visantla séparationdela sourced'intérêtpourécouteoubienla transcriptiondutexteprononcé.

Danscetravail, nousconsidéronsplusparticulièrementlesenregistrementsdemusiquedechambre
instrumentale, c'est-à-direla musiquejouéepar plusieursinstrumentssimultanémenten effectif réduit
sanschanteurs,récitantsou effetssonores.Cesenregistrementscorrespondentà destypesdemélanges
assezvariés,desenregistrementsmonoauxCD audiostéréoetautresenregistrementsmultipistes.

Commedansle cadredu problèmedu cocktail,nousétudionscesmélangessousdeuxanglesappli-
catifsdifférents: transcriptionet séparation.La transcriptionviseà décrireun mélangeparun ensemble
deparamètresperceptifset musicauxutilesdansun but declassi�cation: effectif instrumentalet noms
desinstruments,notesjouéeset instantsd'attaque,nuances,vibrato, etc. La séparationchercheàextraire
d'un mélangelessignauxcorrespondantauxinstrumentsprésentspourlesécouterdirectementou après
traitementet remixage.

Les premièresméthodespour résoudrecesquestionssontapparuesil y a unequinzained'années.
Elles exploitent les informationsspatialeset spectro-temporellesprésentesdansles mélangesà l'aide
de modèlesde sourcesstatistiquesou paramétriques.Les méthodesde transcription,proposéespar la
communautémusique/parole/psycho-acoustique, s'appliquentgénéralementaux mélangesmonocanal.
Lesméthodesdeséparation,étudiéesparla communautésignal/télécoms/statistiques, selimitent souvent
auxmélangesmulticanal.

La plupartdecesméthodesutilisentdesmodèlesdesourcesnonspéci�ques,applicablesà tousles
instrumentsvoire à dessourcesnon instrumentales.Leurs résultatssontglobalementsatisfaisantssur
desenregistrementssynthétiquesgénérésà partir de �chiers MIDI ou par mélangepanoramique,mais
sedégradentsur desenregistrementsréels.L'information disponibledevient souvent insuf�sante pour
distinguerdesinstrumentsdemêmetessiture,transcrireet séparerdesnotesà intervalle harmoniqueou
séparerun enregistrementréverbérant.Deuxdirectionssontalorspossiblespouraugmenterla quantité
d'information disponible: ou bien ajouterdescanauxsupplémentairesau mélangeou bien prendreen
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comptedescaractéristiquessupplémentairesdessources.

Le but essentielde ce travail estde montrerque l'utilisation de modèlesde sourcesspéci�quesà
chaqueinstrumentpeutaideràtranscrireetséparerdesmélangesréelshabituellementconsidéréscomme
dif�ciles. Nousétudionsenparticulierunefamille demodèlesdesourcesprobabilistesappelésmodèles
d'instruments, dontlesparamètressontapprissurdesbasesdedonnéesdesonsinstrumentaux.

Un autrebut importantestdemontrerquel'utilisation deplusieurscanauxdemélangeet decondi-
tionsdemélangebiencalibréesfaciliteaussila transcriptionet la séparation.Nousproposonsenparticu-
lier desméthodesadaptéesauxenregistrementsstéréoinstantanésou convolutifs et auxenregistrements
multipistestype“ingénieurdu son”.

Plan du document

À la suitedecetteintroduction,le documentestdécoupéenseptchapitres,uneconclusionet deux
annexesqui seprésententcommesuit.

Nouscommençonsdansle chapitre1 pardé�nir précisémentles tâchesdetranscriptionet desépa-
ration étudiées.Nousdiscutonscommentévaluer la performanced'un algorithmeet la dif�culté d'un
mélange.

Le chapitre2 étudieles informationsspatialeset spectro-temporellescontenuesdansles mélanges
et les informationssur les sourcesfourniespar les modèlesde sourcesusuels.Un étatde l'art montre
commentcesdeuxtypesd'informationssontcombinésdanslesméthodesexistantesetquellessontleurs
limitations.Celanousamèneà sélectionnerun certainnombredemélangesconsidéréscommedif�ciles
etpourlesquelsl'utilisation demodèlesd'instrumentssembleprésenterun intérêt.

Nousproposonsensuitedansle chapitre3 un cadreassezgénéralpourconstruiredesmodèlespro-
babilistesd'instrumentsreprésentantle spectrede puissanceà court terme.Nousexpliquonscomment
apprendreleursparamètreset les utiliser pour la transcriptionet la séparation.Nousmettonsainsi en
lumièredesliensimportantsentretranscriptionetséparation.

Le chapitre4 traite un modèled'instrumentparticulierbasésur uneAnalyseen Sous-espacesIn-
dépendants(ASI) non linéairecombinéeà desmodèlesd'évolution temporelle.Nousconstruisonsle
modèleenplusieursétapes,puisnousdécrivonslesalgorithmesdetranscriptionetd'apprentissageasso-
ciés.

Nousprésentonsdansle chapitre5 quelquesexemplesd'instrumentsappris.Noustestonségalement
la performancedesmodèlespourl'identi�cation d'instrumentsetdenotessurdesenregistrementssolo.

Le chapitre6 expliquecommentcombinerplusieursmodèlesd'instrumentsenunmodèledemusique
dechambremonocanal.Nousévaluonsla performanced'identi�cation d'instrumentssurdesduossyn-
thétiques.Puisnousdonnonsdesexemplesdetranscriptionetdeséparationdeduosréelsetsynthétiques
d'instrumentsdemêmetessitureou jouantdesnotesà intervalle harmonique.

Le chapitre7 étendcesrésultatsauxmélangesmulticanal.Nousproposonsdesmodèlesdemusique
dechambremulticanaldansle casdemélangesstéréopanoramiques,stéréo“AB étroits”ou multipistes.
Nousdonnonsdesexemplesdetranscriptionetdeséparationpourchacundecestypesdemélange.Nous
comparonslesrésultatsàceuxdesmodèlescorrespondantsenmonocanal.

Nous concluonsen proposantdespistesde recherchepour améliorerles modèlesd'instruments
construitsetenconstruired'autressemblables.

L'annexe A décrit lesdonnéesd'apprentissageet detestutilisées.
L'annexeB présentele bancde�ltres utilisépourcalculerlesspectresàcourttermedesmélangeset

extrairelessourcespar�ltrage.
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Chapitr e1

Présentationdestâchesconsidérées

Cepremierchapitreestconsacréàla dé�nition précisedesproblèmesétudiés.Dansle paragraphe1.1
nousdécrivonslesnotionsdemélange,deséparationet detranscription.Nousénuméronsensuitedans
lesparagraphes1.2et1.3quatretâchestypiquespourlesquellesnousproposonsdescritèresnumériques
d'évaluationde performancedesalgorithmes.En�n nousdiscutonsbrièvementla notion de dif�culté
d'un mélangedansle paragraphe1.4.

La plupart desrésultatsde ce chapitresont le résuméd'un travail original en collaborationavec
l'équipe METISS de l'IRISA (Rennes)et l'équipe ADTS de l'IRCCyN (Nantes)au seind'une Action
JeunesChercheursduGdRISISsurle sujet“Ressourcespourla séparationdesignauxaudiophoniques”.
Cetteaction,qui s'estdérouléedemars2002ànovembre2003,adonnélieu àplusieursarticles[Vin03b,
Vin04a, Gri03b, Vin03a] ainsiqu'àunebasededonnéesenligne[BASS-dB] regroupantdessignauxtests
et desroutinesMATLAB d'évaluationde la performancepour les tâchesdeséparation.Nousadaptons
ici cesrésultatsaucadreplusspéci�quede l'audio musicaleet nousrajoutonsdescritèresd'évaluation
deperformancepourlestâchesdetranscriptionmentionnésdansla littérature.

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

Un mélangeestunsignalaudiooùplusieurssourcesaudiodistinctessontenprésence.Dansle casde
la musiquedechambreinstrumentale,c'est-à-diredesmélangesd'instrumentsmusicaux,lesmélanges
setrouvent typiquementsousdeuxformes: les mélangessynthétiquesprovenantde CD audiostéréo
et lesmélangesréelsréalisésparenregistrementmultipistes.Bien qu'ils correspondentà desméthodes
d'acquisitiontrèsdifférentes,touspeuvents'exprimergrâceaumêmeformalisme.

En appelant(sj )1� j � n les signauxsources,(x i )1� i � m les signauxcaptés,(n i )1� i � m les bruits de
fondet (aij )1� i � m;1� j � n les�ltres source-à-capteur(causals)variantdansle temps,un mélangem � n
prendla formed'uneconvolution

x i (u) =
nX

j =1

+ 1X

� =0

aij (u � � ; � )sj (u � � ) + n i (u): (1.1)

Ennotant(simg ij )1� i � m;1� j � n lesimagesspatialesdessourcessurlescapteurs,dé�niesparsimg ij (u) =P + 1
� =0 aij (u � � ; � )sj (u � � ), cemélangeprendaussila formed'unesomme

x i (u) =
nX

j =1

simg ij (u) + n i (u): (1.2)
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En�n cemélanges'exprimedefaçonplusconcisegrâceauformalismedesmatricesde�ltres comme

x = A ? s + n; (1.3)

où s estle vecteurdessignauxsources,x le vecteurdessignauxobservés,n le vecteurdessignauxde
bruit etA la matricedes�ltres demélange.

Chaquesourcecorrespondà un instrumentprésentet le bruit de fond regroupetoutesles autres
sourcesaudiononmusicales.Plusieursinstrumentspeuventavoir le mêmenom,parexempledansle cas
d'un duo de violons.Dansla suite,noussupposeronsquele nombrede sourcesn véri�e 2 � n � 6,
suivantla dé�nition usuelleduterme”musiquedechambre”.Nousn'étudieronspaslesmélangesdetype
“musiqued'ensemble”(7 � n � 14) ou “musiqued'orchestre”(n � 15).

Lesdifférentessituationsdemélangesontgénéralementclasséesselontrois axesdécrivant la struc-
turedes�ltres demélangeA . Un mélangepeutêtreinstantané(réglagedu gainsurunetabledemixage
ou dansun logiciel d'édition sonore),instantanévariant dansle temps(compressionde dynamique),
convolutif court (réglagede dynamiquedanslessous-bandesaigu/médium/grave), convolutif court va-
riant dansle temps,convolutif long (réverbérationarti�cielle) ou convolutif long variantdansle temps
(enregistrementaumicro ensalleavec dessourcesenmouvement).Un mélangepeutêtreaussimono-
canal(micro mono)ou multicanal(micro stéréoou antenne).Un mélangepeutêtreen�n sur-déterminé
(plusdecanauxquedesources),sous-déterminé(moinsdecanauxquedesources)ou déterminé(autant
decanauxquedesources).

L'étudedela musiquedechambreinstrumentalepeutsediviserendeuxtypesd'applications.D'une
partlesapplicationsdetranscriptionvisentà décrireunmélangeparun ensembledeparamètrespercep-
tifs et musicauxutilesdansunbut declassi�cation: effectif instrumentaletnomsdesinstruments,notes
jouéeset instantsd'attaque,nuances,vibrato, etc. D'autre part lesapplicationsdeséparationcherchent
à extraire d'un mélangeles signauxcorrespondantà chaqueinstrumentprésentpour les faire écouter
directementou aprèstraitementet remixage.

Transcriptionet séparationsontdeuxvisionscomplémentairesd'un mélange.D'une partbientrans-
crire ne permetpasforcémentde bien sépareret vice-versa. D'autre part les résultatsde transcription
peuventêtretraitésautomatiquementalorsquelesrésultatsdeséparationsontdestinésàun humain.

Il existe un grandnombred'applicationsdistinctesde transcriptionet de séparationet un grand
nombred'algorithmesutiliséspour les résoudre.Pourpouvoir évaluernotretravail et le compareraux
algorithmesexistants,il estnécessairedechoisirun certainnombredetâchestypiquesde transcription
etdeséparation,maisaussidemesurerpourchaquetâchela performancedesalgorithmeset la dif�culté
desmélangestestchoisis.Nousabordonscesquestionsdansle restedu chapitre.

1.2 Dé�nition et évaluation destâchesde transcription

Nousdécrivonspourcommencerdeuxtâchesdetranscriptionquenousappelonsidenti�cation d'ins-
trumentset identi�cation de notes.Nousdonnonsquelquesexemplesd'applications,nousdé�nissons
lestâchesprécisémentpar la naturedesentréeset sortiesdesalgorithmes,et nousrappelonslescritères
numériquesdeperformanceusuels.

1.2.1 Identi�cation d'instruments

L'identi�cation d'instrumentsviseà retrouver l'ef fectif instrumentalet le nomdesinstrumentspré-
sentsdansun mélange.Sesapplicationsconcernentprincipalementla segmentation,l'indexation et la
rechercheparsimilaritédansdesbasesdedonnéesmusicales[Dow03].
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Dé�nition

Entrées: observationsx, structuredeA , liste denomsd'instrumentspotentiellementprésents,basede
donnéesdesonsinstrumentaux.
Sorties: nombred'instrumentsestimébn, ensembledesnomsdesinstrumentsprésentsestimésbO.
Informationsa priori facultatives: nombred'instrumentsn.

Évaluation

La performanced'un algorithmed'identi�cation d'instrumentspeutsemesurerpar descritèresde
comparaisonde chaînes[Rap02, God99, Kas95]. La mesureconsisteà compterle nombreminimal de
substitutionsNsubst, d'insertionsN inser etdesuppressionsNsuppr nécessairespourfairecoïnciderla liste
d'instrumentstrouvéeavec la vraie liste d'instrumentsà permutationprès.Le TauxdeReconnaissance
d'Instruments(TRI) estalorsdé�ni par

TRI = 1 �
Nsubst + N inser + Nsuppr

N total
; (1.4)

où N total est le vrai nombred'instruments.Nousdé�nissonsde mêmele Taux de Reconnaissancede
Famillesd'instruments(TRF).LesquantitésN subst=N total , N inser=N total etNsuppr=N total sontappelées
tauxdesubstitution,tauxd'insertionet tauxdesuppression.

Dansle casoùlenombred'instrumentsestconnuetégalàun,il estpossibledepréciserleserreurs(de
substitution)ennotantcombiendefois chaqueinstrumentestidenti�é parmiun ensembled'extraitstest
d'un instrumentdonné.La représentationcorrespondante(instrumentstestésdansleslignes,instruments
identi�és danslescolonnes)estappeléematricedeconfusion.Elle permetd'observer quelsinstruments
sontlesplussujetsàconfusion.

1.2.2 Identi�cation de notes

Le but de l'identi�cation de notesestde transcrirele sonde tousles instrumentsdansun mélange
en une suite d'accords.Chaqueaccordest décrit par un ensemblede notesattaquéessimultanément
et dé�nies par leur hauteursur l'échelle desdemi-tons(ou échelleMIDI) et leur instrumentassocié.
La duréedesnotesn'est paspriseen compte.L'effectif instrumentalet le nom de chaqueinstrument
sontsupposésconnus.Dansle casoù les instrumentsont destessituresdisjointes,cettetâchepeutse
résoudresansnécessairementutiliser de basede donnéesde sonsinstrumentaux.Les applicationsde
l'identi�cation denotessontsemblablesàcelledel'identi�cation d'instruments: extractionautomatique
departitionpourl'étudedesstylesmusicauxenmusicologieourechercheparsimilaritédemélodiepour
identi�er leséventuelsdroitsd'auteurd'un enregistrementdansl'industrie musicale[Dow03].

Dé�nition

Entrées: observationsx, structuredeA , liste desnomsdesinstrumentsprésentsO.
Sorties: listed'accordsestimésjouéspartouslesinstruments.
Informationsa priori facultatives: basededonnéesdesonsinstrumentaux.

Évaluation

La qualitéd'un résultatd'identi�cation de notespeutaussisemesurerpar descritèresde compa-
raisonde chaînes[Rap02]. Au coursde ce travail, nousne feronsqu'un nombrelimité d'expériences
d'identi�cation denotes.Nousneproposonsdoncpasdemesurenumériquedeperformance.Nousnous
contenteronsd'unevisualisationdesnotessubstituées,inséréesou supprimées.

21



Notonsquecertainesapplicationsacceptentdesdistorsionsentrela mélodietrouvéeet la mélodie
réelle.Par exemple,dansle cadredela rechercheparsif�otement (queryby humming) [Dow03], il peut
êtrepossibledereconnaîtreunemélodiemêmeavecquelquesnotesinséréesou supprimées.

Notonsaussiquela dé�nition dela tâchequenousavonschoisieestbaséeuniquementsurla hauteur
desnotes,leur successiontemporelleet les instrumentsassociés.Nous ne prenonspasen comptela
descriptiondu rythme,desnuances(pianoou forte) et la présenceou nondevibrato. Cesinformations
peuventêtretrèsutilesdansle cadredesystèmesd'écouteautomatiques[Sch00], maissontplusdif�ciles
àévaluer.

1.3 Dé�nition et évaluation destâchesdeséparation

Aprèsavoir discutédestâchesdetranscription,nousconsidéronsmaintenantdeuxtâchesdesépara-
tion : extractiondesourceset modi�cation descènesonore.Demêmenousdonnonsquelquesexemples
d'applications,nousdé�nissonsles tâchespar la naturedesentréeset sortiesdesalgorithmeset nous
construisonsdesmesuresdeperformanceadaptées.

1.3.1 Extraction de sources

L'extractionde sourcesconsisteà extraire d'un mélangele signal correspondantà un instrument
particulierdécritparsonnom,sadirectionspatialeou la tessituredesamélodie.Parfoiscet instrument
nepeutpasêtrespéci�é defaçonunique,parexemplelorsqueplusieursinstrumentsont le mêmenomou
jouentdesmélodiessemblablesenmonocanal.Danscecas,cettetâcheserésoutenextrayantplusieurs
signauxsourcespuis en sélectionnantle signalvoulu manuellement.L'applicationprincipaleviséeest
l'utilisation decesignalcommeéchantillonpourla créationdemusiqueélectronique.

Dé�nition

Entrées: observationsx, structuredeA , instrumentvoulu j .
Sorties: sourceestiméebsj ou imageestiméesurun capteur\simg ij .
Informationsa priori facultatives: liste desnomsdesinstrumentsprésentsO, basededonnéesdesons
instrumentaux,partitionmusicale,segmentationtemporelle,directionsspatialesdessources.

Évaluation : discussiongénérale

Évaluerla performanced'un algorithmed'extractiondesourcesconsisteàcalculerla distorsionper-
çueentrela sourceestiméebsj et la sourceréellecorrespondantesj , ou bienentrel'image estiméesurun
capteur\simg ij et l'imageréellesimg ij . Commenteffectuercecalculestunproblèmecomplexe,quenous
n'abordonspasendétail ici. Pourlesbesoinsdecedocument,nousnouscontentonsdedé�nir précisé-
mentlesquatremesuresdeperformanceutilisées.De nombreuxdétails,desjusti�cations théoriqueset
expérimentalesdenosaf�rmations etdesrésultatscommentésà écoutersontdisponiblesdans[Vin04a].

La plupart des mesuresde performancepour l'extraction de sourcesexistant dansla littérature
[Lam99,Sch99] ont plusieurslimitationsthéoriqueset prennentmal encomptelespropriétésdel'audi-
tion. Premièrementla plupartnes'appliquentqu'à certainstypesdemélangeset derésultats.La mesure
d'interférencede[Lam99] supposequele mélangeest(sur-)déterminé,etl'erreurquadratiquenormalisée
de[Sch99] fournit desrésultatsgrossierslorsquela sourceestmal estimée.Deuxièmementcesmesures
netiennentpascomptedu caractèretransparentpour l'oreille decertainesdistorsionscomplexesdu si-
gnal.Ainsi la performanceestiméeestmaximaleuniquementlorsquebsj égalesj à un gainprès,et peut
êtretrèsmauvaiselorsquebsj = f (sj ) avecf un�ltre passe-tout.Troisièmementcesmesuresfournissent
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un critèredeperformanceuniquequi peutavoir desvaleurssimilairespourdesrésultatsperceptifstrès
différents.De ce point de vue, il estutile de distinguertrois typesd'erreur au seind'une sourceesti-
mée bsj : les interférencesprovenantdesautressources,les restesde bruit de fond et le bruit musical
[Cap93]. En effet le bruit musicala un soncaractéristiquede “glou-glou” souvent perçucommeplus
gênantquelesinterférences,qui sontelles-mêmesperçuescommeplusgênantesquele bruit defond. Il
estparticulièrementimportantdemesurerséparémentcesquantitéssurlessourcesextraitesdemélanges
sous-déterminés,qui contiennentsouventunbruit musicalimportant.

Les mesuresquenousproposonsdansla suitede ce paragrapheessayentd'éviter ceslimitations.
Dansunpremiertempsnousdiscutonsl'évaluationd'unesourceestiméebsj . Nouschoisissonsunefamille
dedistorsionsautoriséespluscomplexesquedesimplesgainset nousdécomposonsbsj sousla forme

bsj = sdist + einterf + ebruit + eartef ; (1.5)

où sdist = f (sj ) estla vraie sourcesj à distorsionprèsf , et où einterf , ebruit et eartef sontles termes
d'erreurd'interférences,debruit etd'artefacts,cederniertermeregroupantlesdistorsionsnonautorisées
dessourceset le bruit musical.Nousdé�nissonsquatremesuresde performanceà l'aide de rapports
d'énergie partramesentresdist , einterf , ebruit et eartef . Dansun deuxièmetempsnousétendonscesme-
suresà l'évaluationdel'image estiméed'unesourcesurun capteur\simg ij . Nousexpliquonsalorsquels
paramètresdecalculchoisirpourquecesmesuresrendentcompteenpartiedesjugementsperceptifsde
qualité.

Évaluation : décompositiond'une sourceestimée

Nouschoisissonscommefamille de distorsionsautoriséesl'ensembledes�ltrages variantdansle
temps.La plupartdesdistorsionscourantescorrespondentà descasparticuliersde�ltrages variantdans
le tempset il estpossibledesélectionnerunefamillededistorsionsplusréduiteparunsimpleréglagede
paramètres.

Nousdé�nissonsun �ltrage variantdansle tempsà F sous-bandeset T tramesdela façonsuivante.
SoitwF unefenêtredetaille F desupport[ 0; F � 1]. Nousconsidéronsle bancde�ltres (H f )0� f � F � 1

dé�ni parH f (u) = wF (u) exp(2i� f u=F) et nousdécouponsla sourcesj en signauxà bandelimitée
(sf

j )0� f � F � 1 dé�nis parsf
j = H f ?sj . SoitmaintenantwT unefenêtrerectangulairedetailleL . Nousdé-

couponslessignauxàbandelimitéeensignauxà bandelimitée età support�ni (stf
j )0� f � F � 1; 0� t � T � 1

dé�nis parstf
j (u) = wT (u � tL )sf

j (u). Toutedistorsionf (sj ) s'exprimealorscommeunesommepon-

déréedes(stf
j ) dontlescoef�cients dépendentdef .

Nousproposonsdedécomposerdela sourceestiméebsj commedansl'équation1.5grâceàunesérie
deprojectionsorthogonales.Projeterbsj surle sous-espaceengendréparles(stf

j ) permetdetrouver la dis-
torsionf qui rendsdist = f (sj ) le plusprochepossiblede bsj ausensdela distanceeuclidienne.D'autres
projectionsorthogonalespermettentensuitededécomposerle résiduenplusieurstermesd'erreur.

Soient(stf
j 0 )1� j 0� n; 0� f � F � 1; 0� t � T � 1 et (ntf

i )1� i � m; 0� f � F � 1; 0� t � T � 1 lessignauxàbandelimitée
et à support�ni correspondantauxsources(sj 0)1� j 0� n et auxbruits (n i )1� i � m . Pourrendrela décom-
positionuniqueet éviter leseffetsdebord,nous�xons le supportdecessignauxà [ 0; U + F � 2], où
[ 0; U � 1] estle supportoriginaldessourcesetdesbruits.Notons� f y1; : : : ; ykg le projecteurorthogonal
surle sous-espaceengendréparlessignauxy1; : : : ; yk . Nousconsidéronslestroisprojecteurs

� sj = � f (stf
j )0� f � F � 1; 0� t � T � 1g; (1.6)

� s = � f (stf
j 0 )1� j 0� n; 0� f � F � 1; 0� t � T � 1g; (1.7)

� s;n = � ff (stf
j 0 )1� j 0� n ; (ntf

i )1� i � m g0� f � F � 1; 0� t � T � 1g: (1.8)
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Et nousdécomposonsbsj commela sommedesquatretermes

sdist = � sj bsj ; (1.9)

einterf = � s bsj � � sj bsj ; (1.10)

ebruit = � s;n bsj � � s bsj ; (1.11)

eartef = bsj � � s;n bsj : (1.12)

Le calculdesprojectionsorthogonalesestunproblèmedemoindrescarrés.Le vecteurdecoef�cients
deprojectionc dé�ni par� f y1; : : : ; ykgbsj =

P k
l=1 cl yl secalculeparc = R � 1

yy [hbsj ; y1i ; : : : ; hbsj ; yk i ]H ,
où R yy estla matricedeGramdessignauxy1; : : : ; yk dé�nie par (R yy ) l l0 = hyl ; yl0i . Dansnotrecas,
les matricesde Gramcorrespondantaux projecteurs� sj , � s et � s;n ont unestructurediagonalepar
blocscarle découpagedessignauxentramesproduitdessignauxdesupportsdisjoints.Pourcalculerles
signauxprojetés,il suf�t alorsd'effectuerdesprojectionsséparéessurchaquetrame,puisdesommerles
résultats.

Évaluation : calcul de rapports d'énergie

Nousmesuronsl'importancerelative dessignauxprojetéssdist , einterf , ebruit et eartef à l'aide de
quatrerapportsd'énergie partramesexprimésendécibels(dB). L'utilisation derapportspartramesvise
àévaluerl'évolution dela performanceaucoursdu tempslorsquela puissancedecessignauxvarie.

À partird'unefenêtrerectangulairew0
T detailleL 0, nousdécouponssdist enT0trames(st0

dist )0� t0� T 0� 1

dé�niesparst0

dist (u) = w0
T (u� t0L 0)sdist (u). Nousdé�nissonsdemême(et0

interf )0� t0� T 0� 1, (et0

bruit )0� t0� T 0� 1

et(et0

artef )0� t0� T 0� 1. Cedécoupageestindépendantdudécoupageentramesdessous-bandesdessources
et desbruits pour le calcul desprojections(en particulier les tailles desfenêtresL et L 0 peuvent être
différentes).Nouscalculonsalorsle RapportSourceàDistorsion

RSDt 0
= 10log10

kst0

dist k
2

ket0

interf + et0

bruit + et0

artef k2
; (1.13)

le RapportSourceà Interférences

RSIt
0

= 10log10
kst0

dist k
2

ket0

interf k2
; (1.14)

le RapportSourcesàBruit

RSBt 0
= 10log10

kst0

dist + et0

interf k2

ket0

bruit k2
; (1.15)

et le RapportSourcesà Artefacts

RSAt 0
= 10log10

kst0

dist + et0

interf + et0

bruit k2

ket0

artef k2
: (1.16)

Cesquatremesuressont inspiréesde la dé�nition habituelledu RSB,avec quelquesmodi�cations
destinéesà rendrele RSBet le RSA plusprochesdela quantitéperçuedebruit et d'artefactslorsquele
RSIestfaible.

La performancepeutsevisualiseren traçantchaquemesureen fonctiondu numérode tramet 0, ou
bienenrésumantlesvariationstemporellessousformed'histogrammecumulatif[Cap93]. Nousdé�nis-
sonségalementdesvaleursglobalesdu RSD,du RSI,du RSBet du RSA commeétantlesmédianesde
leursvaleurspartrames.
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Évaluation : extensiondesmesuresà l'évaluation d'une imagespatialeestimée

L'évaluationd'une imagespatialeestiméeutilise les mêmesmesuresde SDR, SIR, SNR et SAR
à deuxchangementsprès.Premièrementla décompositionde bsj dansles équations1.5 et 1.9 à 1.12
estremplacéepar la décompositionde \simg ij . Deuxièmementnousdé�nissonsles signaux(stf

j 0 ) utili-
sésdansles équations1.6 à 1.8 en appliquantun bancde �ltres et un fenêtrageaux imagesspatiales
(simg ij 0)1� j 0� n au lieu dessourceselles-mêmes(sj 0)1� j 0� n . Dansle casde mélangesinstantanés,les
sourcessontliéesà leursimagesspatialesparde simplesgainsdoncla dé�nition desprojecteursreste
inchangée.Par contre,dansle casde mélangesconvolutifs, celapermetde considérerla réverbération
desj et des(sj 0) j 06= j commeunepartienaturelledesdist et einterf , et nonpascommedu bruit musical
intégréàeartef .

Évaluation : choix desparamètres

Dansla suite,nousne chercheronspasà extraire les sourceselles-mêmesdesmélangesconvolu-
tifs, maisuniquementleursimagesspatiales,cequi estun problèmeplusfacile.Pourcetteraison,nous
choisissonsles paramètresde calcul suivants: F = 1, L = 200 ms et L 0 = 200 ms.Ce choix vise à
rapprochersi possibleles quatremesuresdé�nies desjugementsperceptifsde performance,et sebase
surnotrepropreexpérienced'écoutederésultatsd'extractiondesources.Pourétudiercettequestionde
façonplusrigoureuseil faudraitbiensûreffectuerunesériedetestsd'écoutesurplusieurspersonnes.

La valeurde F signi�e queles distorsionsde �ltrage desimagesspatialesdessourcesne sontpas
autorisées,cequi permetparexempledecomptabilisercommedeserreursdespartielsmanquantsdans
certainesnotes.Lesalgorithmesd'extractiondesourcessouffrentgénéralementd'uneindéterminationde
�ltrage surlessourcesextraites.AveccechoixdeF , un�ltrage résiduelsurunesourceestiméeestconsi-
dérécommeuneerreurpar lesmesuresdeperformancemaispasforcémentpar l'audition (parexemple
un �ltre passe-toutesttransparentauditivement).Ceproblèmedisparaîtavec l'extractiond'imagesspa-
tiales,qui estsoumiseàunesimpleindéterminationdegain.

La valeurdeL permetd'autoriserdesdistorsionsdessourcesàsupporttemporellimité, parexemple
desnotesmanquantesdansunemélodie.Dansce cas,l'erreur localen'affectepasla perceptionde la
performancedurestedela mélodie.

La valeurdeL 0amoinsd'in�uence, enparticuliersurla valeurglobale(médiane)desmesures.
Notonsquemalgrécechoix deparamètreslesmesuresdé�nies nepeuventpasexpliquer toutesles

propriétésde l'audition. Par exemplela décompositionpar projectionsne peutpasexpliquer pourquoi
deuxbruits blancsont le mêmesonmêmelorsqu'ils sontorthogonaux.Les phénomènesde masquage
fréquentielet temporelet la notiondesonie[Cap93] nesontpasnonplusprisencompte.

1.3.2 Modi�cation descènesonore

La modi�cation de scènesonorevise à obtenir un nouveaumélangeappeléremix correspondant
au mélangedessourceset desbruits de fond à l'aide de nouveaux�ltres de mélange.Les tâchesde
suppressiondesourceet dedébruitage,qui consistentà remixerenmettantunesourceou lesbruitsde
fond à zéro,en sontdescasparticuliers.Sansinformationa priori sur les instrumentsprésents,toutes
lessourcessontmodi�ées de la mêmemanière,parexempleendiminuantou enaugmentantleur écart
spatialou en égalisantleursvolumes.Dansle cascontraire,chaquesourcepeutêtre traitéede façon
adaptée,par exempleen augmentantle volumed'un instrumentparticulier. La modi�cation de scène
sonorea beaucoupd'applications,commele remasteringd'un CD [Rad02], la diffusion sur plusieurs
canauxd'enregistrementsstéréo[Ave02, Dre00], le karaoke (suppressionde la voix dansunechanson)
[Abr01] et la restaurationdevieuxenregistrements[Cap93].
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Dé�nition

Entrées: observationsx, structurede A , nouveaux�ltres de mélangeB (dé�nis explicitementou par
uneméthodepermettantdelescalculerenfonctiondessources).
Sorties: remixestimé[x rmx = [B ? s.
Informationsa priori facultatives: liste desnomsdesinstrumentsprésentsO, basededonnéesdesons
instrumentaux,partitionmusicale,segmentationtemporelle,directionsspatialesdessources.

Évaluation

La qualitéd'un remixestimé[x rmx semesureenle comparantauditivementauremixattendux rmx =
B ?s. Parsimpliciténousconsidéronsuniquementle casdesmélangesmonocanal.Eneffet il estdif�cile
enmulticanald'évaluerdefaçonpertinenteauditivementlesdistorsionsspatialespossibles,c'est-à-dire
leserreurssurla directiond'unesourceou la transformationd'unesourceponctuelleenunesourcespa-
tialementétendue.

Lesmesuresquenousproposonssontdérivéesdesmesurespourl'extractiondesources.La famille
dedistorsionsautoriséeset lesparamètresF , L et L 0 sontinchangés.Nousdécomposonsdx rmx sousla
forme

dx rmx = x rmx dist + esourc + ebruit + eartef ; (1.17)

oùx rmx dist estle vrai remixx rmx àdistorsionprèsf , etoùesourc, ebruit eteartef sontlestermesd'erreur
sur lessources,debruit et d'artefacts.Nousneconsidéronsici quele casoù la scèneremixéeestassez
prochede la scèneoriginale.En casdesuppressiondesources,il faudraitséparerle termed'erreursur
lessourcesen deuxtermesesourc et einterf pourdistinguerleserreurssur lessourcesprésentesdansle
remix,qui sontassezsubtilesàpercevoir, et lesinterférencesprovenantdessourcesmalsupprimées,qui
sontbeaucoupplusgênantes.

La décompositionfait intervenir lesprojecteurs� s et � s;n introduitsdansleséquations1.7 et 1.8,
ainsiquele projecteur

� x rmx = � f (x tf
rmx )0� f � F � 1; 0� t � T � 1g; (1.18)

oùlessignaux(x tf
rmx )0� f � F � 1; 0� t � T � 1 sontcalculésenappliquantàx rmx le mêmebancde�ltres et les

mêmesfenêtragesquepour calculer(stf
j 0 )1� j 0� n; 0� f � F � 1; 0� t � T � 1 et (ntf

i )1� i � m; 0� f � F � 1; 0� t � T � 1.
Nousdé�nissonslestermesdela décompositionpar

xrmx dist = � x rmx dx rmx ; (1.19)

esourc = � s dx rmx � � x rmx dx rmx ; (1.20)

ebruit = � s;n dx rmx � � s dx rmx ; (1.21)

eartef = dx rmx � � s;n dx rmx : (1.22)

À partir de cesquatretermesdécoupésen tramesindexéespar t 0 nouscalculonsle RapportRemix à
Distorsion

RRD t 0
= 10log10

kx t0

rmx dist k
2

ket0
sourc + et0

bruit + et0

artef k2
; (1.23)

le RapportRemixàErreursurlesSources

RRESt 0
= 10log10

kx t0

rmx dist k
2

ket0
sourck2 ; (1.24)
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le RapportRemixàBruit

RRB t 0
= 10log10

kx t0

rmx dist + et0

sourck2

ket0

bruit k2
; (1.25)

et le RapportRemixàArtefacts

RRA t 0
= 10log10

kx t0

rmx dist + et0

sourc + et0

bruit k2

ket0

artef k2
: (1.26)

1.4 Notion dedif�culté

Lesmesuresdeperformancedécritesdanslesparagraphesprécédentspermettentdeclasserplusieurs
algorithmesrésolvant la mêmetâcheselonla performancede leursrésultatssurun seulmélange.Pour
intégrerlesrésultatssurdesmélangesdifférents,nousdevonsaussiêtrecapablesdeclasserlesmélanges
selonleurdif�culté.

Une premièrefamille de critèresde dif�culté estbaséesur les �ltres de mélangeA [Sch99]. Dans
lesmélangesdéterminésnonbruitésconvolutifs courts,il existedes�ltres deséparationinvariantsdans
le tempsW = A � 1 généralementfacilesà estimer[Car98a]. Il estalorspossibled'extraire lessources
par s = Wx , et ensuitede les transcrireou de les remixer. Dansles mélangesconvolutifs longsou
variantdansle temps,ces�ltres de séparationexistent toujoursen théorie.Mais leur taille élevéepar
rapportaunombred'observationsdisponibleslesrenddif�ciles à estimercar lesalgorithmesatteignent
leurs limites pratiques(problèmesde maximalocauxdesfonctionsà optimiserpar exemple)[Ser03].
Danslesmélangessous-déterminésou bruités,et enparticulierdanslesmélangesmonocanal,ces�ltres
n'existentgénéralementpaset l'extractionreposesur un �ltrage variantdansle temps[Gri03a]. Cela
augmenteencorele nombrede paramètresinconnusà estimerpar rapportà la quantitéd'information
disponible.

Unedeuxièmefamilledecritèresdedif�culté consisteàdécrirela quantitéd'informationa priori sur
lessourceset sur les�ltres demélange.L'utilisation d'unebasededonnéesdesonsinstrumentauxpeut
rendrelestâchesconsidéréesplusfacilesenpermettantl'apprentissagedemodèlesdesourcesspéci�ques
auxinstrumentspotentiellementprésents.Unepartitionmusicale(listed'accordsetderythmesjouéspar
chaqueinstrument),unesegmentationtemporelle(instantsd'entréeet de sortiede chaqueinstrument)
ou unelocalisationdessources(azimutspar rapportauxcapteurs)apportentaussidesinformationssur
un mélangeprécisqui facilitent la séparation.Danscertainscasintermédiaires,une seulesourceest
modéliséedefaçonpréciseet la partitiondisponibleestincomplète[Mer98].

Unetroisièmefamilledecritèresdedif�culté estliéeà la ressemblanceentrelessourcesauseind'un
mélangeparticulier. Parexemplel'extractiondesourcesestplusdif�cile lorsquelesdirectionsspatiales
dessourcessontproches[Sch99]. Et l'identi�cation de noteset d'instrumentsestplusdif�cile lorsque
plusieursinstrumentsont le mêmenom, lorsqu'ils ont unetessitureou un timbre proche,ou lorsqu'ils
jouentdesnotesà intervalle harmoniquecréantdessituationsdemasquage[Egg03].

Cetteliste montrequ'il existedenombreuxcritèresdedif�culté, maispasdevéritablesmesuresde
dif�culté actuellement.

Si possiblelesmesuresdedif�culté devraientêtrecapablesderéduirele nombredecritères.Ainsi il
seraitutile d'avoir unemesureuniquecorrespondantà la taille des�ltres etaunombredesources.

Les mesuresde dif�culté devraient aussipondérerles critèresde façondifférenteselon la tâche
considérée.Par exemple,les masquagesentresourcessontgênantspour l'extractionde sources,mais
parfoissansimportancepour la modi�cation descènesonorecar leserreursd'estimationd'une source
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peuvent êtremasquéesau seindu remix par la présencedesautressources.De mêmel'utilisation de
�ltres de mélangeà réponsenon plate importe peu pour l'identi�cation de notescar elle ne change
pasleur caractèreharmonique,maiselle peutin�uencer l'identi�cation d'instrumentsenmodi�ant leur
timbre.

Desmesuresde dif�culté véri�ant cescontraintespourraientsedé�nir en mesurantles limitations
théoriquesdesalgorithmesoubienleursperformancesexpérimentalesmoyennesenfonctiondescritères
ci-dessus.

Par la suite,nousne fournironspasde mesurede dif�culté globalepour caractériserles différents
mélangestestés.
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Chapitr e2

État de l'art et objectifs

Cedeuxièmechapitreétudielesméthodesexistantesdetranscriptionetdeséparationsousle pointde
vuedesdeuxtypesd'informationsutilisées: cellesprovenantdel'analysedesmélangeset cellesprove-
nantdesmodèlesdesources.Dansle paragraphe2.1nousdécrivonsla structuredusoninstrumentaletsa
traductiondanslesmodèlesdesourceslespluscourants.Dansle paragraphe2.2nousrappelonslesdif-
férentstypesd'enregistrementsdemusiquedechambreet lesanalysesgénéralementeffectuéespouren
extrairedesquantitéspertinentes.Nousprésentonsensuiteun étatdel'art desméthodesdetranscription
et de séparationpour les mélangesmonocanaldansle paragraphe2.3 et pour les mélangesmulticanal
dansle paragraphe2.4.En�n, dansle paragraphe2.5,nousrésumonsleslimitationsdecesméthodesen
termedeperformanceetdedif�culté desmélangesétudiés,etnousformulonslesobjectifsdecetravail.

Cechapitrenecontientpasderésultatsoriginaux.Leslimitationsdecertainsalgorithmes,constatées
simultanémentpard'autresauteurs,sontplusdétailléesdansnotremémoiredeDEA [Vin01] et dansun
article[Vin04d].

2.1 Inf ormations fourniespar lesmodèlesde sources

2.1.1 Structure du soninstrumental

La notionfondamentaledela musiqueoccidentaleestcelledenote.Un instrumentdepercussionpeut
joueruneseulenote.La majoritédesautresinstrumentspeuvent jouerplusieursnotes,correspondantà
un nombre�ni de hauteursdifférentessur uneéchelleen demi-tons.La structuredu soninstrumental
peutsedécrirepar trois typesde structures: premièrementl'évolution desparamètresinstantanésdu
sonauseind'une note,deuxièmementle regroupementdenotesenphrasesmusicaleset enaccords,et
troisièmementlescontraintesliéesaujeu encommundeplusieursinstruments.Nousabordonscestrois
pointssuccessivement.

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

Deux grandesfamilles d'instrumentssont distinguéesen musiqueet dansla littérature[Mar99b,
Jen99], selonquel'oscillation produisantle sonestlibre ouentretenue.La premièrefamille regroupeles
percussions,lescordespincéesoupizzicatoet lescordesfrappées.La deuxièmeestconstituéedescordes
frottées,desbois(àanchedouble,simpleouàair) etdescuivres(saxophones,autrescuivresbouchésou
non).

Unenoted'un instrumentà oscillationsentretenuesestconstituéedetrois partiessuccessives: l'at-
taque,la partieentretenueet la relâche(attack, sustain,release). Durantla partieentretenuele sonest
constituéd'une sommede partielssinusoïdauxpresqueharmoniques,dont les fréquenceset lesampli-
tudesvarient lentement.Quelquefoisunecomposantede souf�e bruitée(commedansla �ûte) ou des
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partielssupplémentairesnonharmoniquess'ajoutent.Le transitoired'attaquevoit lespartielsapparaître
successivement,encommençantsouventpar lesplusgraves,et peutcontenirun bruit à bandelarge.Le
transitoirede relâchevoit les partielset leur réverbérationpar la salledisparaîtreprogressivement.La
duréede l'attaqueestde 5 à 500 ms selonl'instrument, le modede jeu et la tessiture.La duréede la
partieentretenuedépenddu choixdel'instrumentisteet celledela relâchedu tempsderéverbérationde
la salle.

Unenoted'un instrumentàoscillationslibresestconstituéedesmêmespartiesmoinsla partieentre-
tenue.Le soncontientseulementle transitoired'attaque(qui peutnepascontenirdepartielsharmoniques
dansle casdespercussions)etsaréverbération.L'instrumentistepeutlimiter la duréedela noteparétouf-
fement.

À un instantdonnéde l'attaque,de la partieentretenueou de la relâche,le sonestdécrit par trois
variablesinstantanées: la hauteur, le volumeet le timbre.La hauteurd'un soncorrespondàsafréquence
fondamentale(pourlesinstrumentsproduisantdespartielsharmoniques),le volumeàsapuissancetotale
et le timbreà toussesautresnombreuxparamètres(inharmonicité,rapportsdepuissanceentrepartiels,
etc). Le timbredépendenpartiedesdeuxautresvariables.Parexemple,pourla plupartdesinstruments,
la puissancerelative despartielsaigusdiminue régulièrementplus la hauteurde la note estaiguëou
plus la nuancede jeu estpiano. Cettediminution peutêtrelocalementmoinsrégulièreen présencede
changementsderegistreou derésonancesétroitesducorpsdel'instrument.

Cettedé�nition physiquedu timbreinstantanénedoit pasêtreconfondueaveccelledu timbred'une
noteoud'un instrument,qui sedé�nit commeunequantitéperceptive etprendencomptenonseulement
lesvaleursdutimbreinstantanémaisaussilesvariationsdefréquenceetdevolume.Plusprécisémentdes
expériencesdepsycho-acoustiqueont montréquele timbred'une noteestlié principalementau temps
d'attaque,aucentroïdespectralet à l'écartementspectral[Mar03].

Lahauteur, levolumeetle timbreinstantanésévoluentdefaçonenpartieprévisibleselonl'instrument
etpeuventaussiêtremodi�éesparl'instrumentisteaucoursdelapartieentretenue.Lahauteurestinstable
durantl'attaque.Durantla partieentretenueellepeutêtrestable,varierdefaçoncontrôléeenjeuvibrato
oudefaçonaléatoire(jitter). Le volumeaugmentedurantl'attaque,parfoisparà-coups(blips) etdiminue
durantla relâche.Durantlapartieentretenueil peutêtrestable,varierdefaçoncontrôléeenjeucrescendo,
decrescendoou tremoloou de façonaléatoire(shimmer). En�n le timbre varie selonl'instrument, sa
facture(unique),lesconditionsd'enregistrementet le modedejeu.

Formation de phrasesmusicaleset d'accords

Un instrumentjoue rarementdesnotesisolées,maisplutôt desphrasesmusicalescomportantdes
transitionsentrenotessuccessives.Lescaractéristiquesde cestransitionsdépendentdu stylede jeu le-
gato, staccatoou portamento, maisausside l'intervalle entreles notes[Str85]. Cela semanifesteen
particuliersur la profondeuret la duréedela baissedevolumeentredeuxnotessuccessives.Desexpé-
riencesde psycho-acoustiqueont prouvéquela forme destransitionslegato pouvait entreren compte
dansla perceptiondu timbred'un instrument[Dup99].

Certainsinstrumentsdits polyphoniques(paroppositionà monophoniques)peuventaussijouerdes
accordsformésdeplusieursnotessimultanées.Lesond'un accordestconstituédelasuperpositionduson
dechaquenote,àquelquesnon-linéaritésprèsduesaucouplagedesoscillationssurla tabled'harmonie.

La superpositionde notesau seind'un accordou la successionde notesau seind'une phrasesont
régléespar lesprincipesde l'harmonieet le stylemusical.La musiqueoccidentaleimposesouventdes
notesà intervalle harmoniquedansun accordou desintervallesparticuliersentrenotessuccessivesdans
unemélodie.

30



Contraintes de la musiquede chambre

Lorsqueplusieursinstrumentistesjouentensemble,le jeu dechacunestà la fois dépendantet indé-
pendantdecelui desautres.Parexempleenmusiqued'ensembleou d'orchestrela règleveutmêmeque
plusieursinstruments(demêmenom) jouentla mêmepartitionsimultanément,maiscelan'est pasvrai
enmusiquedechambre.Plusgénéralementla musiqueoccidentalefavoriselesnotesà intervalle harmo-
niqueet lesattaqueslesplussynchroniséespossible,maisdeuxnotesprovenantd'instrumentsdifférents
ont toujoursdespetites�uctuations defréquencealéatoireset il estdif�cile pour les instrumentistesde
produiredesattaquesparfaitementsynchronisées.

2.1.2 Quelquesmodèlesdesourcesusuels

Lesmodèlesdesourcesutilisésdansla littératuresontà l'image dela structuredu soninstrumental.
Ils comprennentgénéralementplusieursniveauxd'hypothèses: sur le sonà un instantdonné,sur son
évolution temporelleet sur lesrelationsentrelessonsd'instrumentsdifférentsenmusiquedechambre.
Dansla suitede ce paragraphe,nousdécrivons trois modèlesde sourcesparmi les plus courants,en
regroupantdesapprochessouventprésentéesdefaçondifférente.Lesdeuxpremiersmodélisentdirecte-
mentles formesd'ondedessources,alorsquele derniermodéliseplus généralementdesobservations
extraitesdessources.Nousverronsquecertainesméthodesdetranscriptionet deséparationdemusique
dechambreutilisentplusieursmodèlesà la fois.

Sinusoïdeset règlesdegroupementauditif

Un premiermodèledesourcesconsisteàanalyserunesourcecommela sommedeplusieurspartiels
sinusoïdauxet d'un bruit résiduel[Ser90, Dav02c, Ros02, Cem03]. En notantsj la sourceanalysée,
(ej h)h2

� lesamplitudesinstantanéesdespartiels,(! j h)h2
� leursfréquencesinstantanées,(� j h)h2

� leurs
phaseset � j le bruit résiduel,celas'écrit

sj (u) =
X

h2
�

ej h(u) cos(! j h(u)u + � j h) + � j (u): (2.1)

Certainsmodèlesdistinguentaussiles transitoiresd'attaqueet le bruit de fond stationnaireau seindu
bruit résiduel[Ell96].

Lespartielsd'unemêmesourceà un instantdonnéou à desinstantsdifférentssuivent lessix règles
del'AnalysedeScènesAuditives(ASA) : similarité,proximité,continuité,variationcommune,symétrie
etconnexité [Bre90]. Issuesd'expériencesdepsycho-acoustique, cesrèglesexpliquentcommentl'oreille
perçoitplusieurssourcessonoresséparéesdansun mélange.Par exempledespartielsd'unemêmenote
véri�ent les propriétéssuivantes: harmonicitéet apparitionsimultanée[Ell96], variationcommunede
fréquenceet d'amplitude[Sch00] et continuitéde l'enveloppespectrale[Vir03a]. Cesrèglessupposent
implicitementquedessonsvenantdesourcesdifférentesnevéri�ent pastoutescesrèglesà la fois. Par
exempledespartielsdenotesdifférentessontinharmoniques,ou bienapparaissentà desinstantsdiffé-
rents,ou bien subissentdesvariationsde fréquenceet d'amplitudesansrapport,ou bien formentune
enveloppespectralechahutée.Les règlesde l'ASA peuvent être complétéespar desrèglesmusicales
voisines,régissantle rythme[Cem03], les intervallestypiquesentrenotessuccessivesou le fait quela
basseet la mélodiesechevauchentrarement[Kas99]. Toutescesrèglessontmodéliséessoit commedes
sourcesdeconnaissanceàappliquersuccessivement[Ell96], soit commedesdistributionsdeprobabilité
a priori [Dav02c, Ros02, Cem03].

Le son d'une sourceinstrumentaledonnéepeut se décrirepar plusieursparamètrescalculablesà
partir de sonanalyseen partiels: enveloppespectrale,vitessed'attaqueet de relâche,inharmonicité,
quantitéde jitter et de shimmer, etc. Cesparamètrespeuvent êtreapprissur desenregistrementssolo
[Jen99, Mar99b, Kit03].
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Parcimonieet indépendance

Un deuxièmemodèlede sourcesconsisteà décomposerunesourcecommela sommede plusieurs
signauxappelésatomes,qui ne sontpasforcémentdessinusoïdes,plusun résiduéventuel.Si s j estla
sourcemodélisée,D = (� h)h2

� le dictionnairecontenantlesatomeset � j le résidu,la décomposition
s'écrit [Gri99, Mol03]

sj =
X

h2
�

ej h � h + � j : (2.2)

Lescoef�cients dedécomposition(ej h)h2
� sontchoisisdesorteà réaliserun compromisentrela qua-

lité de représentationet le nombre(�ni) d'atomesutilisés.Le résiduéventuelestgénéralementmodé-
lisé commeun bruit gaussienet lescoef�cients dedécompositioncommedesvariablesparcimonieuses
(sparse), c'est-à-diredontla densitédeprobabilitéaunpicenzéroetdes“queueslourdes”.Desexemples
dedistributionsparcimonieusessontla distribution laplacienne[Lee99], lesdistributionsdekurtosispo-
sitif [Car98a] et certainesdistributionsexponentiellesgénéralisées[Pen01, Zib01]. Il estaussipossible
d'en construirepar mélangeentredistributions de Dirac et distributions gaussiennes[Vie01], ou par
mélangededistributionsgaussiennesdevariancesdifférentes[Att99].

Lescoef�cients dedécompositionsontle plussouventsupposésindépendantset identiquementdis-
tribués.Dansle casoùD contientdessinusoïdesàsupport�ni, l'harmonicitéet la continuitétemporelle
peuvent êtrefavoriséesen groupantles atomesde mêmesupporten sous-espacesconstituésd'atomes
harmoniques[Gri99] et en modélisantl'évolution temporelledescoef�cients à chaquefréquencepar
une chaînede Markov [Mol03]. D'autres structuresde dépendanceentrecoef�cients sont possibles
[Pen01, Pen00, Hyv00, Car98b].

Dessourcesdifférentessontmodéliséesen supposantque leurscoef�cients de décompositionsur
un mêmedictionnairesontindépendants[Car98a] voire nonnulsuniquementsurdessous-dictionnaires
disjointspropresàchaquesource[Ben01, Dub02, Car98b].

Lesdictionnairescourantssontdesdictionnaires�xés correspondantàdesformesd'ondessimples:
Diracs,ondelettes[Che98], atomesde Gabor[Gri99, Wol03], ondeletteset cosinus[Mol03]. Certains
sont desbases(ils permettentde décomposertout signal de façonuniquesansrésidu),d'autressont
redondants(ils contiennentunebase).Cesdictionnairesreprésententbien la majoritédessourcesins-
trumentales,dont l'énergie estconcentréesur lesattaqueset lespartielsavecparfoisdesgrandeszones
desilence.Mais la faiblestructurationdescoef�cients dedécompositionconstitueun défautparrapport
aumodèlede sourcesprécédent,puisquele timbredessourcesn'est pasmodélisé.Cedéfaut peutêtre
compensépar l'utilisation d'un dictionnaireadaptéà unesourceparticulière,construitparexemplepar
translationdeformesd'ondeprototypesextraitesd'enregistrementssolo[McD03, Bel02] oudebasesde
donnéesdenotesisolées[Kas99].

MélangedeGaussienneset indépendance

Un troisièmemodèlede sourcesconsisteà représenterpar un Mélangede Gaussiennes(MG) une
suited'observationsextraitesd'unesource,parexemplesonspectredepuissanceà courtterme[Ben03]
ou son cepstre[Ero03]. Contrairementaux deux modèlesprécédents,celui-ci permetd'analyserune
sourcemaispastoujoursdela resynthétiser. Unesuitedevecteursobservés(m j t )0� t � T � 1 estmodélisée
par

m j t = � h j t + � h j t ; (2.3)

où hj t est un état cachéà valeursdansun espaced'états �ni [ 1; H j ] et à distribution multinômiale
�xée, et � h j t estun bruit gaussiende moyennenulle dont la covariancedépendde h j t . Il estpossible
d'introduiredesfacteursd'échelledansle modèledefaçonà découplerl'amplitudedesobservationset
lesobservationsnormalisées[Ben03].
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Les étatscachés(hj t )0� t � T � 1 d'un MG sontsupposésindépendants.Mais la structuretemporelle
d'unesourcepeutêtremieuxreprésentéeenlesmodélisantparunechaînedeMarkov àvaleursdansl'es-
paced'états.Le modèlecompletcombinantprobabilitésdetransitionmarkovienneset densitésd'émis-
siongaussiennessenommealorsModèledeMarkov Caché(MMC) [Rab89, Gha01].

Des sourcesdifférentessont généralementmodéliséespar un MMC factoriel [Gha97] où chaque
sourcesj correspondàunechaînedeMarkov (hj t )0� t � T � 1 indépendantedesautres.La chaînedeMar-
kov factorielle(h1;t ; : : : ; hn;t ) est à valeursdansle produit cartésiendesespacesd'étatsdessources
[ 1; H1] � : : : � [ 1; H n ].

Les paramètresdu sond'une sourcedonnéepour un MG ou un MMC sont le plus souvent appris
sur unebasede donnéesde notesisolées[Ero03] ou sur un ensembled'enregistrementssolo [Bro01],
éventuellementétiquetéspardespartitionsmusicales[Rap02].

2.2 Inf ormations fourniespar l'analyse desmélanges

Commepour l'information relative aux sources,il existe deux façonsde modéliserl'information
relative à un mélange: exploiter directementlesformesd'ondedescanauxdu mélange,ou enfaireune
premièreanalyse(front end) qui écarteunepartiede l'information inutile. Ce paragrapherappelleles
typesdemélangesrencontrésenmusiquedechambreet quelquesanalysescourantes.Nousdistinguons
lesanalysesspectro-temporellesenmonocanaldesanalysesspatialesenmulticanal.

2.2.1 Typesdemélanges

Les enregistrementsde musiquede chambresetrouvent surtoutsousdeuxformes: les enregistre-
mentsmultipistes(huit ouseizepistesenpratique)et lesCD audiostéréo.

Enregistrementsmultipistes

En musiquejazz ou pop, les instrumentistessontsouvent enregistrésséparémenten studioinsono-
riséouensituationdeconcertavecdesinstrumentsélectri�és insensiblesauxvibrationsacoustiquesdes
autresinstruments.Lesenregistrementsmultipistescorrespondantsnesontpasvraimentdesmélanges,
puisquechaquecanalcontientunesourceséparée.

En musiqueclassiqueou contemporaine,les musiciensjouentensembledansunesallede concert
et sontenregistrésavec unebatteriede micros.La dispositiondesmicrosestgénéralementla suivante
[Bar98] : unmicrostéréo“lointain” placéàdistancedesmusiciensetunmicromono“d'appoint” àproxi-
mité dechacun(éventuellementplusieurspour les instrumentsspatialementétenduscommela batterie
ou le piano).Lesmicrosd'appointsontdescapsulesdirectives.Le micro lointain peutêtredeplusieurs
types,dontlespluscourantssont: XY (deuxcapsulescardioïdescoïncidentespointantversl'instrumen-
tiste le plus à gaucheet celui le plus à droite),ORTF (deuxcapsulescardioïdesà unedistancede 17
cm formantun anglede 110� ), binaural(deuxcapsulesomnidirectionnellesséparéspar unetêtearti�-
cielle) et AB étroit (deuxcapsulesomnidirectionnellesà unedistancede40 cm). Le choix esteffectué
en fonction du style de diffusion voulu : un micro XY ou ORTF estpréférablepour unediffusion sur
hauts-parleurs,unmicrobinauralpourunediffusionsurécouteursàunauditeurprécisetunmicroORTF
pourunediffusionsurécouteursàunauditeurquelconque.Le microORTF constitueunboncompromis
lorsquele styledediffusionn'estpas�xé.

Un enregistrementmultipistesdecetypeestun mélangesur-déterminéconvolutif long variantdans
le temps.Les�ltres demélangesontconstituésdedeuxparties: unesuccessiondepicsdistinctsdusaux
ré�exionsprécoceslocaliséessur lesmursde la salle,puisun signalpluscontinudû auxré�exionstar-
divesdiffusesformantla réverbération[Ave02]. Généralementl'ensembledesré�exionsprécocesdure

33



50 msenviron et la réverbérationunesecondeou plus.Lespetitsmouvementsdesmusiciens(del'ordre
dequelquescentimètres)affectentpeulesré�exionsprécoces,qui peuventdoncêtreplusou moinspré-
ditesconnaissantla dispositiondesinstrumentsetdesmicroset lescaractéristiquesdela salle.Parcontre
cesmouvementsmodi�ent complètementla réverbération,qui prendun caractèrealéatoire.Lessignaux
desmicrosd'appoint sontcaractériséspar une faible quantitérelative d'interférences(phénomènede
“repisse”),deré�exionsprécocesetderéverbération,contrairementausignaldu micro lointain.

CD stéréo

Un CD stéréode jazz ou de pop estun mélangeen studiodesinstrumentsenregistrésséparément.
Unetechniquedemélangecouranteconsisteà faireunmélangepanoramique(panning) àpartirdegains
positifs, puis à rajouterde la réverbérationarti�cielle au tout [Ave02, Bar98]. Desgainsvariablesou
des�ltrages courtspeuvent aussiêtreutilisés.Les mélangesrésultantssont doncgénéralementsous-
déterminéset convolutifs (courtsou longs)etvarientparfoisdansle temps.

Un CD stéréodemusiqueclassiqueou contemporaineestréaliséparremixageenstudiod'un enre-
gistrementmultipistesdu typedécrit ci-dessus.Lessignauxmonod'appointsontutiliséspour corriger
à desinstantsparticuliersle volumeou le timbredesinstrumentssur le signalstéréolointain. De cette
façonla perceptiondescaractéristiquesdela salled'enregistrementet dela dispositionspatialedesmu-
siciensestpréservée[Bar98]. LesCD sontalorsdesmélangessous-déterminésconvolutifs longsvariant
dansle temps.

Enregistrementsmono

Notonsaussil'existenced'enregistrementsmonoréaliséspar ajout desdeuxcanauxd'un mélange
stéréoinstantané(provenantlui-mêmed'un mélangeenstudioou d'un enregistrementstéréoXY). Ces
enregistrementssontraresenpratique.Mais ils sonttrèsprésentsdansla littératuresur la transcription,
qui prendpeuencomptelesinformationsspatialesenstéréo.

2.2.2 Analysespectro-temporelle

Spectreà court terme

Une premièreanalysepossiblede cesdifférentstypesde mélangesestd'en extraire les propriétés
spectro-temporellesencalculantleurspectreàcourtterme.Il existeplusieursdé�nitions nonéquivalentes
decettequantité.Nousprésentonsici la dé�nition parbancde�ltres [Ell96].

Soit x i un canaldu mélange,(H f )0� f � F � 1 un bancde �ltres passe-bandeet wT unefenêtre.Le
signalx i estdécoupéensignauxàbandelimitée (x f

i )0� f � F � 1 dé�nis par

x f
i (u) =

+ 1X

� = �1

H f (� )x i (u � � ); (2.4)

puisensignauxàbandelimitéeetà support�ni (x tf
i )0� f � F � 1; 0� t � T � 1 dé�nis par

x tf
i (u) = wT (u � tL )x f

i (u); (2.5)

oùL estle pasentredeuxtramessuccessives.Au pointtemps-fréquence(t; f ) (dansla sous-bandef et la
tramet), le spectredelog-puissancedex i vautalorslogkx tf

i k2, le spectred'amplitudekx tf
i k etle spectre

depuissancekx tf
i k2. Les �ltres (H f )0� f � F � 1 sontgénéralementespacéssuruneéchelledefréquence

linéaire,logarithmiqueouERB[Rom03], avecunelargeurdebandeproportionnelleàl'espacemententre
�ltres successifs.
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Pouréviterunechutede la log-puissancevers�1 lorsquekx tf
i k � 0, la valeurcalculéepeut-être

miseà zéroen-dessousd'un certainseuil de silence.Lorsquece seuil dépendde la fréquence,la log-
puissanceestalorsdé�nie relativementauseuil[Vir03b] par

oitf = log
�

kx tf
i k2

g2
f

+ 1
�

; (2.6)

où (gf )0� f � F � 1 estle seuildesilenceenamplitude.

Cepstre

Le spectredelog-puissancepeutêtreparamétréà transformationlinéaireprès.Par exemplela trans-
forméedeFourierinverseduspectredelog-puissanceestappeléecepstre.Le cepstredex i dansla trame
t età la “quéfrence”q vaut[Mar99a]

o0
itq =

1
F

F � 1X

f =0

oitf exp(2i� qf =F): (2.7)

Les premierscoef�cients du cepstre(q = 0; 1; 2: : :) décrivent l'enveloppespectraledu son.D'autres
changementsdeparamétragelinéairespeuventêtreutiles[Cas02, Ero03].

Corrélogramme

Lorsqueles�ltres sontàbandelarge,lesspectresàcourttermesonttropgrossierspourdistinguerles
picsspectrauxinduitspardespartielsd'un soninstrumental.L'information de périodicitéau seind'un
signalàbandelimitéex f

i peutalorssecalculergrâceà sonauto-corrélationlocaledé�nie pourle délail
dansla tramet par[Ell96]

citf l =
X

u

w2
T (u � tL )x f

i (u)x f
i (u � l ): (2.8)

L'ensembledes(citf l ) forme une représentationà trois dimensionsappeléecorrélogramme.Dans le
casd'un bancde�ltres auditifs(espacementfréquentielsurl'échelleERBet largeurdebandeégaleàun
ERB),le corrélogrammepermetderendrecompteàla fois deseffetsdemasquageauditif etdeperception
dela hauteur[Ell96].

2.2.3 Analysespatiale

Différencede phaseet de volume inter-canal

Unedeuxièmeanalysepossibled'un mélangeestd'en extrairelespropriétésspatialesencomparant
sescanauxdeuxpar deux.La comparaisonsefait habituellementen calculantunedifférencede phase
et devolumeenchaquepoint temps-fréquence.La différencedephaseentrelescanauxi 0 et i aupoint
(t; f ) vaut

dpha
i 0itf = \ hx tf

i ; x tf
i 0 i ; (2.9)

et la différencedevolume[Rom03]

dvol
i 0itf = logkx tf

i 0 k2 � logkx tf
i k2: (2.10)

Cecalculestvalablelorsquele bancde�ltres (H f )0� f � F � 1 estcomplexe,c'est-à-direlorsqueles�ltres
ontuneréponsenulleenfréquencenégative.Dansle casd'un bancde�ltres réel,dpha

i 0itf estle retardpour

lequella corrélationentrex tf
i et x tf

i 0 retardéestmaximale[Rom03].
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Lorsqueles canauxi 0 et i correspondentaux deuxcapsulesd'un micro stéréo,l'utilisation de ces
quantitésdépenddu type de micro. Pourun micro XY seulela différencede volumeestsigni�cative,
pour un micro AB étroit seulela différencede phasel'est, et pour un micro binauralou ORTF les
deuxquantitésle sont.De plus il estpossiblederelier cesquantitésà l'azimut observéenchaquepoint
temps-fréquence(t; f ). ParexemplepourunmicroORTF ouAB étroit la différencedephaseinter-canal
s'exprimeenfonctiondel'azimut � tf parla relationdeformationdevoies(beamforming) [Vis03]

dpha
i 0itf = 2�

f d
c

sin� tf mod 2� ; (2.11)

où f est la fréquencecentralede la sous-bande,d est la distanceentrecapsules,c la vitessedu sonet
� tf = � � =2 correspondà l'axe descapsules.En dessousd'une fréquencecritique c=d cetterelation
permetde déterminersin � tf en fonction de dpha

i 0itf de façonunique,maisau-dessusil peutexister une

indéterminationqui nécessitel'utilisation dedvol
i 0itf conjointementà dpha

i 0itf [Vis03]. De façonsimilaire la
localisationauditive fait intervenir lesinformationsdephaseen-deçàde1500Hz environ et lesinforma-
tionsdevolumeau-delà[Rom03].

Lorsquelescanauxi 0et i proviennentd'un mélangesynthétiqueinstantané,la différencedevolume
inter-canalestliéeà l'azimut observé� tf parla loi demélangepanoramique[Pul01]

tan � tf = tan � 0 tanh
dvol

i 0itf

4
; (2.12)

où � 0 ' 30� estle demi-angleentreleshauts-parleursdediffusion.

Cohérenceinter-canal

Une autrequantitéutile est la cohérenceentreles canauxi 0 et i dé�nie au point temps-fréquence
(t; f ) par[Ave02]

dcoh
i 0itf =

jhx tf
i ; x tf

i 0 ij

kx tf
i kkx tf

i 0 k
(2.13)

lorsquele bancde �ltres (H f )0� f � F � 1 estcomplexe, ou par le maximumde la valeurabsoluede la
corrélationentrex tf

i et x tf
i 0 retardélorsquele bancde �ltres est réel. Cettequantitéest prochede 1

lorsquele son au point (t; f ) est constituéd'une seulesourceet de sesré�exions précoces.Elle est
inférieurelorsquele sonestconstituédeplusieurssourcesou deréverbération[Ave02].

2.3 Méthodespour lesenregistrementsmonocanal

Jusqu'àprésentnousavonsdécrit l'information contenuedanslesmodèlesdesourcesusuelset l'in-
formationextraitedesmélanges.Dansceparagraphenousexpliquonscommentlesalgorithmesexistants
combinentcesdeuxtypesd'information pour la transcriptionet la séparationd'enregistrementsmono-
canal.Nousportonsuneattentionparticulièreauxalgorithmesutilisantdesmodèlesde sourcesappris,
et nousmentionnonsaussiquelquesalgorithmesintéressantsappliquéesà desenregistrementssoloou à
la parole.Dansun soucidelisibilité nousséparonscetétatdel'art encinq catégoriesqui correspondent
à peuprèsauxdénominationsutiliséesdansla littérature.Chacuneestdécriteparsesconditionsd'ap-
plication, seshypothèses,quelquesalgorithmes,un commentaireglobal de leurs résultatset quelques
référencesbibliographiquesplus détaillées.Les performancesnumériquesexactesdesalgorithmesne
sontpasfournies,car ellescorrespondentrarementau mêmeensembletestet aux mêmescritèresde
mesure.
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2.3.1 Analysesinusoïdale

L'analysesinusoïdaleconsisteà décomposerle mélangesousformed'une sommedepartielssinu-
soïdauxgroupésennotesparharmonicité.La combinaisondenotesla plusvraisemblableestsélection-
néeselonun ensemblede distributionsa priori �xées sur les amplitudeset les fréquencesdespartiels
[Dav02c, Ros02] etéventuellementsurle rythme[Cem03]. La maximisationdevraisemblancefait appel
àdestechniquesd'inférencebayésiennedetypeMonteCarloparchaînesdeMarkov [Dav02c].

Lesalgorithmesexistantschoisissentdesa priori identiquespourtouteslessources.Ils nesontpas
applicablesà la transcriptionou la séparationd'enregistrementsréelscar ils identi�ent lesnotesjouées
sanslesattribuerà un instrumentparticulier. Seulsdesinstrumentsdetessituresdifférentespeuventêtre
ainsidistingués.

Si l'instrument associéà chaquenoteestconnu,l'analysesinusoïdalepeutséparerles sourcesen
resynthétisantséparémentlespartielsdechacune.Cetteresynthèseneposedeproblèmeparticulier, sauf
aux fréquencesoù despartielsde plusieurssourcesserecouvrent.Dansce casun partiel d'amplitude
faiblepeutêtremasquéparun autre,cequi empêched'estimersonamplitudeà partir du signalobservé.
Il estnécessaired'introduireuna priori surl'enveloppespectraleet temporelledecepartielpourestimer
sonamplitudeetéviterunedistorsiondetimbreperceptibledansle signalresynthétisé.Virtanen[Vir03a]
utilise un a priori decontinuitéspectraleet temporellequi fournit desrésultatssatisfaisants,maisn'est
pastoujoursapplicable.Parexemplelespartielsimpairsdeclarinettesontpluspuissantsquelespartiels
pairs,et lespartielsdeviolon sontrenforcésàcertainesfréquencesparlesrésonancesétroitesdela table
d'harmonie.Il estaussipossibled'apprendreaupréalablela formedesenveloppessurdesextraitssolo.
Meron et Hirose[Mer98] supprimentle pianod'un mélangepianoet voix en utilisant la partition du
pianoetenapprenantla duréedel'attaqueet la vitessededécroissancedechaquepartieldechaquenote
depiano.

2.3.2 Analysedescènesauditivescomputationnelle

L'analysedescènesauditivescomputationnelle(computationalauditorysceneanalysis) estaussiba-
séesur la modélisationdessourcesen partielsharmoniques,maisne décomposepasexplicitementle
mélange.Deshypothèsesde partielssontcrééesen étudiantles pics du spectreà court termedu mé-
lange[Kas95] ou l'information depériodicitédanssoncorrélogramme[Bro94, Ell96, Got99, Wu03b].
Ceshypothèsesengendrentà leur tour deshypothèsesde groupementsimultané(notes,accords)et sé-
quentiel(phrasesmusicales).La vraisemblancedechaquehypothèseestcalculéeenappliquantlesrègles
de groupementauditif de l'ASA, implémentéessousforme de tableaunoir (blackboard) [Ell96] ou de
réseaubayésien[Kas95], et la meilleurehypothèseestchoisiecommeexplication.

Pourgrouperlesnotesen différentessources,la plupartdesalgorithmesexistantsutilisent unique-
mentl'information fourniepar les intervallesentrenotessuccessives.Celanepermetpasdedistinguer
desinstrumentsdemêmetessiture,saufdansle cascontraintoù lesmélodiessontdisjointes.

Il estpossibled'augmenterla ségrégationentreinstrumentsenajoutantauxrèglesdebasedel'ASA
unerègledesimilaritédetimbre.GodsmarketBrown [God99] associentàungroupedenotesunecourbe
detimbre(timbretrack) qui reliesonamplitudetotaleàsoncentroïdespectral,etmesurentla similaritéde
timbreentredeuxgroupesdenotesparladistanceentreleurscourbesdetimbre.Cettedistance(combinée
à d'autresrègles)estensuiteutiliséepourdéterminerla vraisemblanceassociéeauregroupementdeces
notesauseind'unemêmesource.

La performancede leur algorithmeresteassezfaible en raisonde trois limitations. Premièrement
la hauteurdesnotesestsouvent mal identi�ée. En particulierdeuxnotesà intervalle harmoniquesont
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souventconsidéréescommeunenoteunique(demêmehauteurquela plusgrave).L'informationdecor-
rélationd'amplitudeentrelespartielsdevrait évitercetteerreurenthéoriemaisnele permetpastoujours
en pratique,que les attaquesdesnotessoientsynchroniséesou non. Par exempleil peutêtredif�cile
dedistinguersur l'enveloppespectraleentreun crescendorapideet le rajoutd'une noted'attaquelente
à intervalle harmonique.Deuxièmement,lorsqueplusieurssourcescomportentdespartielsà la même
fréquence,il estdif�cile desavoir quellesourcemasquelesautres.Enparticulier, mêmelorsqueleshau-
teursdesnotessontconnues,il arrive quedespartielscorrespondantà deuxsourcesdifférentessoient
groupésau seind'une mêmenotedont le timbre nouveauestattribué à unesourcetierce.Troisième-
ment,l'amplitudedespartielsmasquésestcomptéecommenulle,cequi donnedesvaleursinexactesde
l'amplitudetotaleet du centroïdespectralpourlesnotespartiellementmasquées.Celapeutmenerà des
erreursmêmelorsquela sourcemasquanteestconnue.

Unesolutionauxdeuxpremièreslimitationsestd'apprendredesmodèlesdetimbrepourun certain
nombred'instrumentsetdelesutiliser lorsducalculdevraisemblancedeshypothèsespourvéri�er qu'un
groupedepartielscorrespondbienàunenoteplausibled'un instrumentdonné.Parexemplel'algorithme
OPTIMA [Kas95] utilise desmodèlesdetimbreapprissurunebasededonnéesdenotesisoléesdecinq
instrumentspourtranscriredesaccordsdedeuxoutroisnotes.Cesmodèlescontiennentàla fois desdon-
néesbrutescommelesenveloppesd'amplitudedetouslespartiels,et desquantitésliéesà la perception
auditive du timbrecommela duréedel'attaqueet la quantitédevibrato. Lesrésultatsmontrentquel'in-
tégrationdemodèlesd'instrumentsapprisengendreunediminutionsigni�cativedeserreursd'estimation
dehauteurdesnotessurdesaccordsaléatoires.

Kinoshita,SakaietTanaka[Kin99] modi�ent OPTIMA pourrésoudrela troisièmelimitation. Encas
demasquageentrepartielsdeplusieursnotes,si l'instrumentjouantunedesnotesestidenti�é, il sous-
traientla puissanceapprisedecepartielpourcetinstrumentà la puissanceobservéeavantd'identi�er les
instrumentsjouantlesautresnotes.Cetteadaptationdesobservationsamélioreencorelesrésultats.

En�n, notonsquel'analysede scènesauditivescomputationnellen'est pasconçuepourséparerles
sourcesd'un mélange,maispourexpliquercemélangedu pointdevueperceptif[Sch00]. Il estpossible
d'extraireunesourcedonnéeen�ltrant le mélangeparunmasquebinaireégalàundansleszonestemps-
fréquenceoù cettesourcemasquelesautreset àzéroailleurs.Mais celafournit demauvaisrésultatsdès
quedespartielsdeplusieurssourcessontprésentsdansunemêmezonetemps-fréquence.Cettesituation
est très courante,surtout lorsquele mélangeest analyséà l'aide de �ltres auditifs à bandelarge. Le
principed”'allocation exclusive” [Bre90], qui stipulequel'oreille associeunesourceuniqueà chaque
zonetemps-fréquence,n'estpastransposableà la séparation.

2.3.3 Décompositionparcimonieusetemporelle

Le principede la décompositionparcimonieusetemporelleestde d'exprimer la forme d'onde du
mélangesousformed'unesommepondéréed'atomesd'un dictionnaireD plusun résiduéventuel.Sou-
vent le dictionnaireestconstituéd'un dictionnaireplus petit D 0 = (� h)h2

� et de versionstranslatées
D0

t = (� ht )h2
�

;0� t � T � 1 où � ht (u) = � h(u � tL ). Dansle casoù le supportdesatomesdeD0 estde
mêmetaille quele pasde translationL , il estéquivalentde découperla forme d'ondedu mélangeen
tramesdisjointesdetaille L et dedécomposerchaquetramesurD 0. La décompositionla plusvraisem-
blableestchoisieconnaissantla distributiondeprobabilité(parcimonieuse)descoef�cients dedécompo-
sitionetcelledurésidu,à l'aide d'un algorithmedetypeBasisPursuit[Ben01], MonteCarloparchaînes
deMarkov[Wol03] ou gradientdeNewton [Jan03].

Lesdictionnairesstandardnepermettentpasd'interpréterdirectementlescoef�cients dedécomposi-
tion entermedetranscriptionetdeséparation.Parexemple,la décompositiondedeuxnotessimultanées
àintervalled'octave dansundictionnairedeGaborfait intervenirdesatomesencommun.Enmodélisant
la dépendanceentrelescoef�cients de décompositionsurdesatomesvoisins,il estpossibled'extraire
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despartielsou destransitoires[Mol03, Wol03]. En classantles atomespar sous-espacesil est aussi
possibled'extraire desgroupesde partielsharmoniques[Gri99]. Mais la modélisationde structuresde
dépendancepluscomplexesn'a pasétéétudiée.L'approchehabituelleconsidèreplutôt lescoef�cients de
décompositioncommeindépendantset modélisela structuredu soninstrumentalauniveaudesatomes
enchoisissantundictionnaireadapté.

La transcriptiond'un mélangepar décompositionparcimonieuses'obtient en construisantle dic-
tionnaireD0paruniondeplusieurssous-dictionnaires(D0

j h), contenantchacunquelquesformesd'onde
typiquesd'unenotedehauteurh d'un instrumentj , extraitesparexempled'unebasededonnéesdenotes
isolées.Lescoef�cients dedécompositiondumélangenonnulscorrespondentalorsauxnotesjouéespar
chaqueinstrument.Cetteapprochesouffre du fait quela forme d'onded'une noten'est pasinvariante
partranslationetvariebeaucoupselonla nuancedejeu, la facturedel'instrumentet lesconditionsd'en-
registrement.L'utilisation d'un grosdictionnairecontenanttouteslesformesd'ondetranslatéesestassez
lourde.Les méthodesexistantesajoutentplutôt uneprocéduresous-optimaled'alignementdesatomes
surchaquetrame[Kas99, Bel02]. De pluslesatomessontmodi�és enfonctiondumélange.

Kashino[Kas99] modi�e les atomeslocalementsur chaquetramepar un �ltrage. Sonalgorithme
est testésur desenregistrementsde trio, connaissanta priori la hauteurdesnoteset les instantsd'at-
taque,dont l'identi�cation n'estpasétudiée.Lesrésultatsdegroupementdesnotespar instrumentsont
décevants,avecparexempledesconfusionsentreviolon et piano.Cependant,le tauxd'erreurestréduit
demoitié enprenantencomptele caractèremonophoniquedesinstrumentset desinformationsd'ordre
musical.

L'algorithmede transcriptionde pianosolo de Bello, Daudetet Sandler[Bel02], basésur un prin-
cipevoisin deprojectionorthogonale,obtientdesrésultatssatisfaisantsenapprenantlesatomessurtout
l'enregistrementparuneestimationdela fréquencefondamentaleprédominanteà chaqueinstantsuivie
d'un �ltrage. Les atomescorrespondantà desnotesnon apprisessontestimésen fonctionde ceuxdes
notesvoisinesprésentes.L'algorithmen'est pastestésurdesinstrumentsà oscillationssoutenues,dont
les formesd'onde sont généralementplus variables,et la méthoded'adaptationdesatomesn'est pas
transposableàunmélange.

La décompositionparcimonieusetemporellepeut être appliquéeà la séparationdansle casplus
généraloù le dictionnaireD0 est l'union de plusieurssous-dictionnaires(D 0

j ) correspondantchacunà
unesource.Chaquesourcepeutalorsêtresynthétiséeenmettantàzérolescoef�cients dedécomposition
du mélangecorrespondantauxautressources.Lesalgorithmesexistantsfont appelà la notionde base
adaptéeàunsignaldonné,qui sedé�nit commela basequi maximisela parcimoniedescoef�cients dela
décompositionsansrésidudecesignal.Cesalgorithmessontlimités à nouveaupar le problèmedenon
invariancepartranslation,qui empêchedebienreprésenterlescaractéristiquesdusignalavecunnombre
réduitd'atomes.L'utilisation dedictionnairesredondantsou deprocéduresd'alignementdephasedans
cetteoptiquen'a pasétéétudiée.

Dubnov [Dub02] construitunebaseadaptéeaumélange,puisregroupelesatomesenplusieurssous-
espacesdisjointsparétudedesdépendancesentrecoef�cients de décomposition.Testésurun mélange
de deuxpercussionset un mélangede batterieet de voix, sonalgorithmedonnedesrésultatsmoyens.
En particulier les zonescontenantdesmélangesde voix et de batteriesontattribuéesentièrementà la
batterie.Cela est dû au fait que la batterien'est jamaisprésenteseuleet que la voix n'est pasassez
redondante.Il n'est alorspaspossibled'estimer la voix aux instantsoù elle estmasquéeà partir des
autresinstants.

Benaroya[Ben01] apprendpréalablementunebaseadaptéeàchaquesourcesurdesextraitssolo,puis
décomposele mélangesur la réunionde cesbases.Jang,Lee et Oh [Jan03] utilisent le mêmeprincipe
maisapprennentaussila distribution descoef�cients dedécomposition.La qualitédeséparationobtenue
estmoyennesurdesmélangessynthétiquesdevoix d'hommeetdefemmeetdemusiquejazzet rock,et
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mauvaisesurdesmélangessynthétiquesdepianoetdeviolon.Lesbasesadaptéescontiennentdesatomes
caractéristiquespourunevoix etunstyledemusiquedonné,alorsqu'ellesressemblentauxmêmesbases
decosinuspourdesinstrumentsdifférents.

2.3.4 Décompositionparcimonieusespectrale

La décompositionparcimonieusespectraleconsisteàremplacerla décompositiondela formed'onde
du mélangepar celle de sonspectred'amplitudeà court terme,qui a de meilleurespropriétésd'inva-
riancepartranslation.Celasupposequele spectred'amplituded'unesommedesignauxestprochedela
sommedeleursspectresd'amplitude.Généralementle spectreestcalculésuruneéchelledefréquence
linéaire[Abd01] ou logarithmique[Cas00], puischaquetrameestdécomposéesurle mêmedictionnaire
de spectresD0. La décompositiondu spectrede log-puissanceet du cepstrea aussiété étudiéepour
d'autresapplications[Ero03, Cas02], etcelledeformestemps-fréquencedeplusieurstramessuccessives
aétémentionnée[Abd01].

La plupartdesapprochessupposentlescoef�cients dedécompositionindépendantset s'attachentà
trouver un dictionnaireadaptéauxsignauxetà l'applicationvoulue.

Les algorithmesde transcriptionexistantsconstruisentle sous-dictionnaireD 0 à partir du spectre
à court termedu mélange.La taille du dictionnaireest�xée à la mainet sesatomessontcalculéspour
maximiserla parcimoniedescoef�cients dedécompositiondestrames.Puislesatomessontregroupésen
sous-dictionnairesdisjoints(D0

j h), censéscorrespondreàdesnotesdistinctes,parétudedeleurscaracté-
ristiques[Uhl03] oudecellesdescoef�cients dedécomposition[Cas00, Uhl03]. Lesnotesprésentessont
détectéespar la nonnullité descoef�cients de décomposition[Abd01], ou par l'augmentationbrusque
decescoef�cients lors desattaques[Vir03b, Fit03b]. Chaquedictionnairegénérantun sous-espacevec-
toriel de l'espaceengendrépar le dictionnairecomplet,cetteméthodeprendaussile nomd'Analyseen
Sous-espacesIndépendants(ASI).

L'algorithmedeCasey etWestner[Cas00], aussiutiliséparUhle,DittmaretSporer[Uhl03], calcule
unebaseadaptéeaux tramesaprèsréductionde dimensionlinéairepar Analyseen ComposantesPrin-
cipales(ACP). Les résultatssur un mélangede trois percussionsparticuliersontsatisfaisants,mais la
performancebaissedèsquelessourcesont desvolumesdifférents[Vin01]. Fitzgerald,Cowle et Lawlor
[Fit03a, Fit03b] améliorentles résultatsde transcriptionde percussionsen remplaçantl'A CP par une
réductiondedimensionnonlinéaireouparuneprojectionorthogonalesurunsous-espacea priori appris
surdesnotesisolées.

L'algorithmed'Abdallah [Abd01] calculeun dictionnaireadaptédirectementsur les donnéessans
réductionde dimensionet réaliseunebonnetranscriptionde clavecin solo. L'algorithme similaire de
Klingseisenet Plumbley [Kli00] a cependantdesdif�cultés à distinguerdesnotesdehauteurdifférente
de �ûte et de clarinettedansun mélangede quatreinstrumentsà vent. Virtanen[Vir03b] ajouteune
contraintedepositivité desatomeset descoef�cients dedécomposition,modélisela continuitétempo-
relle descoef�cients et pondèrel'énergie du résidupar la réponsefréquentiellede l'oreille externeet
moyenne.Il produit desrésultatssatisfaisantspour l'identi�cation desnotesde grossecaissedansdes
enregistrementsdemusiquedechambre.

L'applicationdecesalgorithmesà la transcriptiond'enregistrementsréelsn'a pasétéétudiéeendé-
tail. Touscesalgorithmessontsouvent testéssurdesmélangessynthétisésà partir de �chiers MIDI, de
sortequele sond'unenotedonnéenevariepasd'une instanceà l'autre.De pluslorsquelesinstruments
nesontpasdespercussionslesatomestrouvésnecorrespondentpastoujoursàunenoteunique[Abd01]
et le regroupementdenotesparinstrumentsn'estpasconsidéré.

Commeprécédemment,les résultatsde décompositionpeuvent être appliquésà la séparationen
construisantD0paruniondeplusieurssous-dictionnaires (D0

j ) décrivantdessourcesdistinctes.
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L'algorithmede Casey et Westner[Cas00], mentionnéci-dessus,synthétisechaquesourceséparé-
mentà partir de la phasedu mélangeet de sonspectred'amplitude,estiméen mettantà zéro les co-
ef�cients de décompositiondu mélangecorrespondantaux autressources.Celadonneun timbre très
arti�ciel aux sourcesséparées,car lespetitesvariationsaléatoiresde l'enveloppespectralene sontpas
préservées(ellessontinclusesdansle résidudedécomposition).

Benaroya [Ben03] utilise les spectresd'amplitudeestiméspour réaliserun �ltrage pseudo-Wiener
du mélange(ou �ltrage de Wienervariant dansle temps).Il fournit desrésultatssatisfaisantssur un
mélangedepianoetdebatterie,avecapprentissagepréalabledessous-dictionnairessurdesextraitssolo
desmêmesinstrumentsenregistrésdanslesmêmesconditions.

2.3.5 Combinaisonde modèles

La combinaisondemodèlesdécrit le spectreà courttermedu mélangeparun MG ou un MMC fac-
toriel. Sonutilisationnécessitede connaîtreles réponsesfréquentiellesdes�ltres de mélange[RG03].
En pratiquele seulcasconsidéréestcelui où le mélangeestégalà la sommedessources.Le spectre
de puissancedu mélangeest alorsmodélisépar la sommedesspectresde puissancedessources.La
densitéd'émissiond'un étatdu mélange(h1; : : : ; hn ) estcalculéeen fonctiondesdensitésd'émission
gaussiennesdesétatsdessourcesh1; : : : ; hn . Si cesgaussiennesmodélisentdesspectresdepuissance,
la combinaisonestégaleà unegaussiennedont lesparamètressonttrouvésparadditiondesmoyennes
et desvariances[Ben03, Gha97]. Si ellesmodélisentdesspectresde log-puissance,la combinaisonest
approchéeparunegaussiennedontlesparamètressontcalculésà l'aide deformulescomplexes[Gal95],
ou par maximumpoint-à-pointdesmoyenneset utilisation d'une variance�xée [Row00]. La combi-
naisondegaussiennesreprésentantdescepstresa aussiétéétudiéepour la reconnaissancede la parole
bruitée[Gal95]. Lesétatscachéslesplusprobablessurchaquetramesontcalculésenréduisantla taille
de l'espacede recherchepar destechniquesheuristiquesdiverses[Pon03, Row00, Rap02, Ben03]. La
suited'étatsla plusprobableestcalculéeparalgorithmedeViterbi.

Bienqu'il soitpossibled'apprendreunMMC factorieldirectementsurunmélange[Gha97], lesalgo-
rithmesexistantssupposenttousquelesMG oulesMMC représentantchaqueinstrumentsontapprissur
desextraitssolo.Cesmodèlesdécrivent doncbien lescaractéristiquestimbralesdechaqueinstrument.
Par contreil estdif�cile demodélisercorrectementlesaccordsjouablesparce typedemodèle,y com-
pris ceuxcrééspar les instrumentsmonophoniquespar ajout de la réverbérationd'une noteaux notes
suivantes.L'algorithmede transcriptionde tablade Gillet et Richard[Gil04] apprendde nombreuses
combinaisonspossiblesdedeuxpercussionsetdeleursréverbérations.Mais lorsquele nombredenotes
jouablesestplusélevé touslesaccordsjouablesnesontpasprésentsdanslesextraitsd'apprentissageet
cetteapprochen'estpasapplicable.

Danssonalgorithmedetranscriptiondepianosolo,Raphael[Rap02] proposedemodéliserexplici-
tementles accordscommedesétatset de partagerles paramètresdesdensitésd'émissiondesaccords
faisantintervenir lesmêmesnotes.Il obtientdebonsrésultatsaprèsapprentissagesurdesextraitsenre-
gistrésdanslesmêmesconditionsetétiquetésparleurpartition.

Eggink et Brown [Egg03] identi�ent l'instrument associéà chaquenote d'un accordséparément,
sanscombinaisonde modèles.Ils supposentquela hauteur, la duréeet les instantsd'attaquedesnotes
sonttrouvésauparavantparun algorithmed'ASA computationnellesansa priori. L'amplitudeobservée
dansleszonestemps-fréquenceoù despartielssontmasquéspard'autrespartielsou parle bruit defond
n'est paspriseen compte,ou bien estconsidéréecommeunebornesupérieureà l'amplitude despar-
tiels [Jos99]. Cetteapprochedonnede bonsrésultatsd'associationnote-instrumentsur desaccordsde
deuxnotes.Cependantla performanceestlimitée parcellede l'algorithme d'ASA computationnelleet
par l'utilisation insuf�sante de l'information présentedansles zonesde recouvrementde sources(par
exempleencasdenotesà intervalle harmonique).
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Roweis[Row00], reprisparPontoppidanet Dyrholm [Pon03], appliquela combinaisondemodèles
àla séparationdesourcesà l'aide d'un masquagebinairespectral.Le spectredelog-puissancedechaque
sourcesurchaquetrameestestiméparla moyennedela densitéd'émissiondesonétatle plusprobable.
Une sourcedonnéeest extraite en mettantà zéro les zonestemps-fréquencedu mélangeoù sa log-
puissanceestinférieureà celledesautressources.Lesrésultatssemblentsatisfaisantssurdesmélanges
dedeuxsourcesdeparole(hommeet femme).

Dansle casdesourcesdemusique,qui sontmoinsdisjointesdansle plantemps-fréquence,Benaroya
[Ben03] utiliseun�ltrage pseudo-Wienercalculéàpartirdesmoyennesdesdensitésd'émissiondesétats
dessources.Touslesétatsd'une sourceà un instantdonnésontpris en compte(passeulementle plus
probable)et pondérésparleur probabilité.Surun mélangedepianoet batterie,il noteuneforte amélio-
rationdeperformanceenutilisantdesMG àfacteursd'échelleaulieu desMG standard.La performance
restecependantun peuinférieureà celleobtenueavecunedécompositionparcimonieusespectralepour
le mêmenombred'étatset d'atomes.

2.4 Méthodespour lesenregistrementsmulticanal

Nousabordonsmaintenantl'état de l'art de la transcriptionet de la séparationd'enregistrements
multicanal.Nousséparonslesalgorithmesencinq catégoriesprésentesdansla littérature.Commepour
lesenregistrementsmonocanal,nouslesdécrivonsparlestypesdemélangesauxquelsils s'appliquentet
unbrefcommentairedeleursrésultats.

2.4.1 Analyseencomposantesindépendantes

L'AnalyseenComposantesIndépendantes(ACI) s'appliqueauxmélanges(sur-)déterminéspeubrui-
tésinvariantsdansle temps.Sonprincipeestd'estimerdes�ltres dedémixageinvariantsdansle temps
qui maximisentla vraisemblancedessourcesestimées.L'A CI généraliselesméthodesdeformationde
voies,qui considèrentdes�ltres dedémixageuniquementformésd'un gainet d'un délai.La maximisa-
tion devraisemblancereposesuruneméthodedeJacobi[Pha01], degradientdeNewton[Hyv01a] oude
gradientrelatif [Ama97], lessourcesétantextraitessuccessivement[Hyv01a] ouconjointement[Car98a].

L'A CI estconçuepour la séparation.Elle peutéventuellementêtreappliquéeà la transcriptionen
utilisantdesalgorithmesdetranscriptiondesolossurchaquesourceestimée.Le lien entreperformance
deséparationet performancedetranscriptiondanscecasn'a pasétéétudié.

La majoritédesalgorithmespourlesmélangesinstantanéstravaillentdirectementsurla formed'onde
du mélange.Ils modélisentles formesd'onde dessourcescommedesvariablesparcimonieusesindé-
pendantes,dont les distributionsne sontpas�xées maisréestiméesitérativement.La maximisationde
vraisemblancedessourcesestiméesestalorséquivalenteà la minimisationdeleur informationmutuelle
[Car98a]. LesalgorithmesJADE [Car98a], JD-BGL[Pha01] etFastICA[Hyv01a] estimentlessourcesà
permutationetgainprèsdefaçonpresqueparfaite.Desalgorithmessemblablesdonnentdebonsrésultats
surlesmélangesconvolutifs courts[Ama97], maisla performancesedégradelorsquela taille des�ltres
dedémixagedépasseunecentained'échantillons[Ser03].

Les algorithmespour les mélangesconvolutifs longsdécomposentle mélangeen sous-bandesfré-
quentielles.Ils estimentles imagesspatialesdessourcesindépendammentdanschaquesous-bandeà
permutationprès,ensupposantqu'ellessontparcimonieuseset indépendantes.Le nombredeparamètres
àestimerconjointementestdiminué,maislesbonnespermutationsdoiventêtretrouvéespourregrouper
les sous-bandespar source.Davies [Dav02a] modéliseles sous-bandesd'une sourcepar desvariables
laplaciennesde mêmeamplitudeet estimeconjointementlespermutationsqui maximisentla vraisem-
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blancede ce modèle.Parraet Alvino [Par02] posentdescontraintessur la réponsefréquentielledes
�ltres de démixageen fonction desazimutsdessources.D'autresalgorithmescalculentles permuta-
tions successivementpar desméthodesheuristiquesbaséessur la structurefréquentielledessources
[Ane00, Mur01, Saw03]. Les algorithmesles plus performants,commecelui de Servière[Ser03], uti-
lisentdes�ltres dedémixagedequelquesmilliers d'échantillonsavecdesrésultatssatisfaisants.Notons
quetouscesalgorithmesestimentlesimagesspatialesdessources.L'estimationdessourceselles-mêmes
àgainprèssembleirréalisableenpratique.

Deuxalgorithmesétudientdesmodèlesdesourcesplusélaborésapprissurdesextraitssolo.Mitia-
noudiset Davies [Mit02] séparentdesmélangesinstantanésdéterminésdedeuxsourcesenmodélisant
le cepstredechaqueinstrumentparun MG. Le critèreusueldevraisemblanceprésentedesmaximalo-
cauxpourcertainesvaleursdemélangedessources.Demeilleursrésultatssontobtenusenmaximisantla
différenceentrela vraisemblanced'unesourcevoulueet la vraisemblancedel'autre source(cohortnor-
malisation). Reyes-Gomez,Raj et Ellis [RG03] séparentdesmélangesconvolutifs longssur-déterminés
dedeuxsourcesde paroleen modélisantle spectrede log-puissancede chaquelocuteurparun MMC.
L'algorithmeréestimealternativementles�ltres dedémixage,le spectredessourceset leur transcription
ensuitesd'états.Pouréviterunemauvaisetranscriptiond'unesourceestiméedueà la présenced'inter-
férences,touteslessourcessonttranscritessimultanémentsurchaquesourceestiméeparcombinaisonde
modèles(lesréponsesfréquentiellesdes�ltres demélangeétantréapprisesàchaqueitération).Connais-
santlesphrasesprononcées,cetalgorithmesembleplusperformantquelesalgorithmesclassiques.

Quelquesétudesévaluentla performancedel'A CI surdesmélangesconvolutifs longsindépendam-
mentd'un algorithmeparticulierencalculantles�ltres dedémixageoptimaux.WestneretBove[Wes99]
montrentquela qualitédeséparationaugmenteenajoutantdescanauxaumélange.Balan,Roscaet Ri-
ckard[Bal01] prouvent quedes�ltres de démixagelongssontplus performantsmaisbeaucoupmoins
robustesencasdepetitsmouvementsdessources.Le démixagepardes�ltres invariantsdansle temps
estdoncinapplicableàdesenregistrementsréels.

ParraetSpence[Par00] séparentdesenregistrementsréelsdedeuxsourcesdeparoleencalculantdes
�ltres dedémixagesurdestramesdemélange.La performanceestmaximalelorsquele pasentretrames
estminimal,maiselle restelimitée.

2.4.2 Sélectionde zonestemps-fréquence

Toujoursdanslecasdemélangesdéterminés,unefaçond'améliorerl'A CI estdedécouperlemélange
ensous-bandeset entrames(x tf

i ) et deprendreencompteseulementlespointstemps-fréquence(t; f )
où unesourceuniqueestprésente.Surcespointsla modélisationdesformesd'ondedessourcespardes
variablesparcimonieusesindépendantesestvalide,mêmesi ellesnesontpasindépendantesglobalement.

Dansle casdemélangesstéréoinstantanés,Abrard,Deville etWhite[Abr01] sélectionnentcespoints
parétudede la cohérenceinter-canal.Ils utilisentensuitela propriétésuivante: si seulela sourcej est
présenteenun point temps-fréquence,alorsl'azimut observéencepointestégalà l'azimut dela source
(lié au gain relatif de mélangea2;j =a1;j ). Cettepropriétépermetde calculerles azimutsde toutesles
sourcesàpartirdesdifférencesdevolumeinter-canal.Celafournit la matricedemélange(àgainprèssur
chaquecolonne)qui estinverséepourretrouver lessources.

Albouy et Deville [Alb03] étendentcesrésultatsauxmélangesstéréoconvolutifs courts.Lorsquele
spectreestunetransforméedeFourieràcourttermeavecun nombredesous-bandessupérieurà la taille
des�ltres, lesdifférencesdevolumeetdephaseinter-canalpermettentcettefois deretrouver lesrapports
a2;j (f )=a1;j (f ), où a1;j (f ) et a2;j (f ) sontles transforméesdeFourierdes�ltres a1;j (� ) et a2;j (� ). Le
problèmede permutationentresous-bandesestévité en considérantuniquementle casde sourcesde
parolequi présententdessilencessurtouteslessous-bandessimultanément.
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Dansle casdemélangesnonstéréo,Févotte[Fév04b] utiliseuneméthodepluscomplexedesélection
depointstemps-fréquenceetappliqueuneACI uniqueauxsignaux(x tf

i ) extraitsdespointssélectionnés.
Cesalgorithmessontgénéralementplusperformantsquel'A CI.

2.4.3 Maximisation de la parcimonie

Dansle casdemélangessous-déterminés,le mélangen'estplusséparableparinversiondes�ltres de
mélange.Il fautestimerconjointementles�ltres demélangeet lessourcesqui permettentdereconstruire
le mélange,éventuellementavecunefaibleerreurrésiduelle.Si lesformesd'ondedessourcessontmo-
déliséespar desdécompositionsparcimonieusesdansunebasedonnée,l'estimationconsisteà réaliser
un compromisentrela quantitéd'erreur résiduelleet la parcimoniedescoef�cients de décomposition
supposésindépendants.Lescalculssonteffectuéspardesméthodesdetypegradientnaturelet gradient
deNewton [Lee99], apprentissagebayésienvariationnel[Att99, Mis01] ou MonteCarloparchaînesde
Markov [Fév04b].

Commel'A CI, cetteméthodes'appliqueavanttoutà la séparation.La transcriptiondessourcesesti-
méespardesalgorithmesdetranscriptiondemusiquesolisten'a pasétéétudiéemaisfournit probable-
mentdesrésultatsmoyens.Lorsquedespartielsdeplusieurssourcesserecouvrent,lessourcesestimées
contiennentsouvent desinterférenceset desartefactsqui modi�ent leur timbreet peuvent menerà des
erreursd'insertionou desuppressiondenotes.

Les algorithmesexistantsne considèrentquele casde mélangesinstantanés.Lee et al. [Lee99] et
Theis,Puntonetet Lang [The03] séparentdesmélangesde paroleen modélisantla parcimoniedans
la basede Dirac, c'est-à-direla parcimoniedesformesd'onde.Davies [Dav02b] et Févotte [Fév04a]
utilisentla basedeTransforméeCosinusDiscrèteModi�ée (TCDM) pourséparerdessourcesmusicales.

Dansle casparticulierdemélangesstéréo,certainsalgorithmesproposentd'effectuerla séparation
en deuxétapes: estimationde la matricede mélange,puis estimationdessourcessachantla matrice
de mélange[Zib01, The03, Gri03a]. La premièreétapene reposepassur le modèleprobabilistedes
sources.Elle consisteà décomposerle mélangedansla baseoù lessourcessontparcimonieuses,puisà
dé�nir un azimutobservésurchaqueatome(defaçonsimilaireà la dé�nition del'azimut observéenun
point temps-fréquence).Lesazimutsdessourcessontalorscalculésenétudiantlespics [Zib01] ou les
“champsréceptifs”[The03] del'histogrammedesazimuts,cequi fournit la matricedemélange(à gain
prèssurchaquecolonne).La deuxièmeétaperestebaséesur le modèleprobabiliste,maisdanscertains
caselle peutaussisedécrireà partir desinformationsspatiales.Par exemple,lorsquelescoef�cients de
décompositiondessourcessontsupposéslaplaciensde mêmevariance,les coef�cients estiméssur un
atomedonnésontnonnulspourdeuxsourceset nulspour lesautres.Cesdeuxsourcessontcellesdont
lesazimutssontlesplusprochesdel'azimut observésurcetatome[The03].

La performancede cesalgorithmesdépenddu degré de parcimonieeffectif dessources.Prenons
l'exempled'un mélangestéréodesourcesdedistribution laplaciennede mêmevariancedansunebase
d'atomestemps-fréquence.Deuxtypesd'erreurexistentlorsquelessourcesnesontpasparfaitementdis-
jointes.Premièrementlessourcessontmal séparéesauxpointstemps-fréquencecontenanttrois sources
ou plus carseulesdeuxsourcesen sontextraites.Deuxièmement,la séparationestmauvaiseaussiaux
pointscontenantdeuxsources“périphériques”(provenantde la gaucheet de la droite) car ils sontat-
tribuésauxsources“centrales”(provenantdu milieu) dont l'azimut estplusprochedel'azimut observé
[Vin04d]. D'autresdistributionsparcimonieusesdiminuentcesproblèmessanslessupprimer[Vie01]. En
pratiquela parcimonielimitée dessourcesmusicalesentemps-fréquencesemanifestepardesartefacts
sur lessourcesestimées[Fév04a] et parunedégradationdeperformancelorsquele nombredesources
augmente[Zib01].

Plusieursapprochessontpossiblespouraméliorerlesrésultats.Zibulevsky etal. [Zib01] augmentent
la parcimoniedessourcesenutilisantun dictionnaireredondantaulieu d'unebase.Vielva,Erdo�gmu̧s et
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Príncipe[Vie01] modélisentchaquesourceparunedistribution devarianceappropriéeconnuea priori.

2.4.4 Masquagetemps-fréquence

Certainsalgorithmes,dits demasquagetemps-fréquence,adaptentla méthodedeséparationdemé-
langesstéréoen deuxétapesdécriteci-dessusen remplaçantl'estimationprobabilistedessourcespar
un �ltrage plusheuristique.D'abord lesazimutsobservésendifférentspointstemps-fréquencesontmis
en communau seind'un histogramme,dont les pics fournissentles azimutsdessources[Vis03]. Puis
l'image spatialede chaquesourceestextraite en �ltrant les canauxdu mélangepar un masquetemps-
fréquence,dontla valeurenunpointestungainfonctiondel'azimut observé.Souventunmasquebinaire
estchoisi: chaquepoint estattribuéavecun gainunitaireà la sourcedontl'azimut estle plusprochede
l'azimut observéet avecun gainnul auxautressources[Yil02]. L'avantagedecetteméthodetient à son
applicationplusfacileauxmélangesstéréoconvolutifs. Mais enpratiquel'azimut estdif�cile à calculer
dansde telsmélanges.Certainsalgorithmesutilisentdoncplusieursquantitésà la fois pourdécrireles
propriétésspatiales.

Avendanoet Jot [Ave02] séparentet remixent sur cinq canauxdesenregistrementsstéréosynthé-
tiquesréalisésparmélangepanoramiqueetajoutderéverbérationarti�cielle. Lespointstemps-fréquence
contenantde la réverbérationsontmis decôtéparétudedela cohérenceinter-canal,et lesazimutssont
calculéssurlespointsrestantsàpartir dela différencedevolumeinter-canal.

Yilmaz,RadkeetRickard[Yil02, Rad02] étendentcetalgorithmeaucasoùchaque�ltre demélange
estforméd'un gainet d'un délai.Le caractèresynthétiquedu mélangemèneà unedescriptionspatiale
bidimensionnelleforméedela différencedevolumeinter-canalet del'azimut (fonctiondela différence
de phaseinter-canal).Les délaisde mélangesontsupposéssuf�sammentcourtspour calculerl'azimut
observédefaçonuniqueenhautefréquence.

Roman,WangetBrown [Rom03] étudientdesmélangesconvolutifs réalisésàpartirderéponsesim-
pulsionnellesbinauralesd'une centained'échantillonsenregistréesdansunechambreanéchoïque.Ces
�ltres correspondentà desdélaisde mélangeplus longset à desdifférencesde volumeinter-canalva-
riablesselonla fréquence.L'azimut dessourcesestcalculéuniquementen fonction desdifférencesde
phaseinter-canal,en prenanten comptetousles azimutsobservéspossiblesen chaquepoint en haute
fréquence.Ensuiteles pointstemps-fréquencesontséparésen plusieursgroupesdanschaquecanalen
fonctiondesdifférencesdevolumeet dephaseinter-canalobservées.Chaquegroupeestalorsattribuéà
la sourcedontl'azimut expliquele mieuxla différencedephaseobservée.Surle mêmetypedemélanges,
Visteet Evangelista[Vis03] proposentd'exploiter la dépendancedesinformationsspatialespourdé�nir
un azimutuniqueen chaquepoint enhautefréquence.La différencede volumeinter-canalthéoriqueà
chaquefréquenceet pour chaqueazimutestcalculéesur unebasede donnéesde réponsesimpulsion-
nelleset utiliséepourchoisir le bonazimutenchaquepoint parmi touslesazimutscompatiblesavec la
différencedephaseinter-canalobservée.

La performancedecesalgorithmesestsemblableà celledesalgorithmesdemaximisationdela par-
cimonie.En particulierles résultatssontsatisfaisantssurdesmélangesdeparole[Yil02, Rom03] mais
plusmoyenssurdesmélangesmusicaux[Vis02]. Le déséquilibreenfaveurdessources“centrales”sub-
siste[Rom03, Vis03, Vis02], et d'autrestypesd'erreursapparaissent,parmi lesquelsles“zérosabusifs”
engendréspar le masquagebinaire[Ave02] et la mauvaiseestimationdephasedueà la priseencompte
dechaquecanaldumélangeséparémentlorsdu �ltrage [Gri03a].

À nouveauplusieursapprochesont étéproposéespour améliorerles résultats.Visteet Evangelista
[Vis02] détectentlespointstemps-fréquencecontenantdespartielsdeplusieursnotesmalséparés.Ils re-
calculentlesdeuxsourcesprépondéranteslocalementparunalgorithmedetypeACI minimisantl'erreur
entrelesenveloppesd'amplitudedespartielsestiméset lesenveloppesthéoriquescalculéesenfonction
desautrespartielsdesnotescorrespondantes.Gribonval [Gri03a] remplacele spectreàcourttermeclas-
siqueparunedécompositionparcimonieusesurdesatomesstéréoet testela performanceobtenueavec
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plusieursdictionnairesredondantssurdesmélangessynthétiquesinstantanés.

2.4.5 Analysedescènesauditivescomputationnelle

Une dernièreméthodeconsisteà étendrel'analysede scènesauditives computationnelleaux mé-
langesmulticanalen ajoutantune règle de proximité spatialeaux règlesde l'ASA monocanal.Cette
règlepeutêtreutiliséeau seind'une structurede tableaunoir à la fois pour le groupementsimultané
(notes,accords)et le groupementséquentiel(phrasesmusicales).La manièrela plussimplededé�nir la
proximitéspatialeestdecalculerunedistanceentreazimutsobservés.Celasupposequ'unazimutunique
puisseêtredé�ni entout point temps-fréquence,parexempleencalculanttouslesazimutspossiblesen
fonction de la différencede phaseinter-canalet en sélectionnantle bon selonla différencede volume
inter-canal.

Nakatani[Nak02] construitunsystèmededétectiondela fréquencefondamentaledechaquelocuteur
dansdesmélangesbinaurauxde paroleréaliséspar convolution avec des�ltres courtsenregistrésen
chambreanéchoïque.Il constateunenetteaméliorationdeperformanceenajoutantla règledeproximité
spatialeauxrèglesmonocanaldecontinuitéet deproximitédefréquencefondamentale.

Sakurabaet Okuno[Sak03] étudientla transcriptionde musiquede chambrestéréo.Les mélanges
testéssontréalisésparenregistrementavecun micro AB largedequatresourcesmonogénéréesà partir
de �chiers MIDI et diffuséeschacuneparun haut-parleurdansunechambreanéchoïque.En plusde la
proximitéspatiale,unerèglede similaritéde timbreestutiliséepourvalider leshypothèsesde groupe-
mentséquentiel(maispaspourcellesdegroupementsimultané).Lesauteursprouventquel'ajout d'une
decesdeuxrèglesauxrèglesdel'ASA monocanalamélioreà la fois lesrésultatsdegroupementsimul-
tanéetdegroupementséquentiel,etquel'ajout desdeuxrèglesàla foisamélioreencorepluslesrésultats.

Notonsquecetteméthodepermetaussideséparerlessourcesparmasquagebinairedu mélangeou
parresynthèsesinusoïdale[Nak02]. Lesrésultatssontalorscomparablesàceuxénoncésprécédemment.

2.5 Résumédesméthodeset objectifs

Résumonsmaintenantles buts de ce travail au vu destâchesà accompliret desrésultatsdesalgo-
rithmesexistants.

2.5.1 Utilisation de modèlesd'instruments

Notrepremièreconstatationsur l'état de l'art estquela performancedépendde la quantitéet de la
structurede l'information contenuedansles modèlesde sources.Le tableau2.1, qui présentecinq ca-
tégoriesdemodèlesde sources,appelleen effet deuxremarquesgénérales.Premièrement,lesmodèles
nonspéci�ques(identiquespour tousles instruments)semblentmoinsperformantsquelesmodèlesde
groupementparsimilarité,eux-mêmesmoinsperformantsquelesmodèlesspéci�quesappris.Deuxiè-
mement,lesmodèlesreprésentantle soninstrumentalglobalementsansstructurationintermédiairepar
notessemblentlimitésauxtâchesdeséparation.

Nousproposonsdonccommebut essentielde ce travail l'étude de l'apport de modèlesde sources
spéci�quesappriset structurés,quenousappelleronsmodèlesd'instruments,pour la transcriptionet la
séparation.Nousne nouslimiteronspasà l'utilisation desmodèlespour le regroupementsimultanéet
séquentieldesnotesparinstruments.Nousexploreronsd'autresutilisationspossibles,parexemplepour
l'estimationdeshauteursdesnotesetdesazimutsdessources.

Desétudessemblablesont déjàété réaliséessur les mélangesmonocanal,dont certainescontem-
porainesde ce travail. Les méthodesd'ASA computationnelleet de combinaisonde modèlesse sont
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Structure Typedemodèle Parag. Performance

Modèlenon
spéci�que

Dictionnaire�xé (Gabor, Dirac)
oumodèleharmoniqueaveccor-
rélation des amplitudes à di-
versesfréquences.

2.3.1
2.4.1
2.4.2
2.4.3
2.4.4

Inapplicableauxmélangesmonocanal.
Qualité limitée sur les mélangessous-
déterminésou convolutifs longs.

Groupement
parsimilarité

Dictionnaire adapté extrait du
mélange et groupement des
atomesparinstruments.

2.3.3
2.3.4

Applicable uniquementaux mélanges
assezredondants(avecnotesrépétées).
Transcriptionsatisfaisantedemélanges
monocanaldepercussionsmaislimitée
engénéral(atomesreprésentantdubruit
oudesaccords).

Apprentissage
nonsupervisé

Dictionnaireadaptéou MG ap-
pris sur des extraits solo sans
partition.

2.3.3
2.3.4
2.3.5
2.4.1

Séparationsatisfaisante de mélanges
monocanal(sauf2.3.3).
Bonneassociationnote-instrumentmais
nécessitéde connaîtrela hauteurdes
notespréalablement.
Dif�culté à modéliserlesaccordset les
notesabsentsde l'ensembled'appren-
tissage.

Structuration
parnoteset
groupement
parsimilarité

Modèleharmoniqueetsimilarité
detimbre.

2.3.2
2.4.5

Bonnetranscriptiondemélangesmono-
canaletmulticanalsous-déterminés.
Risque de créer des sourcesavec un
timbrenecorrespondantàaucuninstru-
mentexistant.

Structuration
parnoteset
apprentissage
supervisé

Dictionnaireadaptéou MG ap-
pris sur des extraits solo avec
partitionou desnotesisolées.
Modèleharmoniqueavec carac-
téristiquestimbralesapprises.

2.3.1
2.3.2
2.3.3
2.3.4
2.3.5
2.4.1

Bonnetranscriptiondemélangesmono-
canal(sauf 2.3.3) avec diminution des
erreurssurla hauteurdesnotes.

TAB. 2.1– Classementdesméthodesdetranscriptionetséparationselonlesmodèlesdesourcesutilisés.

révéléesperformantes.Mais lesrésultatsontsouventétéobtenussurdesmélangesparticuliers(musique
soliste,mélangesd'instrumentsMIDI, depercussionsou deparole)et parfoisavecdesconnaissancesa
priori importantes(hauteurdesnotes,règlesdecompositionmusicale).Nouschercheronsdoncàcon�r-
meretétendrecesrésultatsenconstruisantunnouveaumodèledesourcesinspirédel'ASI eteneffectuant
quelquestestssurdesenregistrementsmusicauxdif�ciles avecdesconnaissancesa priori raisonnables.
NousétudieronsenparticulierdesextraitsdeCD et desmélangessynthétiquesd'extraitsdeCD conte-
nantdesinstrumentsdemêmetessitureou desnotesà intervalle harmonique.

Notre modèlede sourcesseconcentrerasur la modélisationdu timbre desinstrumentset ne pren-
drapasen compted'informationsde typemusical,commeles intervallesentrenotessuccessivesou le
rythme.Au mieuxil nepourradonctranscrireet extrairecorrectementquelesnotespartiellementmas-
quéesàchaqueinstant.Lesnotesdontl'attaqueou la relâcheestentièrementmasquéeseronttranscrites
etextraitesmaisavecundébut ouune�n imprécis.Lesnotescomplètementmasquéesserontconsidérées
commeabsentes.
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Structure Typed'analyse Parag. Performance

Monocanal
Décompositionensous-
bandeset en tramesou surun
dictionnaireadapté.

2.3.1
2.3.2
2.3.3
2.3.4
2.3.5

Bonnetranscriptionet séparationavec
desmodèlesdesourcesappriset struc-
turésparnotes(sauf2.3.3).
Qualité limitée avec regroupementpar
similaritéetautresmodèlesdesources.

Sous-déterminé
convolutif court

Décompositionensous-
bandeset entrames.

2.4.4
2.4.5

Bonne transcription (surtout avec re-
groupementparsimilarité).
Séparationlimitée.
Utilisationdespropriétésbinaurales.

Sous-déterminé
instantané

Décompositionensous-
bandeset en tramesou surun
dictionnaireadapté.

2.4.3
2.4.4

Séparationlimitée.

Sur-déterminé
convolutif long

Décompositionensous-
bandes.

2.4.1
Séparationlimitée.
Utilisation des propriétésdes micros
AB pourlesmélangesstéréo.

Sur-déterminé
convolutif court
ou instantané

2.4.1
2.4.2

Séparationparfaite.

TAB. 2.2– Classementdesméthodesdetranscriptionet séparationselonlestypesdemélangeabordés.

2.5.2 Utilisation de mélangesmulticanal calibrés

Notre deuxièmeconstatationsur l'état de l'art estquela performancedépendaussidu nombrede
canauxet descontraintessurle mélange.Le tableau2.2,qui classelesrésultatsdesméthodesexistantes
seloncinq typesdemélanges,mèneànouveauàdeuxremarquesgénérales.Premièrement,lesmélanges
contenantmoinsde capteurssemblentdonneruneperformancemoindreou nécessiterdesmodèlesde
sourcespluscomplexesàperformanceégale.Deuxièmement,lespropriétésdesmicrosutilisésapportent
uneinformationtrèsutile dansle casdemélangesstéréoconvolutifs.

Nousproposonsdonc commeautrebut de ce travail la mesuredeschangementsde performance
atteignablesentredifférentsmélangesdesmêmessources.

Cettequestionaétéabordéetrèsrécemmentpourla transcription,maisuniquementdansle cadrede
l'ASA computationnellepour la comparaisonde mélangesmonocanalet convolutifs courtsbinauraux
de certainessources(musiquegénéréeà partir de MIDI, parole).Et elle a été laisséede côtépour la
séparation.Noustâcheronsdel'étudier surdesmélangessynthétiquesd'extraitsdeCD sous-déterminés,
convolutifs longsoumultipistestype“ingénieurduson”.

Nousn'étudieronspaslesmélangesvariantdansle temps,à causede la dif�culté à enregistrerdes
réponsesimpulsionnellesdesallecorrespondantàdessourcesenmouvement.Cependantnotreapproche
deséparationneserapasbaséesur l'estimationde �ltres dedémixage,et seradoncen théorieplus fa-
cilementapplicableaux mélangesvariantdansle temps.Nousn'étudieronspasnon plus les mélanges
comprenantdu bruit defond nonstationnaire,parexempledesenregistrementsdeconcertsavecdesra-
clementsdegorgeetdessonneriesdetéléphonesportables.
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Chapitr e3

Cadreprobabilistedeconstruction et
d'utilisation demodèlesd'instruments

Cetroisièmechapitredécritun cadreassezgénéraldeconstructionet d'utilisation demodèlespro-
babilistesd'instruments.Nous commençonspar proposerdansle paragraphe3.1 une famille de mo-
dèlesd'instrumentsbaséssur un modèlegénératifdu spectrede puissanceà court terme.Dansle pa-
ragraphe3.2,nouscombinonscesmodèlesd'instrumentspour formerdesmodèlesde mélanges.Nous
exprimonsalorsla distribution d'un mélangegrâceà la loi de Bayesdansle paragraphe3.3.Nousex-
pliquonsdansle paragraphe3.4 commentutiliser cesmodèlespourrésoudrelesquatretâchesdetrans-
cription et séparationconsidérées.Nousmontronsen�n dansle paragraphe3.5 commentapprendreles
paramètresdesmodèlesd'instrumentssurdesextraitssoloet desnotesisolées.

La plupartdesrésultatsdecechapitresontnouveaux,maiss'inspirentdemodèlesgénératifsexistants
et desméthodesd'inférenceet d'apprentissagecorrespondantes,enparticulier[Abd01, Row00,Pen00,
Gal95]. Certainstravaux contemporainsabordentdes questionssimilaires [Ben03, Gri03b, Vir03b].
Seulesles grandeslignes du chapitreont été présentéesdansnos articles[Vin04d, Vin04c, Vin04b],
avecquelquesdifférencesmineures.

3.1 Modèlesprobabilistesd'instruments

3.1.1 Modèle génératif à tr ois couches

Surun enregistrementsolo, lesvariablesobservées(formed'onde,cepstre,etc) dépendentà la fois
du timbrede l'instrument,desnotesjouéeset de l'interprétationdel'instrumentiste.Construireun mo-
dèleprobabilisted'un instrumentconsisteà modélisercesvariablespar unedistribution de probabilité
généralecapabledereprésentertouteslesnoteset lesinterprétationspossibles.La distribution doit alors
décrireles diversesstructuresdu sonpropresà l'instrument (évolution au seind'une note,accordset
phrasesmusicalesjouables,stylesdejeu)età sonrépertoire(tempiusuels).

Souventcesstructuresnesontpasmodéliséesdirectementsur lesvariablesobservéesmaissurune
sériede variablescachéesdiscrètes(notes,accords,phrases)et continues(hauteur, inharmonicité,vo-
lume,centroïdespectral,etc). La distribution de probabilitéestalorsdécomposéeen deux“couches”:
unedistribution sur lesvariablescachéeset unedistribution conditionnelledesvariablesobservéessa-
chantlesvariablescachées.Un tel modèleestappelémodèlegénératifà deuxcouches.La distribution
surlesvariablescachéespeutelle-mêmesedécomposeràl'aide d'unetroisièmecouche,cequi fournit un
modèlegénératifàtroiscouches,etainsidesuite.Lesmodèlesdesourcesdécritsdansle paragraphe2.1.2
sontdesmodèlesgénératifsàdeuxcouches,où lesvariablescachéessontlesparamètressinusoïdaux,les
coef�cients dedécompositionparcimonieuseou lesétatsdu MG.
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La constructionde modèlesd'instrumentsapplicablesà la transcriptionet la séparationnécessite
quelquescontraintes.Commenous l'avons soulignédansle paragraphe2.5.1, les variablescachées
doivent reproduirela structurepar notesdu son instrumentalpour que le modèlereprésentebien les
accordsetquela présenceou l'absenced'unenoteàun instantdonnésoitbiendé�nie. Lesvariablesob-
servéesdoiventcontenirtouteslesinformationsnécessairespouridenti�er desnotesetdesinstruments.

Nous proposonsd'utiliser une famille de modèlesgénératifsà trois couches,que nousappelons
modèlesd'instruments.Lestroiscouchessontdé�nies dela façonsuivante: la couchespectralecontient
le spectredepuissanceàcourttermedusoninstrumentalmodélisé,la couched'étatcontientl'état binaire
dechaquenotedel'échelledesdemi-tonsàchaqueinstant(présenceouabsence)et la couchedescriptive
contientlesdescripteurscontinuscorrespondants(volume,hauteur, timbre).Dansla suiteduparagraphe,
nousdiscutonslesraisonsdu choixdecettefamille demodèleset lesdifférentesstructuresmodélisées.

3.1.2 Modélisation du spectre depuissanceà court terme

L'état del'art montrequelesmodèlesdesourcesreprésentantle spectredepuissancesonteffective-
mentapplicablesà la transcriptionet la séparation.

Eneffet il estpossibled'évaluerla vraisemblanceduspectred'unesourcesachantlesnotesjouéeset
la vraisemblancedumélangesachantlesspectresdessources.La hauteurd'unenoteharmoniqueestliée
auxfréquencesdespicsdu spectre[Kas95, Abd01] et sontimbreà leursamplitudes[Kin99, Egg03]. Le
spectred'un sonpercussifestaussilié à l'instrumentcorrespondant[Fit03a]. Les spectresdessources
permettentd'approcherle spectred'un mélangemonocanal(voir paragraphes2.3.4et2.3.5),ainsiquela
différencedevolumeetdephaseinter-canal[Rom03].

À partir decesdeuxvraisemblances,il estpossibled'évaluerla vraisemblanced'unehypothèsesur
lesnotesjouéesou sur lesspectresdessourcessachantle mélange.Lesmeilleureshypothèsesdenotes
fournissentunetranscriptiondumélange.Leshypothèsesdespectresdessourcescombinéesàun�ltrage
[Ben03] ou àunesynthèsesinusoïdale[Vir03a, Mer98] permettentla séparationdu mélange.

En particulier, desmodèlesd'instrumentsreprésentantle spectredepuissanceaidentà résoudreles
problèmesclassiquesrencontréslorsqueplusieurssourcessechevauchentenun point temps-fréquence.
Dansun mélangemonocanalils permettentd'attribuer l'amplitudeobservéeà unesourceet dedétermi-
ner lesamplitudesdessourcesmasquées[Kin99]. Dansun mélangestéréopanoramique,ils permettent
d'effectuerla distinctionentredessources“centrales”et dessources“périphériques”donnantla même
différencedevolumeinter-canal[Vin04d].

Les modèlesde sourcesutilisant d'autresvariablesobservéessontplus limités ou contiennentdes
informationsinutiles.

Lesmodèlesreprésentantle cepstrenesontpasapplicablesà l'identi�cation denotesmêmeenmu-
siquesolisteet lesmodèlesharmoniquesnesontpasapplicablesauxmélangesdepercussions.

La représentationdesdifférencesdephaseentrepartielsharmoniquesestinutile. Cesdifférencesde
phasepeuventaideràtranscriredesenregistrementsdepianolorsqu'ellessontapprisesdirectementsurle
mélange[Bel02]. Maiselleschangentdefaçonpeuprévisibleselonlesconditionsd'enregistrementet les
mouvementsdessources.L'utilisation dedescripteursdu timbrecomplexessembleaussisuper�uedans
l'état de l'art actuel.Lesméthodesd'identi�cation d'instrumentsbaséesuniquementsur lespuissances
instantanéesdespartielsdonnentdesrésultatscomparablesauxautres[Mar99a, Bro01, Egg03].

3.1.3 Choix desstructuresmodélisées

La modélisationdesstructuresdu soninstrumentalà l'aide dela famille demodèlesgénératifspro-
poséeconsisteàdé�nir la distribution deprobabilitéconjointedesvariablesdetouteslescouches.Nous
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restreignonslesstructuresmodélisablesen�xant desrelationsd'indépendanceconditionnelleentreva-
riables.

Dansla suite,nousappelonsj l'indice del'instrumentmodélisé(1 � j � n), h l'indice dehauteur
denotesurl'échelleMIDI pourcetinstrument(H j � h � H 0

j ) et t l'indice detrametemporelleà court
terme(0 � t � T � 1). NousnotonsE j ht 2 f 0; 1g l'état dela noteh autempst, p j ht 2 RK j +1 le vecteur
dedescripteurscontinuscorrespondantsetm j t le spectredepuissancedel'instrumentautempst. Nous
dé�nissonsaussiE j t = (E j ht )H j � h� H 0

j
l'état de l'instrumentau tempst et p j t = (p j ht )H j � h� H 0

j
les

descripteurscorrespondants.

La �gure 3.1 représenteles dépendancesentrecesvariablessousforme de réseaubayésiendyna-
mique[Gha01]. Dansce schéma,chaquenoeudcorrespondà unevariableet les �èches entrenoeuds
permettentde dé�nir les �ls et les descendants,et les parentset les ancêtresd'une variable.Touteva-
riableestalorsindépendantedesesnon-descendantssachantsesparents.Lesdépendancesrespectentle
principedecausalité: les �èchesvont du passéversle futur et dela couchehautniveauversla couche
basniveau.

L'état del'instrumentE j t dépenduniquementdesétatsauxinstantsprécédents(E j t0)0� t0� t � 1. Cela
permetdemodéliserla duréedesnotes[Ost96] et la dépendanceentrelesétatsdesnotes.Par exemple
il estpossibled'imposeruneduréeminimalepour chaquenote,maisaussiuneduréeminimaleentre
deuxnotessuccessivessurun instrumentmonophoniqueou la synchroniedesnotesd'un accordsurun
instrumentpolyphonique.

Le vecteurde descripteursd'une notep j ht dépenduniquementdesonétatà cet instantE j ht . Cela
décrit le fait quele volumedesnotesabsentesestnul et queles descripteursdesnotesprésentessont
indépendants.En effet les descripteursd'une noteet de la réverbérationdesnotesprécédenteset ceux
desnotesd'un accordd'un instrumentàoscillationslibressontindépendants.Dansunsoucidelisibilité,
l'indépendanceconditionnelleentrep j ht et les étatset les descripteursdesautresnotes(E j 0ht ) j 06= j et
(p j 0ht ) j 06= j n'estpasexplicitéesurle schéma.

Le spectredel'instrumentm j t dépenduniquementdesdescripteursdetouteslesnotesà cet instant
(p j h0t )H j � h0� H 0

j
.

m j;t � 1 m j t m j;t +1 Couchespectrale

p j;t � 1 p j t p j;t +1 Couchedescriptive

E j;t � 1 E j t E j;t +1 Couched'état

FIG. 3.1– Représentationgraphiquesimpli�ée d'un modèled'instrument

Le choix desvariablesdu modèleet desrelationsd'indépendanceconditionnelleest un compro-
mis entrela performanceet la quantitédecalculspour la transcriptionet la séparation.Pourconstruire
desmodèlesplus prochesde la réalité,nousaurionspu remplacerles étatsbinairesdesnotespar les
quatreétatsattaque,partiesoutenue,relâche(et réverbération)et silence[Ero03]. Nousaurionspu aussi
modéliserla continuitétemporelledesdescripteursde chaquenote [Vir03b], la dépendanceentreles
descripteursdesnotesd'un accordsur instrumentà oscillationssoutenues,la continuitétemporelledu
spectredel'instrument.
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3.2 Modèlesprobabilistesdemélanges

Pourappliquerlesmodèlesd'instrumentsà la transcriptionet la séparation,nousconstruisonsmain-
tenantdesmodèlesdemélange.Rappelonsquenousnouslimitons auxmélangesréaliséspardes�ltres
demélangeet du bruit fond stationnaires.La suitedu chapitrerestecependantapplicableauxmélanges
variantdansle tempsàquelquesmodi�cationsprès.

Notrehypothèseestquetousles instrumentspotentiellementprésentsdansun mélangesontmodé-
liséspar desmodèlesd'instrumentsconstruitscommeau paragrapheprécédent.Souscettehypothèse,
modéliserun mélangeconsisteà dé�nir la distribution de probabilitéconjointedu mélangeet desva-
riablesdesmodèlesd'instrumentsprésents.

3.2.1 Choix desobservations et desparamètresdemélange

Puisqueles modèlesd'instrumentsreprésententles spectresà court termedessources,il n'est pas
utile degardertouteslesinformationsprésentesdansla formed'ondedu mélange.Commenousl'avons
mentionnédansle paragraphe3.1.2,il estsuf�sant d'enextraireunesuited'observationssurdestramesà
courtterme(ot )0� t � T � 1, parexemplelesspectresdepuissancedescanauxet lesdifférencesdevolume
etdephaseinter-canal.

Noussupposonsqueot dépenduniquementdesspectresdesinstrumentsàcetinstant(m j t )1� j � n et
d'un vecteurdeparamètresdemélange� [RG03]. Dansunmélangeconvolutif long,celanecorrespond
pastout à fait à la réalité,car le mélangedépendaussidessourcessur les tramesprécédentes[Wu03a].
Cependantcettedépendancesemanifestesurtoutdansleszonesderéverbération.

Pourunmélangeinstantané,� regroupelesgainset lesazimutsdessourceset le spectredubruit de
fondstationnaire.Pourunmélangeconvolutif réverbérant,� peutdepluscontenirlesréponsesfréquen-
tiellesdes�ltres source-à-microphone, qui nesontpasbiendécritesparle seulazimut.Notonsque� ne
contientpasnécessairementun paramétragebijectif des�ltres demélange: lesparamètresdécrivant la
réverbérationtardive peuventêtreomis.

3.2.2 Indépendanceentre instruments

Noussupposonsde plus queles variablesdesmodèlesd'instrumentspour dessourcesdifférentes
sontindépendantes.Celarejoint notrechoix denepasmodéliserle stylemusical.Dansle cascontraire,
nousaurionspu dé�nir unecouched'étatglobalepourtouslesinstrumentset modéliserparexemplela
probabilitédesdifférentsaccordsou la synchroniedesattaqueset desnuances.

3.3 Loi de Bayes

Suiteàtoutesnoshypothèsesdemodélisation,nouspouvonsmaintenantécrireladistributionconjointe
desobservations,desparamètresdemélangeetdesvariablesdesmodèlesd'instruments.

Nousregrouponslesvariablesàdifférentsinstantspourdé�nir o = (o t )0� t � T � 1, m j = (m j t )0� t � T � 1,
p j = (p j t )0� t � T � 1 et E j = (E j t )0� t � T � 1. NousnotonsM j le modèlede l'instrumentj , c'est-à-dire
l'ensembledesparamètresdécrivantsadistribution,etM l'ensembledesmodèlesdesinstrumentspoten-
tiellementprésents.NousappelonsorchestreetnousnotonsO la listedesnomsdesinstrumentsprésents
dansle mélange.La donnéedeM et O estéquivalenteà cellede la liste desmodèlesdesinstruments
présents(M j ). En�n, nousnotonsI les informationsa priori supplémentairessur lesobservationsqui
in�uencentlesvaleursde� , O et (E j ) (azimutsdessources,nombred'instruments,partitionmusicale).

La loi deBayeset leshypothèsesd'indépendanceconditionnellemènentà

P(o; � ; (m j ); (p j ); (E j ); O; MjI ) = P spat P spec PdescP �etat P(� jI ) P(OjI ) P(M ) (3.1)

52



où

P spat = P(oj� ; (m j )) =
T � 1Y

t=0

P(ot j� ; (m j t )1� j � n ) (3.2)

P spec =
nY

j =1

P(m j jp j ; M j ) =
T � 1Y

t=0

nY

j =1

P(m j t jp j t ; M j ) (3.3)

Pdesc =
nY

j =1

P(p j jE j ; M j ) =
T � 1Y

t=0

nY

j =1

H 0
jY

h= H j

P(p j ht jE j ht ; M j ) (3.4)

P �etat =
nY

j =1

P(E j jM j ) =
T � 1Y

t=0

nY

j =1

P(E j t j(E j t0)0� t0� t � 1; M j ; I ) (3.5)

Dansles chapitressuivants,nousproposeronsdesexpressionsparamétriquespour les distributions
intervenantdansceséquations.Dansle chapitre4, nousconstruironslesdistributionsP(m j t jp j t ; M j ),
P(p j ht jE j ht ; M j ) et P(E j t j(E j t0)0� t0� t � 1; M j ; I ) dé�nissantles trois couchesd'un modèled'instru-
mentM j . La distribution conditionnelledesobservationsP(o t j� ; (m j t )1� j � n ) neserapasdé�nie ex-
plicitement.Dansleschapitres4,6et7 nousdé�nironsplutôt la distributionP(o t j� ; (p j t )1� j � n ; (M j ))
selonle typedemélange.

3.4 Cadrebayésienpour la transcription et la séparation

L'utilisation desmodèlesd'instrumentss'effectueendeuxphases: apprentissagedesparamètresdes
modèlesspéci�quesàchaqueinstrument,puisintégrationcommeinformationa priori dansla transcrip-
tion et la séparation.Nousexpliquonsdansceparagraphecommenteffectuerlesquatretâchesdé�nies
dansle chapitre1 unefois lesmodèlesappris.Nousprésentonsuniquementlesvariablesestiméeset les
critèresd'estimationutilisés.Desalgorithmesplusprécisadaptésaucasparticulierdemodèled'instru-
mentchoisiserontdiscutésdansle chapitre4 et lessuivants.

3.4.1 Identi�cation de notes

L'identi�cation denotesviseà trouver leslistesd'accordsjouéspartouslesinstrumentssachantles
instrumentsprésents.Danslesmodèlesd'instrumentsproposés,ceslistesd'accordsnesontpasmodéli-
séesentantquetelles,maisenlien avec les instantsdedébut et de�n desnotesauseindesétats(E j ).
Il estdoncnatureld'estimerplutôt les états(E j ) sachantles modèlesdesinstrumentsprésents(M j ).
Notonsquecelanepermetpasdedistinguerdeuxnotesdemêmehauteurjouéesà la suitesanssilence
intermédiaireet unenoteuniquededuréeplus longue(il faudraitpourcelamodéliserdifféremmentles
partiesd'attaqueet de relâche).Le critèred'estimationestle critèredu MaximumA Posteriori (MAP)
[Rab89]

d(E j ) = argmax
(E j )

P((E j )j o; (M j ); I ); (3.6)

qui consisteà intégrerla distribution conjointedel'équation3.1parrapportà � , (m j ) et (p j ).
Pourcertainsmodèlesd'instrumentset de mélange,l'intégrale par rapportà (m j ) est facilement

approchable(voire calculableexactement)sousuneforme paramétriquesimple.L'intégraledu produit
dedistributionsP spat P spec estalorsremplacéepar

P comb = P(oj� ; (p j ); (M j )) =
T � 1Y

t=0

P(ot j� ; (p j t )1� j � n ; (M j )) : (3.7)
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Cetteapprocheestutiliséepar lesalgorithmesde décompositionparcimonieusespectraleet de combi-
naisondemodèlessurdesmélangesmonocanal(voir paragraphes2.3.4et2.3.5).Nousseronsenmesure
del'adopteraussiparla suite.

Par contre,l'intégraleparrapportà � et (p j ) n'estgénéralementpascalculablesousuneformepa-
ramétriquesimple.Lesméthodesd'approximationclassiquessontlesméthodesvariationnelles[Att99,
Mis01, Gha01] et de Monte Carlo [Gha01, Dav02c, Wol03, Fév04b], assezlourdesen calculs,et la
méthodede Laplace[Abd01]. Nouschoisissonsuneapproximationencoreplus simplequi consisteà
prendreencompteuniquementlesvaleurslesplusprobablesde � et (p j ) sachanto, (E j ), (M j ) et I
[Abd01, Ben03].

Celarevientàconsidérerle nouveaucritère

d(E j ) � argmax
(E j )

max
� ;(p j )

P(� ; (p j ); (E j )j o; (M j ); I ): (3.8)

Ce critèren'est pasoptimal pour l'identi�cation de notes,mais il trouve tout sonintérêtpour des
tâchesdetranscriptionplusavancéesoù � et (p j ) doiventégalementêtreestimés.Danscecasil corres-
pondaucritèreduMAP

b� ; d(p j ); d(E j ) = arg max
� ;(p j );(E j )

P(� ; (p j ); (E j )j o; (M j ); I ): (3.9)

Les algorithmesd'identi�cation de notespar décompositionparcimonieusespectraleet par ASA
computationnellefonctionnentsur le mêmeprincipe. Ils estimentles notesprésentesen fonction des
meilleurscoef�cients dedécompositionoudumeilleurregroupementdespartiels(voir paragraphes2.3.4,
2.3.2et2.4.5).

Remarquonsquece critèreadmetdeuxpropriétésparticulièrementintéressantes,pastoujoursvé-
ri�ées par les algorithmesexistants: le nombrede notesprésentesà un instantdonnén'est pas�xé à
l'avanceet leshauteurset lesinstrumentsassociésauxnotessontestimésconjointement.

3.4.2 Identi�cation d'instruments

L'identi�cation d'instrumentsconsisteà estimerlesinstrumentsprésentsO sachantlesmodèlesdes
instrumentspotentiellementprésentsM . Celasetraduitparle critèredu MAP

bO = argmax
O

P(Oj o; M ; I ): (3.10)

Soncalcul implique l'intégration de la distribution conjointede l'équation3.1 par rapportà � , (m j ),
(p j ) et (E j ). Commepourl'identi�cation denotes,nouschoisissonsd'approcherl'intégraleparrapport
à (m j ) paruneformeparamétriquesimpleetdeprendreencompteuniquementlesvaleurslespluspro-
bablesde� , (p j ) et (E j ) sachanto, (M j ) et I .

Celafournit le critèrepratique

bO � argmax
O

P(OjI ) P( b� ; d(p j ); d(E j )j o; (M j ); I ); (3.11)

où b� , d(p j ) et d(E j ) sontdé�nis en fonction de O par l'équation 3.9. Cetteexpressionfait apparaître
un lien importantentreidenti�cation d'instrumentset identi�cation denotes.En effet, l'estimationim-
pliquedecalculerpourchaqueorchestrepossiblela probabilitéde la meilleuretranscriptionausensde
l'équation3.9.

Lesalgorithmesexistantsd'identi�cation d'instrumentsestimentaussisimultanémentlesnoteset les
instrumentsprésents[Kas95, Kin99], ou supposentlesnotesdéjàidenti�éesauparavant [Egg03].
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3.4.3 Extraction de sources

Le but de l'extractionde sourcesestd'estimer les sourcess sachantles modèlesdesinstruments
présents(M j ). Celacorrespondaucritèredu MAP

bs = argmax
s

P(sjx; (M j ); I ): (3.12)

Nous introduisonsles variablesdes modèlesd'instrumentsen développantP(sjx; (M j ); I ) sousla
forme

P(sjx; (M j ); I ) =
Z

P(sjx; � ; (m j )) P(� ; (m j )j o; (M j ); I ) d� d(m j ); (3.13)

où � et (m j ) sont supposésindépendantsde x sachanto, et s indépendantde (M j ) et I sachant
(m j ). Le termeP(� ; (m j )j o; (M j ); I ) correspondlui-mêmeà l'intégrale de la distribution conjointe
de l'équation3.1 par rapportà (p j ) et (E j ). Nousproposonsuneapproximationendeuxétapes.Nous
prenonsen compted'abord uniquementles valeursles plus probablesde � , (p j ) et (E j ) sachanto,
(M j ) et I , puisuniquementla valeurla plusprobablede(m j ) sachanto, � , (p j ), (E j ) et (M j ).

Celamèneaunouveaucritère

bs � argmax
s

P(sjx; b� ; [(m j )); (3.14)

où
[(m j ) = argmax

(m j )
P((m j )j o; b� ; d(p j ); d(E j ); (M j )) (3.15)

et b� , d(p j ) et d(E j ) sontdé�nis parl'équation3.9.L'applicationdececritèremetenlumièreunlien impor-
tantentretranscriptionet extractiondesources.En effet l'estimationdessourcescomprendtrois étapes
successives: estimationdela meilleuretranscriptionausensdel'équation3.9,estimationdu spectrede
puissancedessourcespar l'équation3.15et �ltrage du mélangeselonl'équation3.14.Le �ltrage peut
êtreinvariantdansle tempsou non,et êtreéventuellementcomplétéd'une resynthèsesinusoïdaledes
partielscachés.

La plupart desalgorithmesd'extraction de sourcesexistantseffectuentaussidesestimationsap-
prochéesen plusieursétapes.Le �ltrage est réaliséen fonction du meilleur regroupementdespartiels
pour l'ASA computationnelle,en fonctiondesmeilleurscoef�cients de décompositionpour la décom-
positionparcimonieusespectrale,en fonctiondu meilleurétatà chaqueinstantpour la combinaisonde
modèleset en fonction desmeilleursparamètresde mélangepour la maximisationde parcimonieet le
masquagetemps-fréquence(voir paragraphes2.3.2,2.4.5,2.3.4,2.3.5,2.4.3et 2.4.4).Quelquesalgo-
rithmesdemaximisationdeparcimonieestimentconjointementlessourceset lesparamètresdemélange
[Lee99, Dav02b, Fév04a]. Mais souvent leur performanceestidentiqueà celledesalgorithmesendeux
étapes,qui peuventestimerlesparamètresdemélangeavecunegrandeprécision[Abr01, Fév04b]. L'al-
gorithmedecombinaisondemodèlesdécritdans[Ben03] réaliseun �ltrage pseudo-Wienerenintégrant
lesétatscachésdesMG, maispaslesfacteursd'échelle.

L'étapede�ltrage dépenddela distribution P(sjx; � ; (m j )) . Cettedistribution peutêtreremplacée
parP(simg i jx ; � ; (m j )) dansle casoù on chercheà estimerl'image spatialedessourcessurle capteur
i . Dansles chapitres6 et 7 nousdonneronsplusieursméthodesde �ltrage selonle type de mélange.
Notonsquedansle casd'un mélangesur-déterminéconvolutif courtpeubruité,il estpossibled'estimer
des�ltres dedémixageinvariantsdansle tempsuniquementenfonctiondesparamètresdemélange� .
Dansce cas,la deuxièmeétapeest inutile. Notonsaussiquela procédured'estimationdessourcesne
changepasfondamentalementenremplaçantle critèreMAP del'équation3.12parle critèred'Espérance
A Posteriori (EAP) [Ben03]. Seulel'équation3.14de �ltrage par MAP estmodi�ée en un �ltrage par
EAP. Souscertaineshypothèses,lesdeuxtypesde�ltrage sontéquivalents[Ben03].
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3.4.4 Modi�cation descènesonore

La modi�cation de scènesonoreconsisteà estimerle remix x rmx sachantles paramètresde remix
� rmx et lesmodèlesdesinstrumentsprésents(M j ). L'estimateurdu MAP vaut

[x rmx = argmax
x rmx

P(x rmx jx ; � rmx ; (M j ); I ): (3.16)

Avecl'approximationutiliséepourl'extractiondesources,nousobtenonsl'estimateurapproché

[x rmx � argmax
x rmx

P(x rmx jx ; � rmx ; b� ; [(m j )) ; (3.17)

où b� et [(m j ) sont dé�nis par les équations3.9 et 3.15. L'estimateurobtenuavec un critère EAP
estsemblable.Cela mèneencoreà un algorithmeen trois étapes,similaire aux algorithmesexistants
[Ave02, Rad02]. Desméthodesde �ltrage correspondantà la distribution P(x rmx jx ; � rmx ; � ; (m j ))
serontdécritesdansleschapitres6 et7.

3.5 Cadrebayésienpour l'appr entissagedesparamètresdesmodèles

Nousterminonscechapitreenprésentantle critèreutilisépourapprendrelesparamètresdesmodèles
d'instrumentsetendiscutantlechoixdesdonnéesd'apprentissage.Unalgorithmed'apprentissageadapté
aumodèled'instrumentchoisiseradécritdansle chapitre4.

3.5.1 Critèr e d'estimation

L'apprentissagevise à estimerlesparamètresde l'ensembledesmodèlesd'instrumentsM surdes
observationso, étiquetéesparla listedesinstrumentsprésentsO etéventuellementpard'autresinforma-
tionsI . Le critèredeMAP s'écrit

cM = argmax
M

P(Mj o; O; I ): (3.18)

Lorsquela distribution a priori P(M ) estuniforme,cecritèreestappeléMaximumdeVraisemblance
(MV) [Rab89]. Il estsimilaireaucritèred'identi�cation d'instruments,caril requiertuneintégrationde
la distribution conjointede l'équation3.1 par rapportà � , (m j ), (p j ) et (E j ). Nousutilisonsdoncla
mêmeapproximation,qui mèneaucritèrepratique

cM � argmax
M

P(M ) P( b� ; d(p j ); d(E j )j o; (M j ); I ); (3.19)

où b� , d(p j ) et d(E j ) sontdé�nis enfonctiondeM parl'équation3.9.Cecritèreimpliquedecalculerpour
chaqueensemblede modèlespossiblesla probabilitéde la meilleuretranscriptionau sensde l'équa-
tion 3.9.En pratiquela rechercheexhaustive estremplacéeparuneréestimationalternative du meilleur
ensemblede modèlesd'instrumentset de la meilleuretranscription,qui converge lorsqu'unmaximum
local du critèreestatteint.Cetteprocédurede réestimationestconnuesousle nomd'algorithmeEspé-
rance/Maximisation(EM) approché[Ben03].

Cetteapprocheestsouventutiliséepourl'apprentissagededictionnairesdespectres[Abd01, Vir03b,
Ben03]. Par contre,lesMG ou MMC sontgénéralementapprisparun algorithmeEM exactcar l'inté-
grationparrapportauxétatsnécessitemoinsdecalculs[Ben03, Rab89].
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3.5.2 Choix desdonnéesd'appr entissage

L'algorithme EM est sensibleà l'initialisation desmodèles.Un mauvais modèleinitial engendre
unemauvaisetranscriptiondesdonnéesd'apprentissage,qui à son tour engendreun mauvais modèle
réestimé,et ainsi de suite.Ce comportementest évitableen choisissantdesdonnéesd'apprentissage
simpleset bien étiquetées.Plus les résultatsde transcriptionsontcontraintspar l'étiquetage,plus les
erreurssont réduites.Malgré tout, un petit biais peutsubsistersur certainsparamètresavec le critère
approchédel'équation3.19(voir paragraphe4.6).

La majoritédesalgorithmeseffectuentl'apprentissagesurdesbasesdedonnéesdenotesisoléesde
hauteurconnue[Kas95, Kin99, Kas99, Fit03b, RG03].Danscecasseulslesdescripteurs(p j ht )0� t � T � 1

pourunenoteh et un instrumentj �xés sontréestimésà chaquetranscription,cequi exclut leserreurs
grossières.Cependantla répartitiondesnotesdesbasesdedonnéesselonla duréeou la nuancenecor-
respondpasforcémentà la répartitionobservéesurdesenregistrementssolo.

D'autresalgorithmesproposentd'apprendrechaquemodèlesurdesenregistrementssoloà l'aide de
partitionsmusicales[Rap02]. Chaquetranscriptionréaliseun alignementtemporelentrelespartitionset
lesobservationspourréestimerp j et E j . Cetteméthodepeutdonnerdeserreurslorsquel'interprétation
diffèredespartitionsou lorsquel'alignementestdif�cile, parexempleavecun temporapide,desnotes
successives à intervalle d'octave ascendanteou d'unison,ou desattaquespeumarquées.De plus elle
nepermetpasd'apprendrelesparamètresdesnotesabsentesdesenregistrementsou masquéesdansdes
accords.

Par la suite,nousconsidéreronsuniquementdesmodèlesapprissur unebasede donnéesde notes
isoléescarnousnedisposonspasd'extraitssoloétiquetésenquantitésuf�sante.

3.5.3 À proposde l'appr entissagediscriminant

Le critèred'apprentissagebayésienpar MAP ne garantitpasqueles modèlesd'instrumentsappris
sontoptimauxen termede performancede transcriptionet de séparation.Les critèresd'apprentissage
discriminant(non bayésien)par Maximum de l'Information Mutuelle (MIM) [Rab89] permettenten
partiedecorrigercedéfaut.Parexemple,le critère

cM = argmax
M

P(Oj o; M ; I ) (3.20)

garantitquelesmodèlesd'instrumentsapprissontoptimauxpour l'identi�cation d'instrumentssur les
donnéesd'apprentissage.Un critère approchéconsisteà maximiserle rapportentrela probabilitéde
l'orchestrea priori O et celledu meilleurorchestrebO dé�ni par l'équation3.11,cesprobabilitésétant
elles-mêmesapprochéescommedansl'équation3.11.Celadonneencoreun algorithmederéestimation
alternée.Descritèressemblablespermettentd'apprendredesmodèlesoptimauxpourlesautrestâches.

La limitation descritèresdeMIM estqueleur optimalitén'est prouvéequepour lesdonnéesd'ap-
prentissageet la tâchechoisie.Un modèleoptimal sur desnotesisoléesne l'est pasforcémentsur de
la musiquede chambre.L'apprentissagepar MIM doit être réalisédirectementsur desmélanges,ce
qui comprometl'optimalité descritèresà causedeslimitationsde l'algorithmeEM. De plusun modèle
optimalpourl'identi�cation denotesnel'est pasforcémentpourl'extractiondesources.

3.5.4 Choix de la taille desmodèles

La taille d'un modèleestdé�nie commele nombrede paramètresindépendantsqu'il contient.Un
modèledegrandetaille modélisemieuxlesdonnéesd'apprentissagemaisn'estpasforcémentplusper-
formant sur desdonnéesde test différentes.En effet il risquede prendreen comptedesdétailsnon
reproduisibles[Rab89].

Pour éviter ce phénomènede sur-apprentissage,il est possiblede dé�nir la distribution a priori
P(M ) desorteàfavoriserlesmodèlesdepetitetailledansle critèreduMAP. Cettepossibilitéestdif�cile
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à mettreen pratique.La méthodeusuelle,appeléevalidation croisée,consisteà apprendreplusieurs
modèlesde taille différenteselonle critèredu MV, à testerleur performancesur desdonnéesde test
différentespourunetâche�xée età conserver le plusperformant.

Dansle chapitresuivant, la taille seraun critèreimportantpourguidernotredé�nition d'un modèle
d'instrumentparticulier. Les paramètresdu modèleserontchoisisde sorteà êtreen nombreréduit et
facilementpartageables.

58



Chapitr e4

Présentationdu modèled'instrument
choisi

Ce quatrièmechapitreproposeun modèled'instrumentparticulier, faisantpartiede la famille dé-
crite auchapitreprécédent,et basésuruneASI nonlinéaire.Nousdé�nissonscemodèledanslespara-
graphes4.1,4.2,4.3 et 4.4 enspéci�ant la distribution paramétriquedesvariablesdechaquecoucheet
enexprimantleurdistribution conjointeparuneloi deBayespondérée.Nousproposonsensuitedansles
paragraphes4.5et4.6desalgorithmesassociésaumodèlepourla transcriptionet l'apprentissagesurdes
enregistrementssolo.Nousdiscutonsen�n dansle paragraphe4.7 le choix de paramètresde calculdu
spectreàcourttermeappropriés.

Le modèled'instrumentproposéet lesalgorithmesassociésrésultentd'un travail original,qui s'ins-
pire desmodèlesexistantscitésdansle chapitreprécédent.Nousfournironsdansles paragraphes5.1
et 5.2 desexemplesde modèleset unevalidationexpérimentalede noshypothèses.Par rapportà l'ar-
ticle [Vin04c], cechapitreproposeun nouveaumodèledecouched'étatet denouveauxalgorithmesde
transcriptionetd'apprentissage.

4.1 Couchespectrale

Dé�nir la couchespectraled'un modèled'instrumentc'estexprimerla distribution P(m j t jp j t ; M j )
sousformeparamétrique.Au passagecettedé�nition impliquededé�nir aussilesdescripteursp j t .

4.1.1 Spectre d'un accord

Nousapprochonsle spectreà court termem j t de l'instrument j au tempst parun spectremodèle
m 0

j t dé�ni parunecombinaisonlinéairedesspectresdepuissancedesnotes[Abd01]

m 0
j t =

H 0
jX

h= H j

exp(ej ht ) exp(� 0
j ht ); (4.1)

où � 0
j ht estle spectredelog-puissancedela noteh à cet instantet ej ht estsalog-puissance,liée à son

volumeinstantané.D'autresmodèlessimilairesutilisentunecombinaisonlinéairedesspectresd'ampli-
tude[Abd01] ouun maximumàchaquefréquence[Row00].

La décompositiond'un accordennotespermetd'éviter lesprocédurescomplexesdepartagedepara-
mètresnécessairesaveclesmodélisationsparMG [Rap02]. L'utilisation defacteursdepuissanceréduit
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aussile nombredeparamètresetaugmentela performancedumodèle[Ben03]. Deplus,la modélisation
despuissances(positives)pardesexponentiellesde log-puissances(réelles)permetde s'affranchirdes
contraintesdepositivité explicitesutiliséesdansquelquesalgorithmesdedécompositionparcimonieuse
spectrale[Ben03, Vir03b].

4.1.2 Spectre d'une note

Le spectredechaquenote� 0
j ht varieaucoursdu temps.Cesvariationspeuventconcernerla puis-

sancedespartiels,la fréquencefondamentale,oubienl'énergienonharmonique.Ellessontduesà la fois
au style de jeu (volumeet hauteurcontrôléspar l'instrumentiste),aux caractéristiquesde l'instrument
(apparitionet disparitionprogressive despartielsà l'attaqueet à la relâche)et auxconditionsd'enregis-
trement(réponsedesallenonplate).Nousapprochonstoutescesvariationsparunecombinaisonlinéaire
despectresdelog-puissance

� 0
j ht = � j h +

K jX

k=1

vk
j ht U

k
j h ; (4.2)

où � j h estle spectrede log-puissancemoyende la noteh, U k
j h un “spectredevariation” décrivant les

variationsautourdu spectremoyenet vk
j ht un “descripteurdevariation” associé.Noussupposonsquela

puissancetotalede� j h et la normedeU k
j h sontunitaires.La donnéedeej ht etdes(vk

j ht )1� k� K j dé�nit
lesdescripteursp j ht dela noteh autempst. Cemodèleaétéutilisépourla reconnaissanced'instruments
et la classi�cationde genremusical,maisdirectementsur le spectrede log-puissanced'un enregistre-
mentsolo(sanspasserpar lesnotes)[Cas02]. Un modèlesimilairededécompositiondu cepstrea aussi
étéutilisé récemmentpourla reconnaissanced'instrumentssurdesnotesisolées[Ero03].

L'avantaged'unereprésentationduspectreparcombinaisonlinéaireestdemodéliserdefaçonunique
touteslesvariationspossiblesdu spectre,et defaçonpluscompactequ'un MG. Enparticulierle modèle
s'appliqueauxpercussionscommeauxinstrumentsharmoniques.

De plus, la modélisationpar combinaisonlinéairedu spectrede log-puissancenécessitemoinsde
composantesde variationquecelledu spectrede puissance.Prenonsl'exemplede la modélisationdes
variationsdefréquence.Cesvariationspeuvents'approcheravecuneseulecomposanteparnoteparun
développementlimité à l'ordre un. ChaquecomposanteU k

j h estalorsdé�nie grossièrementcommela
dérivéede (� j h)H j � h� H 0

j
par rapportà h (voir le paragraphe4.6.1pour unedé�nition plus précise).

Si la combinaisonlinéaireest réaliséeen puissance,cetteapproximationestvalableuniquementpour
detrèspetitsécartsdefréquence,et peutmenerà desvaleursdepuissancenégativespourdesécartsde
fréquenceplusimportants.Ceciestdûaucaractèretrèspointudespicsreprésentantlespartiels(la valeur
absoluede la dérivéesecondeestélevée).Si la combinaisonlinéaireestréaliséeen log-puissance,les
picssontmoinspointuset l'approximationestplussatisfaisante.

4.1.3 Distrib ution de l'err eur résiduelle

Pourdé�nir ladistributiondelacouchespectrale,il resteàdé�nir ladistributiondel'erreurrésiduelle,
c'est-à-direl'erreur entrele spectreréelm j t et le spectremodèlem 0

j t .
Les algorithmesde décompositionparcimonieusespectralemodélisentl'erreur résiduelleen puis-

sancem j t � m 0
j t commeun bruit gaussien[Abd01, Vir03b]. Appliqué à l'identi�cation de notes,ce

modèletendàconsidérerlesnotesdefaiblevolumecommeabsentescaril affectepeud'importanceaux
erreursde faible puissance[Vin01, Fit03a]. De plus, il discriminemal les instrumentscar l'enveloppe
spectraledepuissancedesnotesestsemblablepour la plupartdesinstruments(la puissancedu premier
partielestsupérieureàcelledesautrespartiels)[Kli00].

Ceslimitationssemblentduesaufait quel'erreurenpuissancen'estpasindépendanteduspectremo-
dèle: enpratiqueelle sembleplutôt correspondreà un bruit multiplicatif qu'à un bruit additif [Abd01].
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Cetteobservation correspondaux hypothèsesdesalgorithmesde combinaisonde modèles,qui modé-
lisentgénéralementchaqueinstrumentparun MG surle spectredelog-puissance[Row00,Egg03]. Des
MG apprissurle spectredelog-puissancedonnentdemeilleursrésultatsd'extractiondesourcesquedes
MG apprissurle spectredepuissance[Ben03].

Nousdé�nissonsl'erreur résiduelleenlog-puissance� j t par

log(m j t ) = log(m 0
j t ) + � j t ; (4.3)

etnoussupposonsque� j t estunbruit gaussienàcovariancediagonaleisotroped'écart-type� �
j . Le choix

d'unecovariancediagonaleisotropepermeteneffet deréduirele nombredeparamètresnécessairespour
représenterla distribution.La distribution conditionnelledela couchespectraleestdé�nie par

P(m j t jp j t ; M j ) =
F � 1Y

f =0

N (� j tf ; 0; � �
j ): (4.4)

Notonsquecettehypothèsen'estpascomplètementvéri�able expérimentalement,carle sond'un instru-
mentesttoujoursobservéenprésencedebruit defond.Le modèlerésultantenprésencedebruit defond
estprésentédansle paragraphe4.5.1.

Cettemodélisationdel'erreur résiduelleadmetdeuxpropriétésintéressantes.Premièrementelle est
applicableà tous les typesd'instruments,y comprisaux percussions,aux instrumentsproduisantdes
partielsnonharmoniquesou despartielsharmoniquesavecfondamentaleabsente.Deuxièmement,dans
le casd'instrumentsharmoniques,la hauteurdesnoteset les instrumentsassociéscorrespondentà une
erreurrésiduelleunique.En particulieril n'estpasnécessairequelespartielsdesnotesprésentescorres-
pondentaux pics spectrauxobservés.Cettenotion de pic posehabituellementproblèmecar un partiel
présentpeutnecorrespondreà aucunpic observé(si safréquenceestprochedecelled'un autrepartiel
pluspuissant)et un pic observépeutnecorrespondreà aucunpartielprésent(c'est le caspour lespics
duspectredu bruit defondou lespicscorrespondantauxlobessecondairesdu spectred'un partiel).

Le modèleglobalcombinantleséquations4.1,4.2et4.3estuncasparticulierd'ASI nonlinéaire,où
chaquesous-espacereprésenteunenoteet où lesnon-linéaritéssont�xées (contrairementauxmodèles
d'ACI nonlinéaireplusgénérauxoù lesnon-linéaritésdoiventêtreestimées[Jut03]).

4.1.4 Partagede paramètres

Le nombredeparamètresdu modèlepeutencoreêtreréduitenpratique,car lesvaleursdesspectres
(� j hf ) et (Uk

j hf ) suiventdesstructuresenpartieprédictiblesselonla hauteurh et la fréquencef .
Lesvaleursdespectresdehauteursdifférentespeuventêtrepartagéesen identi�ant la structurefor-

mantiquedel'instrument[Dud02, O'L03], ouplussimplementenlesreprésentantparunspectreunique
transposé[Jen99] (ou parcombinaisonlinéaired'un nombreréduit despectrestransposés).Le partage
doit resterlimité àdesnotesdehauteurproche,carlesvariationsdel'enveloppespectraleselonla hauteur
formentunecaractéristiqueimportantepourl'identi�cation d'instruments[Kit03, Jen99, Mar99b].

Lesvaleursd'un spectredansdifférentesbandesdefréquencepeuventaussiêtrereprésentéesparun
nombreréduitdeparamètressouscertainescontraintes.Parexemple,le spectredepuissanced'unenote
harmoniquepeutêtrereprésentécommela sommedesspectresdepuissancedesespartiels,ou comme
une sommede spectresd'enveloppelisse représentantplusieurspartielsvoisins [Vir03a]. Le spectre
d'un partiel estdé�ni pardeuxparamètresseulement: safréquenceet sapuissance.D'autrestypesde
contraintessontproposéesdansle paragraphe4.6.1.
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4.2 Couchedescriptive

La couchedescriptive estdécriteparle produitdesdistributionsconditionnellesP(p j ht jE j ht ; M j ).
Leslog-puissancesdesnotesabsentessontcontraintespardé�nition àej ht = �1 et lesdescripteurs

de variation desnotesabsentespeuvent aussiêtre contraintsà une valeur arbitrairevk
j ht = 0. Nous

supposonsquelesdescripteursdesnotesprésentessontindépendantset suiventdeslois gaussiennesde
moyennes(� e

j h) et (� v
j hk ) etd'écarts-type(� e

j h) et (� v
j hk ).

La distribution résultantes'écrit

P(p j t jE j t ; M j ) =
Y

h2A j t

�
N (ej ht ; � e

j h; � e
j h)

K jY

k=1

N (vk
j ht ; � v

j hk ; � v
j hk )

�
; (4.5)

oùA j t = f h=Ej ht = 1gestl'ensembledesnotesprésentesautempst. Notonsquecettedistributionn'est
pasà proprementparlerla distribution desdescripteurs,maissonintégraleparrapportauxdescripteurs
desnotesabsentes.La véritabledistribution modéliseles contraintessur cesdescripteursà l'aide de
distributions de Dirac, qui sontensuiteintégréespour estimerle critèrede transcriptionpar MAP de
l'équation3.6[Vie01].

Commeprécédemment,le nombredeparamètrespeutêtreréduitenpartageantlesmoyenneset les
écarts-typesentrenotesdehauteurvoisine[Jen99].

4.3 Couched'état

La couched'état sedé�nit par la distribution conditionnelleP(E j t j(E j t0)0� t0� t � 1; M j ; I ). Selon
la tâcheà accompliret la présenceou non d'une partition musicalea priori I , nousconsidéronsdeux
modèlesparamétriquesdifférentspourcettedistribution.

4.3.1 Modèle factoriel

Le modèlele plussimple,appelémodèledeBernoulli factorielouplussimplementmodèlefactoriel,
supposequetouslesétats(E j ht )H j � h� H 0

j ; 0� t � T � 1 sontindépendantset suiventuneloi deBernoulli de
mêmeparamètreZ j .

L'indépendancedesétatsimpliquel'indépendancedesdescripteurs,aulieu deleur simpleindépen-
danceconditionnelle,ce qui correspondà l'hypothèsehabituellede l'ASI (voir paragraphe2.3.4).La
probabilitéZ j estalorsun facteurde parcimonie[Abd01] : plus elle estélevée,plus les transcriptions
contenantun faiblenombredenotesprésentessontfavorisées.

La distribution s'exprimesousla forme

P(E j t j(E j t0)0� t0� t � 1; M j ) = (1 � Z j )# A j t (Z j )N j � # A j t ; (4.6)

oùN j = H 0
j � H j + 1 estle nombredenotesjouablesparl'instrumentj .

4.3.2 Modèle segmentald'instrument monophonique

Cemodèlefactorielpeutêtreamélioréenajoutantàla propriétédeparcimonieunepropriétédeconti-
nuitétemporelle.Pourcela,le plussimpleestdemodéliserla suited'états(E j ht )0� t � T � 1 pourchaque
noteh parunechaînedeMarkov (d'ordreun)àvaleursdansf 0; 1g. Le modèleglobalestalorsunechaîne
deMarkov factorielle[Gha97] à valeursdansf 0; 1gN j . Appliquéà la transcription,cemodèleaméliore
un peules résultats,maismènetoujoursà un nombreélevé d'erreursd'insertion [Vin04c, Rap02]. En
effet il modélisela duréedesnotesparunedistribution exponentielle,cequi affecteuneprobabilitéim-
portanteauxnotesdecourteduréeetdetrèslonguedurée.Il estpossibledeconcentrerla duréedesnotes
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autourd'une valeur moyenneet d'imposerune valeur minimaleen représentantla suite d'étatspour
chaquenotepar unechaînede Markov avec plus de deuxétats[Bon96, Rap02]. Mais celaaugmente
encorela probabilitédesnotesde trèslonguedurée.De plus, l'hypothèsed'indépendancedesétatsde
notesdifférentesne permetpasde modéliserla duréeminimaleécouléeentredeuxaccordssuccessifs
d'unemélodie.

Pourcesraisons,nousn'utilisons pasle modèledechaînedeMarkov factoriellepar la suite.Nous
modélisonsla duréedesnoteset leursinstantsd'attaqueàl'aide d'un modèlenonfactorielpluscomplexe
pouvantmodéliserdesdistributionsdeduréearbitraires.Par simplicité,nousexplicitons le modèleuni-
quementpouruninstrumentmonophonique.Cependant,il restevalablepouruninstrumentpolyphonique
àquelquesmodi�cationsprès.

Description du modèle

Nousdécouponsla ligne temporelleensegmentssuccessifs,où le début dechaquesegmentcorres-
pondàl'attaqued'unenouvellenote(différentedesnotesprésentesà l'instant précédent).La donnéedes
instantsd'attaquedesnoteset desduréesdessegmentsestéquivalente.Noussupposonsquelesdurées
desnotesetdessegmentssontindépendanteset distribuéesselonD note

j et Dsegm
j . Noussupposonsaussi

quela hauteurdechaquenouvellenoteestdistribuéeuniformémentparmileshauteursdesnotesabsentes
à l'instant précédent.Nousnemodélisonspasle rythmeoulescaractéristiquesdujeu legatooustaccato.
Il faudraitpourcelaintroduireunedépendanceentrelesduréesdesegmentssuccessifs[Cem03], ouentre
la duréed'un segmentet dela notecorrespondante.

Ce modèlegénéraliseles modèlessegmentauxutilisés en parole,où chaquesegmentcontientun
phonèmeunique[Ost96, Rab89]. Dansle cadremusical,chaquesegmentcontientnonseulementla note
jouéeaudébut decesegment,maisaussilespartiesréverbéréesdesnotesprécédentes.La priseencompte
decespartiesréverbéréesévitequ'ellessoientattribuéesà d'autresinstrumentsquecelui dontellespro-
viennent.Elle estdoncessentiellepourla transcriptionet la séparation.

Les modèlessegmentauxusuelscontraignentle premieret le derniersegmentà coïncideravec les
limites temporellesd'observation t = 0 et t = T � 1. Noussupposonsau contrairequele premieret
le derniersegmentet les notesprésentesen t = 0 ou t = T � 1 peuvent sepoursuivre au-delà.Cela
diminue les erreursde transcriptionau voisinagede ceslimites et permetd'évaluer la probabilitéde
cheminspartiels(E j t0)0� t0� t à chaqueinstant,et nonseulementaudébut dechaquesegment.Nousen
verronsl'utilité dansle paragraphe4.5pourla transcriptionparalgorithmederechercheenfaisceaux.

Enpratique,cettehypothèsemèneàuneexpressionassezcomplexe.Lesduréeseffectivesdudernier
segmentet desnotesprésentesen t = T � 1 sont indépendantessachantleurs instantsde début. La
probabilitédesduréesobservées(tronquées)est alors calculablepar intégrationet fait intervenir les
fonctionsdedistribution cumulative Qnote

j etQsegm
j dé�nies par

Qnote
j (d) =

X

d0� d

Dnote
j (d0) et Qsegm

j (d) =
X

d0� d

Dsegm
j (d0): (4.7)

Parcontre,lesduréeseffectivesdupremiersegmentetdesnotesprésentesent = 0 nesontpasindépen-
dantessachantleursinstantsde�n. De façonapprochée,noussupposonsquelesduréesobservées(tron-
quées)sontindépendanteset suivent deslois D0note

j et D0segm
j proportionnellesà Qnote

j et Qsegm
j (ces

fonctionsétantsupposéessommables).La probabilitédesétatsinitiaux P(E j; 0) estdé�nie par l'équa-
tion 4.6.
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Expressionde la probabilité d'un chemin

Numérotonsde0àR j � 1 lesnotesprésentesent = 0, deR j àR0
j � 1 lesnotesentièrementobservées,

et de R0
j à R00

j � 1 les notesprésentesen t = T � 1. Appelons(t r )R j � r � R00
j � 1 les instantsd'attaque

successifsobservéset (dr )0� r � R00
j � 1 lesduréesdesnotesobservées.Nousdé�nissonsla probabilitédu

cheminglobalE j par

P(E j jM j ) = D0segm
j (tR j )

R00
j � 2Y

r = R j

Dsegm
j (t r +1 � t r )Qsegm

j (T � tR00
j � 1)

R j � 1Y

r =0

D0note
j (dr )

R0
j � 1Y

r = R j

Dnote
j (dr )

R00
j � 1Y

r = R0
j

Qnote
j (dr )

P(E j; 0)

R00
j � 1Y

r = R j

(N j � # A j;t r � 1)� 1:

(4.8)

Cetteéquationn'estparfaitementvalablequelorsquela duréed'observationestassezlongue(aumoins
une attaqueest observéeet les notesprésentesen t = 0 se terminentavant t = T � 1). Sinon les
distributionsD0note

j et D0segm
j doiventêtreremplacéespar les fonctionsdedistribution cumulative cor-

respondantes.

Cetteéquationpermetdecalculerla probabilitéconditionnelleP(E j t j(E j t0)0� t0� t � 1; M j ) à l'aide
desprobabilitésdescheminspartielsP((E j t0)0� t0� t ; M j ) etP((E j t0)0� t0� t � 1; M j ). Appelonsdsegm

j t la
duréeécouléeautempst depuisla dernièreattaque(oudepuist = 0) etdnote

j ht la duréeécouléeautemps
t depuisla dernièreattaquedela noteh (oudepuist = 0). Nousobtenonspourt assezgrand

P(E j t j(E j t0)0� t0� t � 1; M j ) =
8
>>>><

>>>>:

T segm
j (dsegm

j t )
Y

h02A j;t � 1nA j t

(1 � T note
j (dnote

j h0t ))
Y

h02A j t

T note
j (dnote

j h0t ) si A j t � A j;t � 1,

1 � T segm
j (dsegm

j t )

N j � # A j;t � 1

Y

h02A j;t � 1nA j t

(1 � T note
j (dnote

j h0t ))
Y

h02A j;t � 1 \A j t

T note
j (dnote

j h0t ) si A j t 6� A j;t � 1,

(4.9)

oùT note
j etT segm

j sontlesprobabilitésdecontinuationdé�nies par

T note
j (d) =

Qnote
j (d + 1)

Qnote
j (d)

et T segm
j (d) =

Qsegm
j (d + 1)

Qsegm
j (d)

: (4.10)

Le premiercasdel'équation4.9décrit la probabilitédetransitionentreétatsà l'intérieur d'un segment,
et le deuxièmela probabilitédetransitionentreétatsà l'interfaceentredeuxsegments.L'équationreste
valablepour lespetitesvaleursde t en remplaçantT segm

j (dsegm
j t ) et T note

j (dnote
j h0t ) parT 0segm

j (dsegm
j t ) et

T 0note
j (dnote

j h0t ) lorsquedsegm
j t = t + 1 ou dnote

j h0t = t + 1, où T 0note
j et T 0segm

j sont les probabilitésde

continuationdé�nies àpartir deD0note
j etD0segm

j .

Choix desdistributions dedurée

La performancedu modèlesegmentaldépendbeaucoupdesdistributionsdeduréechoisies.Dansla
suite,nousutilisonsdesdistributionsdeduréelog-gaussiennesavecunseuildeduréeminimale,dé�nies
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par

Dnote
j (d) =

8
><

>:

N (log(d); � n
j ; � n

j )
P

d0� dn
j

N (log(d0); � n
j ; � n

j )
si d � dn

j ,

0 sinon,

(4.11)

Dsegm
j (d) =

8
><

>:

N (log(d); � s
j ; � s

j )
P

d0� ds
j

N (log(d0); � s
j ; � s

j )
si d � ds

j ,

0 sinon.

(4.12)

Cesdistributionssontprochesdesdensitésgammasouventutiliséesentraitementdela parole[Rab89].

Lorsqu'unepartition I estdisponible,la probabilitéconditionnelleP(E j t j(E j t0)0� t0� t � 1; M j ; I )
secalculede façonsemblableà l'équation 4.9. Les probabilitésde continuationT note

j et T segm
j sont

calculéesenfonctiondesduréesdesnotescorrespondantesdansla partition,etuneseulehauteurdenote
donnéepar la partition estconsidéréeà chaquedébut de segmentau lieu de N j � # A j;t � 1 hauteurs
possibles.

4.4 Loi de Bayespondérée

Expérimentalement,leshypothèsesd'indépendanceconditionnelledé�nissantchaquecouchenesont
pasparfaitementvalides.Par exemple,la dé�nition généraled'un modèled'instrumentauchapitrepré-
cédentsupposeque les descripteurs(p j ht )0� t � T � 1 d'une note h sont indépendantssachantsesétats
(E j ht )0� t � T � 1 et queles spectresà court terme(m j t )0� t � T � 1 de l'instrumentsont indépendantssa-
chantsesdescripteurs(p j t )0� t � T � 1. Mais en pratiqueil existe unedépendanceentredescripteursou
spectresàdesinstantsvoisins.De mêmedanscechapitrela descriptiondel'erreur résiduelle� j t parun
bruit gaussienàcovariancediagonalenetientpascomptedesdépendancesentrelesvaleursdel'erreur à
desfréquencesproches.

Généralement,cesdépendancessontfaibles.Lesmodéliserexplicitementconduità descalculssup-
plémentaires,voire à desproblèmesde sur-apprentissage. Les méthodesd'identi�cation d'instruments
surdesenregistrementssolomodélisentgénéralementle cepstreaulieu duspectre,a�n dedécorrélerles
observationsà desfréquencesdifférentes[Bro01, Mar99a, Gal95]. Mais celan'est pasapplicableà des
mélanges.

Nousapprochonscesdépendancesplussimplementdansl'expressiondela probabilitéconjointedes
variablesenremplaçantla loi deBayes“naïve” del'équation3.1parla loi deBayespondérée[Han01]

P(o; � ; (m j ); (p j ); (E j ); O; MjI ) = (P spat)wspat (P spec)wsp ec (Pdesc)wdesc (P �etat )w�etat

P(� jI )w� P(OjI )wO P(M )wM : (4.13)

Lespoidswspat , wspec, wdesc, w�etat , w� , wO et wM sontcomprisentre0 et 1, et d'autantplusproches
de1 quelesvariablescorrespondantessontconditionnellementindépendantes.Demême,nousassocions
unpoidswcomb autermeP comb del'équation3.7.

L'utilisation de cespoidsest justi�ée du point de vue probabiliste[Han01]. Par exemple,dansle
casde dépendancesimple où les valeursde l'erreur résiduellevéri�ent � j t;2f = � j t;2f +1 pour tout

f , la probabilitéde l'erreur en tenantcomptede cettedépendancevaut
Q (F � 1)=2

f =0 N (� j t;2f ; 0; � �
j ) =

(
Q F � 1

f =0 N (� j tf ; 0; � �
j ))1=2. Il estalorséquivalentdecalculerla probabilitéexacte(tenantcomptede la

dépendance)ou depondérerla probabilitéapprochée(n'en tenantpascompte)parun poidsexponentiel
égalà1/2.
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Le rapportdepoidswdesc=wspec peutjoueraussile rôled'un facteurdeparcimonie.Plusil estélevé,
moinsl'erreur résiduellea d'importance,et plus les transcriptionsavec un faiblenombrede notespré-
sentessontfavorisées.

D'autresméthodesdetranscriptionet deséparationutilisentdespoidssimilairesavecunejusti�ca-
tion non probabiliste.Les algorithmesd'ASA computationnelleconstruisentle scoreassociéà chaque
hypothèseparpondérationdesdifférentessourcesdeconnaissanceenfonctiondesrèglesdegroupement
auditif [Wu03b, God99, Ell96]. Lescoef�cients depondérationpeuventdépendredela scèneanalyséeet
dela tâcheeffectuée: la détectiondu rythmepeutsepasserentièrementdu spectreet neconserver que
lesvariationsd'énergie,maispasl'identi�cation denotes.Demême,quelquesalgorithmesdedécompo-
sitionparcimonieusespectralepondèrentlesprobabilitésdescoef�cients dedécompositionetdel'erreur
résiduelle,et interprètentle poidscorrespondantcommeun facteurde compromisentreparcimonieet
erreurrésiduelle[Vir03b, Ben03].

4.5 Algorithmes de transcription d'enregistrementssolo

Nousproposonsmaintenantplusieursalgorithmesde transcriptiond'enregistrementssolomonoca-
nal adaptésauxmodèlesd'instrumentschoisis.Cesalgorithmessontégalementutiliséspour l'appren-
tissagedansle paragraphe4.6,et adaptésà la transcriptionet la séparationdesmélangesdanslespara-
graphes6.1.3et 7.1.3.Danstout ceparagraphe,noussupposonsqueseull'instrumentj = 1 estprésent
surle capteuri = 1 avecpour�ltre demélangeun gainunitaire.

4.5.1 Choix desobservations

Ajout de bruit de fond

Le signald'un enregistrementsoloestla sommedusignaldel'instrumentetdubruit defondstation-
naire.Mêmelesenregistrementsdebonnequalitécontiennentuncertainbruit defonddûàla quantisation
de la formed'onde.De plus, le seuildesilenceutilisé dansl'équation2.6 �x e unevaleurminimaledu
spectredelog-puissanceobservéqui peutêtreassimiléeàla log-puissanced'un bruit defondstationnaire
virtuel. La modélisationexplicite du bruit de fond estnécessairepouréviterquecelui-ci nesoit appris
commeunecaractéristiquede l'instrumentprésent,alorsqu'il nedépendquedesconditionsd'enregis-
trement.Nousapprochonscettesommedesignauxparla sommedespectresdepuissance

ot = log(m 1;t + n t ); (4.14)

oùlesobservations(ot ) sontle spectredelog-puissanceobservéetn t estle spectredepuissancedubruit
defond.Nousmodélisonsle bruit defondcommeun instrumentàspectrestationnairepar

log(n t ) = log(n0) + � t ; (4.15)

où � t estun bruit gaussienà covariancediagonaleisotroped'écart-type� � . Noussupposonsque les
écarts-typedu modèledebruit defond et du modèled'instrument� � et � �

1 sontprochesd'un écart-type
moyen� � , et nousapprochonslesobservationspar

ot � log(m 0
1;t + n0) + � t ; (4.16)

où � t estun bruit gaussienà covariancediagonaleisotroped'écart-type� � . La probabilitédesobserva-
tionss'exprimealorsdirectementenfonctiondesdescripteurspar

P(ot j� ; p1;t ; M 1) �
F � 1Y

f =0

N (� tf ; 0; � � ); (4.17)

où lesparamètresdemélange� contiennentle spectremodèledubruit defond n 0.

66



Expressionde la loi deBayespondérée

La transcriptiondesenregistrementssolo est réaliséepar le critère MAP de l'équation 3.9. Si la
probabilitéa priori du bruit de fond P(� ) est uniforme,ce critère équivaut à maximiserP trans =
P(o; p1; E1j � ; M 1; I ) conjointementparrapportauxétatsE 1, auxdescripteursp1 et aubruit defond
� . La loi deBayespondérées'écrit P trans =

Q T � 1
t=0 P trans

t avec

logP trans
t = wcomb logP(ot j� ; p1;t ; M 1)

+ wdesc logP(p1;t jE1;t ; M 1)

+ w�etat logP(E1;t j(E1;t 0)0� t0� t � 1; M 1; I ):

(4.18)

Le premiertermedela sommeestdéveloppédansl'équation4.17,le deuxièmedansl'équation4.5et le
troisièmedansl'équation4.6ou4.9selonle modèledecouched'étatchoisi.

4.5.2 Estimation desdescripteurset du bruit de fond

Supposonspourcommencerquelesétatssontconnuset attachons-nousà l'estimationdesdescrip-
teurset du bruit de fond.Lesdescripteursdesnotesabsentesétantcontraintsà desvaleurs�xées, seuls
lesdescripteursdesnotesprésentesdoiventêtreestimés.

Initialisation et réestimationdesdescripteurs

Le gradientdelogP trans
t parrapportauxdescripteursdesnotesprésentesautempst s'écrit

@logP trans
t

@e1;ht
=

wcomb

� � 2

F � 1X

f =0

� tf � 1;htf �
wdesc

� e2
1;h

(e1;ht � � e
1;h); (4.19)

@logP trans
t

@vk
1;ht

=
wcomb

� � 2

F � 1X

f =0

� tf Uk
1;hf � 1;htf �

wdesc

� v 2
1;hk

(vk
1;ht � � v

1;hk ); (4.20)

où

� 1;htf =
exp(� 0

1;htf ) exp(e1;ht )

m0
1;tf + n0

f
: (4.21)

La quantité� 1;htf , compriseentre0 et1, représentela proportiondepuissancedueàla noteh dansle
spectremodèleautempst m 0

1;t + n0à la fréquencef . Cettequantités'interprètecommeunequantitéde
masquage: � 1;htf � 1 si la noteh masquelesautresnoteset le bruit defondaupoint (t; f ) et � 1;htf � 0
si aucontrairela noteh estmasquéeparlesautresnotesou parle bruit defond.La valeurdel'observa-
tion otf enun point (t; f ) n'intervientpaspourdéterminerlesdescripteursd'une noteh lorsqu'elleest
masquéeencepoint.Cettepropriétéremarquableseretrouvedanslesalgorithmesd'inférenceàdonnées
manquantes(missingdatainference) [Egg03], maispasdanslesalgorithmesd'ASI linéaire[Abd01].

Il n'existe pasde formule analytiqueexactepermettantl'annulation du gradientde logP trans
t par

rapportà touslesdescripteurssimultanément.NousproposonsdoncunalgorithmedeNewtonausecond
ordre approché[Hyv01a]. Les termesdiagonauxet non-diagonauxde la hessiennede logP trans

t par
rapportauxlog-puissancesdesnotesprésentesvalentrespectivement

@2 logP trans
t

@e2
1;ht

= �
wcomb

� � 2

F � 1X

f =0

�
� 2

1;htf � � tf
@� 1;htf

@e1;ht

�
�

wdesc

� e2
1;h

; (4.22)

@2 logP trans
t

@e1;ht @e1;h0t
= �

wcomb

� � 2

F � 1X

f =0

�
� 1;htf � 1;h0tf � � tf

@� 1;htf

@e1;h0t

�
si h0 6= h (4.23)
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Lesquantitésde la secondeéquation� 1;htf � 1;h0tf et @� 1;htf =@e1;h0t sontnonnégligeablesunique-
mentlorsqueles notesh et h0 sontde puissancesimilaire au point (t; f ) et masquentle bruit de fond.
Généralement,la plupartdespartielsdedeuxnotesdehauteurdifférenteontdesfréquencesdifférenteset
lesquelquespartielsàdesfréquencescommunessontdepuissancesdifférentes(souventplusélevéepour
lespartielsdela notela plusaiguë).Lestermesnondiagonauxdela hessiennepeuventdoncêtrenégligés
et l'in versedela hessiennepeutêtreapprochéparl'in versedesadiagonalecalculableplusrapidement.

Pour les mêmesraisons,la quantité@� 1;htf =@e1;ht peut être négligéedansla premièreéquation.
En�n, nousremplaçons� 2

1;htf par� 1;htf dansla premièreéquation.Celagarantitquela différenceentre
les valeursde e1;ht avant et aprèsréestimationde Newton estbornéepar maxf j� tf j + je1;ht � � e

1;h j.
Sinonl'équationderéestimationestinstableautempst lorsque� 1;htf � 0 pourtout f .

Lesmêmesapproximationssontchoisiespourla hessienneparrapportauxdescripteursdevariation.

L'algorithmeobtenucontientlesétapessuivantes:

1. Initialiser lesdescripteursdesnotesprésentesautempst par

e1;ht  2 log
� F � 1X

f =0

exp
� otf

2

�
exp

� � 1;hf

2

� �
et vk

1;ht  0 (4.24)

etcalculerla valeurinitiale delogP trans
t .

2. Réestimerlesdescripteurspar

e1;ht  e1;ht +

wcomb

� � 2

F � 1X

f =0

� tf � 1;htf �
wdesc

� e2
1;h

(e1;ht � � e
1;h)

wcomb

� � 2

F � 1X

f =0

� 1;htf +
wdesc

� e2
1;h

; (4.25)

vk
1;ht  vk

1;ht +

wcomb

� � 2

F � 1X

f =0

� tf Uk
1;hf � 1;htf �

wdesc

� v 2
1;hk

(vk
1;ht � � v

1;hk )

wcomb

� � 2

F � 1X

f =0

Uk 2
1;hf � 1;htf +

wdesc

� v 2
1;hk

: (4.26)

3. RecalculerlogP trans
t . Si la variationrelativedelogP trans

t estpositiveetinférieureàunseuillaugm,
proposerlesdescripteursactuelscommerésultat.Sinonretournerà l'étape2.

Cet algorithmeconverge versun maximumlocal de logP trans
t . Il estpossiblede véri�er que les

éventuelsmaximalocauxcorrespondentà desvaleursprochesdesdescripteurslorsquelesspectresdes
notesprésentespossèdentun faiblerecouvrementspectral.Dansle cascontraire,l'algorithme peutêtre
sensibleà l'initialisation desdescripteurs.L'initialisation choisiedansl'équation4.24signi�e quel'am-
plitude initiale correspondantà e1;ht estégaleauproduit scalairedu spectred'amplitudeobservéet du
spectred'amplitudemoyennormalisédela noteh.

Dansla suite,le seuildeconvergenceest�xé à laugm = 1%.

Initialisation et réestimationdu bruit de fond

Le gradientdelogP trans parrapportauspectredelog-puissancemodèledubruit defond vaut

@logP trans

@logn0
f

=
wcomb

� � 2

T � 1X

t=0

� tf � 0
tf ; (4.27)
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où

� 0
tf =

n0
f

m0
1;tf + n0

f
(4.28)

représentela proportiondepuissancedueaubruit defonddansle spectremodèleaupoint (t; f ).

À partirdesmêmesapproximationsdela hessiennequeprécédemment,nousproposonsl'algorithme
suivant:

1. Initialiser le spectredelog-puissancedumodèledebruit defond àchaquefréquencepar

logn0
f  min

0� t � T � 1
otf (4.29)

et le lisserparconvolution avecunefenêtre�xée wn . Calculerla valeurinitiale delogP trans .

2. Réestimerle spectrepar

logn0
f  logn0

f +

T � 1X

t=0

� tf � 0
tf

T � 1X

t=0

� 0
tf + cbruit

(4.30)

et le lisserparconvolution avecla fenêtrewn .

3. RecalculerlogP trans . Si l'augmentationrelativedelogP trans estcompriseentre� laugm et+ laugm,
proposerle spectreactuelcommerésultat.Sinonretournerà l'étape2.

La constantederégularisationcbruit apparaissantdansl'équation4.30viseà obtenirun algorithme
stableà la fréquencef lorsque� 0

tf � 0 pour tout t. Le lissagede l'étape 2 ajouteunecontraintede
continuitéspectralepouréviter le sur-apprentissage.En particuliercelaempêchele modèledebruit de
fond dereprésenterlespicsspectrauxdusauxpartielsdanslesenregistrementsdecourteduréeoù une
seulenoteesttenue.Il estpossiblede lisserle gradientdu spectreau lieu du spectrelui-mêmepourun
résultatsimilaire.CettecontraintenepermetplusdegarantirquelogP trans augmenteàchaqueitération,
maisexpérimentalementl'algorithmeconverge bien.Nousaurionspu aussiimplémenterunecontrainte
decontinuitésousformed'unedistribution a priori P(� ) nonuniforme,maisdanscecasle réglagedu
poidsappropriéw� estassezdélicat.

Dansla suite,la fenêtredelissagewn estunefenêtredeHanning(desommeunitaire)detaille 15 et
la constantederégularisationest�xée àcbruit = 0; 1 � T où T estla duréetotaledesobservations.

4.5.3 Recherchedansl'espacedesétats

Supposonsmaintenantquelesétatsdoiventaussiêtreestimés.Pourcela,nousimbriquonslesdeux
algorithmesci-dessusà uneprocédurederecherchedansl'espacedesétats.Nousdécrivonsdeuxprocé-
duresdifférentesselonle modèledecouched'étatchoisi.

Généralement,la taille de l'espaced'état est trop importantepour testertous les étatspossibles.
Par exemple,dansle casd'une distribution de Bernoulli factoriellesur la couched'état, le nombre
d'étatspossiblesatteintsur chaquetrame246 ' 7; 0 � 1013 pour un violon pouvant jouer 46 notesetP 4

a=0

� 46
a

�
' 1; 8� 105 si le nombremaximumdenotessimultanéesestlimité àquatre(cenombreétant

souvent atteintavec desnotesrapideset uneréverbérationélevée).Le point commundesdeuxprocé-
duresdécritesestd'utiliser descritèresheuristiquespourlimiter le nombred'étatstestés.Le compromis
entretempsdecalcul(et taille enmémoire)et qualitédela transcriptionest�xé manuellement.
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Algorithme desaut

Nousproposonsd'effectuerla transcriptionavecun modèledeBernoulli factorielparun algorithme
desautitératif. Sonprincipeestdecommencerpar testerdesétatstrèssimples(étatdesilence),puisà
chaqueitérationd'ajouterou de retrancherdesnotesau meilleurétatdéjàtestésur chaquetramepour
créerde nouveauxétatsà tester. Les étatstestéssontévaluésséparémentsur chaquetramet par leur
log-probabilitélogP trans

t .

Ensusdesvariablesusuelles,cetalgorithmedé�nit surchaquetramet l'ensembledesnotespossibles
Pt , ainsiquel'ensembledesétatstestésT t et l'ensembledesétatsà réestimerR t . Sonfonctionnement
estle suivant:

1. Initialiser le spectredelog-puissancedu bruit defond par l'équation4.29et le lisserparconvolu-
tion avecla fenêtrewn .

2. Surchaquetramet,

(a) dé�nir l'ensembledesnotespossiblesP t commelesNposs notesh pourlesquellesla valeur
initiale dee1;ht , dé�nie parl'équation4.24,estla plusélevée;

(b) initialiser l'ensembledesétatstestésT t et l'ensembledesétatsà réestimerR t avec un état
uniquedesilence;

(c) calculerla valeurinitiale delog-probabilitécorrespondantàcetétatdesilence;

(d) calculerla log-probabilitétotalelogPmeil ducheminformédesétatsdesilence.

3. Pourchaquetramet, proposerdenouveauxétatsà testerdela façonsuivante:

(a) sélectionnerle premierétatdeT t comme“père”;

(b) énumérertouslesétats“�ls” obtenusenretranchantunenoteou enajoutantunenotedeP t

aupère;

(c) ajouteràT t et R t les�ls nouveaux(qui nesetrouventpasdéjàdansT t ) ;

(d) pourchaque�ls nouveau,initialiserlesdescripteurscorrespondantsparceuxdupèrepourles
notesconservéeset par l'équation4.24pour la noteajoutéeéventuelle,et calculerla valeur
initiale delog-probabilitécorrespondante.

4. Surchaquetramet,

(a) réestimerlesdescripteursdechaqueétatdeR t parleséquations4.25et 4.26et recalculerla
log-probabilitécorrespondante;

(b) ôterdeR t lesétatspour lesquelsla variationrelative de log-probabilitéestpositive et infé-
rieureà laugm ;

(c) classerlesétatsdeT t parordredécroissantdelog-probabilité;

(d) ôterdeR t lesétatsdont la positiondeclassementestsupérieureà un entierN dern , ou dont
la log-probabilitéestinférieureàcelledupremierétatdeT t moinsun seuill rel .

5. Réestimerle spectredelog-puissancedu modèledebruit defond par l'équation4.30,enutilisant
les quantités� tf et � 0

tf correspondantau premierétatde T t sur chaquetramet, et le lisserpar
convolution avecla fenêtrewn .

6. Recalculerla log-probabilitétotalelogPmeil du cheminformé du premierétatde T t sur chaque
tramet. Si la variationrelative delogPmeil estcompriseentre� laugm et+ laugm, proposerceche-
min et lesdescripteurscorrespondantscommerésultat.Sinonretournerà l'étape3.
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Notonsquecetalgorithmen'estimepaslesdescripteurscorrespondantà touslesétatsavantdepro-
poserde nouveauxétatsà tester. En effet l'algorithme de Newton approchéestassezcoûteux,et il est
préférabledenel'utiliser jusqu'àconvergencequesurlesétatslesplusprobables,qui nepeuventpasêtre
connuslorsdespremièresitérations.Cetteidéeestutiliséeparl'algorithmed'ASI proposédans[Abd01].
Pourla mêmeraison,touslesétatstestésdefaibleprobabilitésontconservéspouréviterdeles testerà
nouveau.

Dansla suite,lesseuilssont�xés àl rel = log(10� 3) etNdern = 100. Danslesexpériencesd'identi�-
cationd'instruments,touteslesnotessontconsidéréescommepossibles(N poss = N1), etdanslesautres
expériencesnousutilisonsNposs = 20.

Rechercheen faisceaux

La transcriptionavecun modèlesegmentalestréaliséeparun algorithmederechercheenfaisceaux
(beamsearch) [Ort96]. Il consisteà prolongeritérativementdescheminspartiels,en ne conservant à
chaqueitérationquelescheminslesplusprobables(acousticpruning, histogram pruning). Un chemin
partieldelongueurt + 1 estévaluéà l'aide desalog-probabilitélogP chem

t =
P t

t0=0 logP trans
t0 .

Cetyped'algorithmeestgénéralementutiliséavecdesMMC, etsescaractéristiquessontprochesde
l'architecturedetableaunoir souventutiliséeenASA computationnelle[Ell96]. Nousl'adaptonsfacile-
mentaumodèlesegmentalgrâceànotredé�nition deprobabilitésdetransitionpermettantdecalculerla
probabilitéden'importequelcheminpartiel.

Partantdu principequele bruit de fond nepeutpasêtreestimésur lespremièrestramesdesobser-
vationsuniquement,nouseffectuonsunetranscriptionpréalabledesobservationscomplètespar l'algo-
rithmedesautdécritci-dessus.La transcriptionparrechercheenfaisceauxutilise alorsle bruit de fond
ainsitrouvésansmodi�cation, et tientcomptedesétatsestiméspourlimiter le nombred'étatstestés.

Nousutilisonségalementuneméthodegrossièrededétectiond'attaquesinspiréede[Hai03] et mo-
di�ée à l'aide depeignesharmoniques.Pourchaquenoteh forméedepartielsharmoniques,nousnotons
Fh l'ensembledesbandesde fréquencecontenantles partiels(chaquepartiel est attribué à la bande
de fréquencecentralela plus procheet chaquebandeestcomptéeuneseulefois). Nousdé�nissonsla
fonctionharm(:; h) qui associeàunspectredelog-puissancequelconque
 le spectredelog-puissance
harmoniquedehauteurh harm(
 ; h) tel queharm(
 ; h) f = 
 f pourtout f 2 Fh . Le calculdecette
fonctionestdécritdansl'annexe B.1.3.Nousdé�nissonsalorsle peigneharmonique	 h associépar

	 hf =
exp(lpeig)

exp(lpeig) + exp(harm(0; h) f )
; (4.31)

oùlpeig estunseuildelog-puissance�xé et0 estle spectredelog-puissanceplatdécritparle vecteurnul.
Pourlespercussions,la notiondehauteurn'a pasdesensetlepeignepeutêtre�xé à	 hf = 1pourtoutf .

L'algorithmeutilisedeuxnouveauxensemblesautempst : l'ensembledesattaquesdenotespossibles
P0

t et l'ensembledescheminspartielstestésetconservésCt . Il estformédesétapessuivantes:

1. En utilisant l'algorithme de saut,estimerle bruit de fond bn0 et lesétatscE1. Sur chaquetramet,
dé�nir l'ensembledesnotespossiblesPt commelesnotesh véri�ant \E1;ht 0 = 1 pourau moins
unevaleurdet0avect � t0 � t + tatt .

2. Pourchaquenoteh,
(a) calculergrossièrementla variationtemporellepositive delog-puissanceassociéepar

� ht =
F � 1X

f =0

	 hf max(ot+1 ;f � otf ; 0) (4.32)

pour0 � t � T � 2 et � h;T � 1 = 0;
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(b) lissercettevariationparconvolution avecunefenêtre�xée watt .

3. Sur chaquetramet, dé�nir l'ensembledesattaquesde notespossiblesP 0
t commeles notespré-

sentesdansPt pourlesquelles(� ht )0� t � T � 1 admetun maximumlocal ent et � ht estsupérieureà
samoyennetemporelle.

4. Surla tramet = 0,

(a) dé�nir C0 commel'ensembledesétats(oucheminspartielsdelongueur1) formésdesilence
oud'unenotedeP0 ;

(b) pourchaqueétat,initialiser lesdescripteursparl'équation4.24et lesréestimerparleséqua-
tions4.25et 4.26jusqu'àcequela variationrelative delogP trans

0 soit positive et inférieure
à laugm, puisconserver logP chem

0 = logP trans
0 ;

5. Surchaquetramet � 1,

(a) énumérertouslescheminspartielsdelongueurt + 1 obtenusenprolongeantautempst les
cheminspartielsdeCt � 1 parunétatidentiqueà l'état autempst � 1, avecunenoteenmoins
parrapportàcetétatouavecunenotedeP 0

t enplusparrapportàcetétat;

(b) pourchaquecheminpartiel, initialiser lesdescripteursau tempst par l'équation4.24et les
réestimerparleséquations4.25et 4.26jusqu'àcequela variationrelative delogP trans

t soit
positive et inférieureà laugm, puiscalculerlogP chem

t = logP chem
t� 1 + logP trans

t ;

(c) lorsqueplusieurscheminspartielsaboutissentsurle mêmeétatautempst, conserver unique-
mentle meilleurchemin;

(d) classerlescheminspartielsparordredécroissantdelog-probabilité;

(e) dé�nir Ct commel'ensembledescheminspartielsdont la positionde classementest infé-
rieureà un entierNdern et dont la log-probabilitéestsupérieureà celledu meilleurchemin
partielmoinsunseuill rel , oubiendontla duréeécouléesurle segmentencoursestinférieure
strictementàunseuildmin .

6. Proposerle meilleurcheminglobaldeCT � 1 et lesdescripteurscorrespondantscommerésultat.

L'étape5a limite le nombrede transitionstestéespar rapportaux transitionspossiblesen pratique.
LorsqueplusieurscheminspartielsdeCt aboutissentsur le mêmeétatau tempst, l'étape5b esteffec-
tuéeuneseulefois pourchaqueétatconcerné.Avecun modèledecouched'état parchaînedeMarkov
factorielle,la sélectionà l'étape5c du meilleurcheminpartielaboutissantsurun étatdonnécorrespon-
drait à l'algorithme de Viterbi [Rab89]. Avec un modèlesegmental,cettesélectionpeutsupprimerdes
hypothèsesqui pourraientserévélerplusprobablesqueleshypothèsesconservées.Néanmoins,elle sé-
lectionneuniquementles instantsde début dessegments,et pasles notesprésentesdansles segments.
L'utilisation d'un seuil de duréeminimale dansl'étape 5e assureque chaquehypothèsede notesest
conservéependantun certainnombredetrames.

Dansla suitenouschoisissonspourwatt unefenêtredeHanning(desommeunitaire)detaille 5 et
nous�xons tatt = 10et lpeig = � 6. La détectiond'attaquesdansl'étape3 diminuealorsle nombred'at-
taquestestéesd'un facteur10 environ, tout ensurestimantle nombred'attaqueseffectivementprésentes
pouréviter leserreursdesuppressiondenotes.Lesparamètresdelimitation dela taille dela recherche
enfaisceauxproprementditesont�xés àdmin = 20, Ndern = 100et l rel = 10� 6.

4.6 Algorithmes d'appr entissagedesparamètresdu modèle

Nouscomplétonsdansce paragraphela liste d'algorithmesde transcriptionproposéspardesalgo-
rithmesd'apprentissagedesparamètresdu modèled'un instrumentdonnésur unebasede donnésde
notesisolées.À nouveau,noussupposonsqueseull'instrument j = 1 estprésentsur le capteuri = 1
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avecpour �ltre demélangeun gainunitaire.Par simplicité,nousdécrivonsla basededonnéesparune
suited'observationsuniqueo étiquetéepar lesétatscorrespondantauxnotesE 1. Noussupposonsqu'il
existedeszonesdesilencedanslesobservations,desortequele spectredu modèledebruit defond n 0

estconnu.

4.6.1 Apprentissagedesparamètresspéci�ques

Lesparamètresde la couchespectraleet dela couchedescriptive peuventêtreapprisavecle critère
MV de l'équation 3.19,en supposantleur probabilitéa priori P(M ) uniforme.Ce critèreéquivaut à
maximiserla probabilitédetranscriptionP trans , dé�nie parla loi deBayespondéréedel'équation4.18,
parrapportauxdescripteursetauxparamètres.

Réestimation

Le gradientdelogP trans parrapportauxparamètresvaut

@logP trans

@� 1;hf
=

wcomb

� � 2

T � 1X

t=0

� tf � 1;htf ; (4.33)

@logP trans

@Uk
1;hf

=
wcomb

� � 2

T � 1X

t=0

� tf vk
1;ht � 1;htf ; (4.34)

@logP trans

@� e
1;h

=
wdesc

� e2
1;h

T � 1X

t=0

(e1;ht � � e
1;h ); (4.35)

@logP trans

@log� e
1;h

=
wdesc

� e2
1;h

T � 1X

t=0

(e1;ht � � e
1;h )2 � wdescT; (4.36)

@logP trans

@� v
1;hk

=
wdesc

� v 2
1;hk

T � 1X

t=0

(vk
1;ht � � v

1;hk ); (4.37)

@logP trans

@log � v
1;hk

=
wdesc

� v 2
1;hk

T � 1X

t=0

(vk
1;ht � � v

1;hk )2 � wdescT; (4.38)

où � 1;htf estdé�ni parl'équation4.21.

Nousadoptonsà nouveauunemaximisationpar algorithmede Newton du secondordreapproché,
qui mèneà l'algorithmeEM approchésuivant:

1. Fixer la tessituredel'instrument(paramètresH 1 etH 0
1) et le nombredecomposantesdevariation

K 1. Pourchaquenoteh, initialiser � 1;h , (U k
1;h ), � e

1;h , � e
1;h , (� v

1;hk ) et (� v
1;hk ).

2. Sur chaquetramet, initialiser les descripteurspar l'équation4.24 et les réestimerpar les équa-
tions 4.25 et 4.26 jusqu'à ce que la variation relative de logP trans

t soit positive et inférieureà
laugm. CalculerlogP trans .

3. Réestimerlesparamètresdela couchespectraledela façonsuivante:

(a) pourchaquenoteh, calculerlesvariations� � 1;h et � U k
1;h dé�nies par

�� 1;hf  

T � 1X

t=0

� tf � 1;htf

T � 1X

t=0

� 1;htf + cappr

; (4.39)
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� Uk
1;hf  

T � 1X

t=0

� tf vk
1;ht � 1;htf

T � 1X

t=0

vk 2
1;ht � 1;htf + cappr (� v 2

1;hk + � v 2
1;hk )

; (4.40)

(b) lissercesvariationspar� � 1;h  
P H 0

1
h0= H 1

tr ans(� � 1;h0; h � h0)w� (h0 � h) et � U k
1;h  

P H 0
1

h0= H 1
tr ans(� U k

1;h0; h � h0)wU (h0 � h), où tr ans(:; h) estla fonction(calculéepar in-
terpolationlinéaire)qui transposeun spectredeh demi-tonset w� et wU sontdesfenêtres
tellesque

P H 0
1

h0= H 1
w� (h0 � h) = 1 et

P H 0
1

h0= H 1
wU (h0 � h) = 1;

(c) réestimerlesspectrespar� 1;h  � 1;h + � � 1;h etU k
1;h  U k

1;h + � U k
1;h ;

(d) pourchaquenoteh, normaliserlesspectrespar� 1;hf  � 1;hf � log(
P F � 1

f =0 exp(� 1;hf )) et
U k

1;h  U k
1;h=kU k

1;hk pourtoutk.

4. Réestimerlesparamètresdela couchedescriptive dela façonsuivante:

(a) pourchaquenoteh, calculer

� e
1;h  

1
T

T � 1X

t=0

e1;ht ; (4.41)

� e
1;h  

 
1
T

T � 1X

t=0

e2
1;ht �

�
1
T

T � 1X

t=0

e1;ht

� 2
! 1=2

; (4.42)

� v
1;hk  

1
T

T � 1X

t=0

vk
1;ht ; (4.43)

� v
1;hk  

 
1
T

T � 1X

t=0

vk 2
1;ht �

�
1
T

T � 1X

t=0

vk
1;ht

� 2
! 1=2

; (4.44)

(b) lisser(� e
1;h )H 1 � h� H 0

1
et (log � e

1;h )H 1 � h� H 0
1

parconvolution avecunefenêtrew�� ; lisserde
même(� v

1;hk )H 1 � h� H 0
1

et (log � v
1;hk )H 1 � h� H 0

1
pourtoutk parconvolution avecw�� .

5. RecalculerlogP trans . Si l'augmentationrelativedelogP trans estcompriseentre� laugm et+ laugm,
proposerlesparamètresactuelscommerésultat.Sinonretournerà l'étape2.

Leséquations4.41à 4.44sontleséquationsusuellesd'estimationde la moyenneet de l'écart-type
d'une distribution gaussienne.Si nécessaire,les écarts-typespeuvent êtrecontraintsà unevaleurmi-
nimalestrictementpositive. La constantede régularisationcappr stabilisela réestimationdesspectres
typiquesde la note h à la fréquencef lorsque� 1;htf � 0 pour tout t. Cesspectressontnormalisés
explicitementdansl'étape 3c, commedansles algorithmesd'ACI usuels[Hyv01a, Abd01]. Le sur-
apprentissageest limité par le lissagedesparamètresde notesde hauteursvoisinesdansles étapes3b
et 4b. La normalisationet le lissageempêchentdegarantirquelogP trans augmenteà chaqueitération,
maisexpérimentalementl'algorithmeconvergebien.

Dansla suite,nousavonsutilisécommeconstantederégularisationcappr = 10etcommefenêtresde
lissagedesfenêtresdeHanningdetaille 7 pourw� , 15pourwU et25 pourw�� .

LorsqueK 1 > 0 lesparamètresne sontpasestimésde façonunique.Ceseraitle casparexemple
avecdeuxcontraintessupplémentaires: �x er lesmoyennesdesdescripteursdevariation(� v

1;hk ) à zéro,
et remplacerle critèreMV lorsqueK 1 > 1 paruncritèredetypeACP[Hyv01b] (sinonunepermutation
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del'indice k nechangepasla probabilitédu modèle).Cependant,cettenonunicitén'a pasd'incidence
surla qualitédu modèleet la nonnullité des(� v

1;hk ) accélèrel'apprentissage.
Notonsquel'écart-type� � est�xé duranttout l'apprentissage.Savaleurn'estpascaractéristiquede

l'instrument,carelleestun compromisentrel'écart-typedu modèled'instrument� �
1 etcelui du modèle

de bruit � � . Dansle restede cetteétude,les valeursdes(� �
j ) serontimplicitement�xées à la même

valeurpourtouslesinstrumentsj etneserontpasutilisées.
Notonsaussique l'approximationdu critèreMV exact de l'équation 3.18 par le critèreapproché

de l'équation3.19engendreun légerbiais sur les valeursdesécarts-types(� e
1;h ) et (� v

1;hk ), qui tendà
diminuerleur valeur. Dansle casoù K 1 = 0 et où la puissancedu bruit defond estnulle, il estpossible
demontrerquelesvaleursapprisesde(� e

1;h ) sontidentiquespourlesdeuxcritèresenchoisissantwcomb

deuxfois plusgrandpourle critèreapprochéoubien� � 2 deuxfois plusfaible.

Initialisation

Le résultatde l'algorithme EM approchédépendde l'initialisation desparamètresdansl'étape 1.
Puisquel'algorithme utilise desprocéduresde lissage,il estnécessairequelesparamètresde notesde
hauteursvoisinessoientvoisinsdèsl'initialisation.

D'une part,nous�xons desvaleursinitialesidentiquespourtouteslesnotesh auxparamètresdela
couchedescriptive : � e

j h = 15, � e
j h = 5, � v

j hk = 0 et � v
j hk = 20.

D'autrepart,dansle casd'instrumentsharmoniques,nousproposonsd'initialiser lesparamètresdela
couchespectrale(� 1;h) et (U k

1;h ) pardesspectresharmoniques(� harm
1;h ) etpardesspectresreprésentant

la variationde log-puissancedespartielsharmoniques(U part
1;h ), la variationdefréquencefondamentale

(U fr �eq
1;h ), et la variationdelog-puissancedu spectreentrelespartielsharmoniques(U bruit

1;h ).
Cesspectresinitiaux sontextraitsdesobservationsd'apprentissageenutilisant les fonctionsharm

et tr ans dé�nies dansle paragraphe4.5.3etci-dessus.Nousséparonslesobservationso enobservations
disjointes(oh)H 1 � h� H 0

1
correspondantauxdifférentesnotes,etnousleurassocionsdesmasquesbinaires

(� h)H 1 � h� H 0
1

de masquagedu bruit de fond, dé�nis par � htf = 1 si ohtf > log(2 n0
f ) et 0 sinon.

L'algorithmed'initialisation fonctionnecommesuit :

1. Calculerde nouvellesobservationsoharm
h par normalisationà chaqueinstant: oharm

htf = ohtf �

log(
P F � 1

f =0 exp(ohtf )) . Dé�nir � harm
1;h commela moyennede cesobservationshorszonesmas-

quéespar � harm
1;hf  

P T � 1
t=0 oharm

htf � htf =
P T � 1

t=0 � htf . Contraindreles valeursde � harm
1;hf dansles

sous-bandesnecontenantpasdepartielsenposant

� harm
1;h  harm(� harm

1;h ; h): (4.45)

2. Calculerdenouvellesobservationsopart
h parcentragedeoharm

h et annulationdessous-bandesde
necontenantpasdepartiels: opart

htf = oharm
htf � � harm

1;hf si f 2 Fh et opart
htf = 0 sinon.Dé�nir U part

1;h

commelapremièrecomposantedel'A CPdesobservationsmasquées(opart
htf � htf )0� f � F � 1; 0� t � T � 1.

ContraindrelesvaleursdeUpart
1;hf danslessous-bandesnecontenantpasdepartielsenposant

U part
1;h  

dharm(� 1;h + vU part
1;h ; h)

dv
: (4.46)

Si h > H1, poseréventuellementU part
1;h  � U part

1;h desortequehU part
1;h ; U part

1;h� 1i > 0.

3. Poser

U fr �eq
1;h  

d tr ans(� harm
1;h ; h)

dh
: (4.47)
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4. Calculerdenouvellesobservationsobruit
h parsoustractiondela partieharmoniqueàchaqueinstant

et annulationdessous-bandesde fréquenceinférieureà la fréquencefondamentalef h : obruit
htf =

ohtf � harm(oht ; h)f si f > f h et obruit
htf = 0 sinon.Dé�nir U bruit

1;h commela premièrecom-
posantede l'A CP desobservationsmasquées(obruit

htf � htf )0� f � F � 1; 0� t � T � 1. Si h > H1, poser
éventuellementU bruit

1;h  � U bruit
1;h desortequehU bruit

1;h ; U bruit
1;h� 1i > 0.

5. Normaliseret lisser (� harm
1;h ), (U part

1;h ), (U fr �eq
1;h ) et (U bruit

1;h ) commedansles étapes3b et 3c de
l'algorithmed'apprentissage.

Desexemplesde spectresinitiaux serontdonnésdansle paragraphe5.1. La meilleureinitialisation à
partirdecesspectresserasélectionnéeparvalidationcroiséedansle paragraphe5.3.1.

Apprentissagecontraint

Il estintéressantd'essayerdeconserver la structuredecesspectresinitiaux durantl'apprentissage.
D'une part, cela permetd'apprendreuniquementles caractéristiquesdesinstrumentsutiles pour leur
identi�cation, qui nesontpasforcémentlescaractéristiquesqui maximisentla vraisemblancedesdon-
néesd'apprentissage.D'autre part, cela attribue un sensphysiqueaux descripteursde variation.Les
descripteurscorrespondantà U fr �eq

1;h sontliés à la fréquenceinstantanéeet peuventpermettredelocaliser

les notesjouéesvibrato. De même,les descripteurscorrespondantà U part
1;h sont liés à la brillancedu

timbre et donnentdesindicationssur la nuancede jeu (forte ou piano) (en effet la log-puissancedes
notesdépenddu volumed'enregistrementetnedéterminela nuancequ'à uneconstanteprès).

Malheureusement,les structuresdesspectresinitiaux sont incompatiblesavec notre dé�nition de
l'erreur résiduelle,et il n'est paspossibled'apprendrelesparamètresde la couchespectraleausensdu
critèreMV en conservant cesstructures.Par exemple,dansle casoù K 1 = 0 et où unepart d'énergie
nonharmonique(dueàla réverbérationdel'instrumentetpasaubruit defond)estprésenteentrelespar-
tiels sur l'ensembled'apprentissage,lesspectresharmoniques(� 1;h) minimisantl'erreur résiduellene
sontpaslesmêmesquelesspectresharmoniquesinitiaux (� harm

1;h ), car ils déterminentla puissancedes
partielsaussien fonction deszonesde bruit. Les spectresinitiaux, qui minimisentapproximativement
l'erreur résiduelledansles sous-bandescontenantdespartielsuniquement,ont plus de sensphysique-
mentetcaractérisentmieuxl'instrument.

LorsqueK 1 = 0, unesolutionpartielleà ceproblèmeconsisteà introduirela contraintede l'équa-
tion 4.45 entreles étapes3a et 3b de l'algorithme EM approché,c'est-à-direaprèsles équationsde
réestimationnoncontraintes(aulieu d'introduire la contraintedansleséquationsderéestimation).Cela
permetd'apprendrelesspectresharmoniques(� 1;h ) uniquementenfonctiondespuissancesdespartiels.
Cependant,cettesolutionposedesproblèmesdeconvergencedel'algorithmeet n'estplusvalablepour
K 1 > 0. La seulevéritablesolutionconsisteraitàutiliseruneautredé�nition del'erreur résiduellebasée
surunedistanceentrepicsspectraux[Car92].

Par simplicité,nousproposonsdeconstruirelesmodèlesd'instrumentscontraintsenconservant les
spectresinitiaux et enapprenantparl'algorithmeEM approchéuniquementlesparamètresdela couche
descriptive. La comparaisonentrecesmodèleset lesmodèlesnoncontraintsseraréaliséeparvalidation
croiséedansle paragraphe5.3.1.

4.6.2 Choix desautresparamètres

Lesparamètresdela couched'étatnepeuventêtreappriscommeceuxdesautrescouches.Dansune
basededonnéesdenotesisolées,la duréeécouléeentredeuxnotessuccessivesn'a pasdesenset la durée
desnotesestgénéralementsupérieureà la duréedesnotesdansun enregistrementréelpour les instru-
mentsà oscillationsentretenues.De plus,cesduréesnesontpascaractéristiquesdesinstruments.Nous
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choisissonsdoncde �x er manuellementles paramètresdesdistributions de duréeaux mêmesvaleurs
pourtouslesinstruments.

Lespoidsutilisésdansl'équationdeBayespondéréenepeuventêtreapprisparlecritèreMV. Deplus,
le poidswcomb dépenddel'importancedu bruit defond auseindesobservations.Il estgénéralementun
peuplusélevésurdesextraitssoloquesurdesnotesisolées,carle masquageentrenotesrendlesvaleurs
despectreobservéesplusindépendantesconditionnellementauxdescripteurs.Il estpossibled'apprendre
lespoidsoptimauxsurun mélangedonnéparun critèreMIM approché(voir paragraphe3.5.3),maisun
choixmanuelserévèleaussief�cace.

4.7 Spectreà court terme adaptéà la transcription et la séparation

La performancedu modèlepour la transcriptionet la séparationdépenddu type de spectreà court
termechoisi.Le spectreestdé�ni par les paramètresdu bancde �ltres (échellefréquentielle,nombre
de sous-bandes,largeurde bande)et du découpagetemporel(longueurdesfenêtres,pasentrefenêtres
successives) et par le seuil de silence(voir paragraphe2.2.2).Nousdiscutonsdansce paragrapheles
argumentsguidantle choix de cesparamètres.Les paramètresutiliséspar la suitesontprésentésdans
l'annexe B.1.

4.7.1 Détectiondeshauteursdenoteset qualité de la modélisation

Dansle casd'instrumentsharmoniques,la performancepour la transcriptiondépendavant tout de
la possibilitéd'identi�er les hauteursdesnotesprésentesdansun mélange.Pourcela, il faut pouvoir
détecterplusieurspartielsdechaquenoteetdéterminerprécisémentleur fréquenceàpartirduspectredu
mélangeet desdifférencesdevolumeet dephaseinter-canal.La détectiondetouslespartielsn'estpas
nécessaire,etellen'estpastoujourspossible.Lespartielsaigussontgénéralementdefaibleamplitude,et
souventmasquéspardespartielsd'autresnotesdansdesaccords.Il fautdoncs'assurerquela localisation
despremierspartielspermettoujoursdediscriminerdesnotesdehauteurssemblables.

Pourcela,la largeurde bandedoit êtreinférieureà un demi-tondansla zonede moyenneet basse
fréquencecorrespondantauxhauteursdenotesusuelles.Une largeurdebandetrop faibleengendrece-
pendantunefaiblerésolutiontemporelle,qui empêchedetenircomptedesinstantsd'attaquedespartiels
pourlesregrouperennotes.

De plus, il estsouhaitablede limiter le nombredesous-bandespouréviter le sur-apprentissagedes
modèlesou l'utilisation deprocéduresdepartagedeparamètrescomplexes.

L'identi�cation d'instrumentsharmoniquesnenécessitepasdeconnaîtreprécisémentlespuissances
despartielsaigusdesnotes.La puissancemoyennefournieparuneenveloppespectralegrossièresemble
suf�re [Egg03, Bro01, Mar99b]. De même,l'identi�cation de percussionsestbaséesur leursformants
situésenmoyenneet bassefréquence.Il estdoncpossibledechoisirunelargeurdebandedel'ordre du
demi-tonou plus en hautefréquenceet unelargeurconstanteen trèsbassefréquence,cesdeuxzones
contenantmoinsd'informationutile.Unelargeurdebandeimportanteenhautefréquencepermetdeplus
unemeilleurereprésentationdela fréquenceinstantanéedesnotesparl'équation4.2,puisquedespetites
variationsdefréquenceengendrentdespetitesvariationsduspectre.

Unefois la largeurdebande�xée àchaquefréquence,le nombredesous-bandesdépenddel'écartde
fréquenceentresous-bandesvoisines.Généralement,le recouvremententresous-bandes(rapportentre
largeurde bandeet écartde fréquence)estchoisi constantde l'ordre de 2 à 4. Un recouvrementtrop
faibleou tropélevé engendreuneperted'information.

En�n, la longueuret le pasdesfenêtresdedécoupageentramesdoiventéviterla perted'information
tout en limitant la duréede calcul.Une longueurde quelquesdizainesde millisecondesforme un bon
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compromis.

4.7.2 Parcimonie dessourceset inversibilité

L'utilisation du modèlepour la séparationcomprenduneétapede transcriptionet uneétapede �l-
trage.La performancedu modèlepourla séparationdépenddoncdela performancedecesdeuxétapes.

Les algorithmesdécritsdansles paragraphes6.2 et 7.2 effectuentle �ltrage par applicationd'un
simplegainenchaquepoint temps-fréquence(saufpourlesmélangesstéréopanoramiques),puisinver-
siondu bancde �ltres. Danscecas,la séparationestd'autantmeilleurequelessourcessontdisjointes
dansle plantemps-fréquence.La séparationdepartielsdemêmefréquenceresteirréalisablesansresyn-
thèsesinusoïdaledespartielscachés.

À nouveau,la largeurde bandedoit être inférieureà un demi-tonen moyenneet bassefréquence
pourséparerlespremierspartielsdenotesdehauteurssemblables.Par contre,il n'estpasindispensable
deséparerexactementtouslespartielsaigus.L'estimationdessourcesdansdesbandeslargesde deux
tonssuf�t, car celacorrespondà la résolutionfréquentiellede l'audition en hautefréquence[Rom03].
Deplus,unelargeurdebandetrop faiblenuit à la qualitédel'in versiondu bancde�ltres. Un étalement
temporeldestransitoiresd'attaquepeutseproduirelorsquela taille des�ltres estsupérieureà unecin-
quantainedemillisecondes.Descontraintessemblablesexistentdansle cadredudébruitage[Cap93].

Fixer le recouvremententresous-bandesà unevaleursuf�sammentélevéepermetdecompenserles
erreursde �ltrage dansunesous-bandeenmoyennantavec lessous-bandesvoisineslors de l'in version
dubancde�ltres [Cap93].
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Chapitr e5

Exemplesd'instruments et transcription
d'enregistrementssolo

Le but de ce cinquièmechapitreestde valider noshypothèsesde modélisationsur desenregistre-
mentssolo.Nousprésentonsbrièvementles instrumentsapprisdansle paragraphe5.1.Puisnouscom-
paronsleshypothèsesdemodélisationà la distribution empiriquedesobservationsd'apprentissagedans
le paragraphe5.2.En�n nousdonnonsdesexemplesdetranscriptiond'enregistrementssolodansle pa-
ragraphe5.3. L'expérienced'identi�cation d'instrumentsnousconduiten particulierà sélectionnerles
modèlesutilisésparla suiteparmitouslesmodèlesappris.

Lesrésultatsd'identi�cation d'instrumentssurdesextraitssoloontétédiffusésenpartiedansl'article
[Vin04b].

5.1 Présentationdesinstruments appris

Fautede disposerd'une quantitésuf�sante d'enregistrementsde percussions,nousavonsdû nous
limiter à modéliserdesinstrumentsharmoniques.Pourcomparernosrésultatsauxméthodesexistantes
d'identi�cation d'instruments,nousavonsalorsapprislescinq instrumentsutilisésdans[Egg03] : �ûte
(Fl), clarinette(Cl), hautbois(Ob), violon (Vn) et violoncelle(Vc). Les donnéesd'apprentissagesont
décritesdansl'annexe A.1.

Plusieursinitialisationsdifférentesont étéeffectuéesenvariantle nombredecomposantesdevaria-
tion K j , etavecousanscontraintesurlesspectres(� j h) et(U k

j h). Nousavonsutilisé� � = 1, wcomb = 1
et wdesc = 1. Aprèsapprentissage,nousavonscontraintlesparamètresdescomposantesmodélisantles
variationsde fréquenceà � v

j hk = 0 et � v
j hk = 0; 005 � kd tr ans(� harm

j h ; h)=dhk, de sorteque les
fréquencesfondamentalesde notesde mêmehauteurd'instrumentsdifférentsaienta priori la même
moyenneet le mêmeécart-type.Ceci évite queles diapasonsutilisésdansl'ensembled'apprentissage
soientconsidéréscommecaractéristiquesdesinstruments.

Les�gures 5.1à5.5montrentlesspectresinitiaux (� harm
j h ), (U part

j h ), (U fr �eq
j h ) et(U bruit

j h ) pourchaque

notedechaqueinstrument.La �gure 5.6dessinele centroïdespectralf et l'écartementspectralef corres-
pondantàchaquespectre� harm

j h , calculéspar[Mar03]

f =

P F � 1
f =0 f exp(� j hf )0;3

P F � 1
f =0 exp(� j hf )0;3

; (5.1)

ef =

P F � 1
f =0 (f � f )2 exp(� j hf )0;3

P F � 1
f =0 exp(� j hf )0;3

: (5.2)

79



-20

-15

-10

-5

0

F
jhf
harm

h (MIDI)

f (
H

z)

102

103

104

60 80

0

0.2

U
jhf
part

h (MIDI)

f (
H

z)

102

103

104

60 80

�0.2

0

0.2

U
jhf
freq

h (MIDI)

f (
H

z)

102

103

104

60 80

0

0.2

U
jhf
brui

h (MIDI)

f (
H

z)

102

103

104

60 80

FIG. 5.1– Spectresinitiaux dumodèlede�ûte.
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FIG. 5.2– Spectresinitiaux dumodèledeclarinette.
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FIG. 5.3– Spectresinitiaux dumodèledehautbois.
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FIG. 5.4– Spectresinitiaux du modèledeviolon.
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FIG. 5.5– Spectresinitiaux dumodèledevioloncelle.

Nousconstatonsquelestessituresdesinstruments,ainsiquelescentroïdesetécartementsspectraux,
peuvent permettrede discriminerdesnotesde certaineshauteursd'instrumentsdifférents.Cependant
lesspectrescomplets(� harm

j h ) apportentd'autresinformations,parexemplelespartielsd'ordrepair des
notesgravesdeclarinettesontmoinspuissantsqueceuxd'ordre impair. De plus,nousremarquonsque
touslesspectres(U part

j h ) représententunajoutdepuissancesurlespartielsd'ordreélevé qui contribueà
modi�er lescentroïdeset écartementsspectraux,enparticulierenfonctiondela nuancedejeu.
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FIG. 5.6 – Centroïdespectralet écartementspectraldesmodèlesd'instruments(tirets : �ûte, tirets
mixtes: clarinette,pointillés: hautbois,trait plein : violon etvioloncelle).
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FIG. 5.7– Exemplesdespectresobtenusà l'aide dumodèledela noteMIDI 69de�ûte.

5.2 Validation deshypothèsesdemodélisation

5.2.1 Spectrescontraints, distrib ution de l'err eur résiduelleet desdescripteurs

A�n de valider les hypothèsesde modélisationeffectuées,nouscomparonsla distribution desmo-
dèlesà la distribution desdonnéesd'apprentissagedansle casparticulierde la noteMIDI 69 (la4) du
modèlede�ûte. Le modèleestinitialisé par � j h = � harm

j h , U 1
j h = U part

j h et U 2
j h = U fr �eq

j h pourchaque
noteh, puis apprissur toutesles donnéesavec contraintesur les spectres.Ensuitenoussélectionnons
lesobservationsd'apprentissagecorrespondantà la noteh = 69, et nouscalculonslesdescripteursopti-
maux.

La �gure 5.7 montredesexemplesde spectresobtenusen combinantle spectremoyen � harm
j h aux

spectresdevariationU part
j h , U fr �eq

j h et U bruit
j h . Nousconstatonsquecesspectresinitiaux représententbien

lestrois typesdevariationsduspectrevouluesavecunnombreréduitdeparamètres.Parexemple,lesva-
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riationsdefréquencefondamentalesontmodéliséescorrectementparun seulspectredevariationU fr �eq
j h

jusqu'àun quartdeton (situationreprésentéedansla �gure).

La �gure 5.8comparelesdistributionsempiriquesdel'erreur résiduelleetdesdescripteurs(calculées
parhistogramme)à desdistributionsgaussiennes(calculéesparleséquations4.41–4.44).Puisquel'ins-
trumentestobservéenprésencedebruit de fond, la distribution exactede l'erreur résiduelle� j tf n'est
pasdisponible.Nousl'approchonspar l'erreur résiduellecombinée� tf dansles zonesoù l'instrument
masquele bruit de fond, déterminéespar la condition� j htf > 1=2. Nousremarquonsquel'hypothèse
de gaussianitédesvariablesestassezbien véri�ée, particulièrementpour l'erreur résiduelle.Le carac-
tèremultimodaldela distribution empiriquedeej ht estdû à la discrétisationdesvolumesde jeu et à la
longueduréedela partiesoutenuedesnotesdansla basededonnées: lesdeuxmodescorrespondentau
jeupianoet auxjeuxmezzoet forte. Unedistribution plusunimodaleestobtenueennormalisantchaque
formed'ondedenoteisoléedela basededonnéesindépendammentdesautres.

Lescoef�cients de corrélationentreej ht et v1
j ht , entreej ht et v2

j ht et entrev1
j ht et v2

j ht valent0,56,
-0,012et -0,0038respectivement.Cependantla corrélationentreej ht et v1

j ht devient prochedezéroen
normalisantchaqueformed'ondedenoteisoléedela basededonnéesindépendammentdesautres.Cette
normalisationestplusréalistecar il estpeuprobablederencontrerdegrossesdifférencesdevolumede
jeudansdecourtsextraits.Danscecas,l'hypothèsed'indépendancedesdescripteursestvéri�ée.
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FIG. 5.8– Densitésempiriquesdel'erreur résiduelleet desdescripteurssur lesextraitsd'apprentissage
dela noteMIDI 69 de�ûte (traitspleins)comparéesà desdensitésgaussiennes(tirets).

5.2.2 Distrib utions de duréedesnoteset dessegments

Les hypothèsesde distributionsde duréedesnoteset dessegmentsne peuvent êtrevalidéessur la
basededonnéesdenotesisolées.Fautededisposerd'unebasededonnéesdesolosétiquetés,nous�xons
lesparamètresdedistributionsà� n

j = log(50), � n
j = 0; 2, dn

j = 20, � s
j = log(30), � s

j = 0; 2 etds
j = 20.
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Le tempsdecalculdépendfortementdesduréesminimalesdn
j et ds

j : desduréesfaiblesaugmententle
nombred'hypothèsesconsidéréesetdoncla complexité del'algorithmederechercheenfaisceaux.

La �gure 5.9 comparecesdistributionsmodèlesauxdistributionsempiriquesdeduréedesnoteset
dessegmentssur trois extraits solo de violoncelle,clarinetteet violon utiliséspar la suite (voir para-
graphe5.3.2).Cependantle nombred'extraitsesttrop insuf�sant pourentirer desconclusions: chaque
extrait a sonpropretempoet un nombrelimité de notes.En supposantquela proportionmoyennede
blanches,denoires,decroches,etcest�xée, la distribution deduréedessegmentsestproched'unelog-
gaussiennedèslors quela distribution du tempoestlog-gaussienne.De fait, les tempiautorisésparun
métronomesontdiscrétiséssuruneéchellelogarithmiqueet lestempimoyenssontplusutilisésqueles
extrêmes,cequi semblecon�rmer la pertinencedenotremodélisation.

La �gure 5.9 montreaussila valeurde la probabilitéde continuationassociéeà la distribution de
duréedesnotes.Nousremarquonsquecetteprobabilitéestégaleà un en-dessousdela duréeminimale
dn

j , puisbaisseà l'approchedela duréemoyenneexp(� n
j ), puisremonteau-delà.
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FIG. 5.9 – Probabilitésempiriquesde duréedesnoteset dessegments(traits pleins)comparéesà des
probabilitéslog-gaussiennes(tirets).

5.3 Exemples

Noustestonsmaintenantla performancedesmodèlessur destâchesde transcriptiond'enregistre-
mentssoloa�n de�x erunelimite expérimentaleà leurperformancesurdesenregistrementsdemusique
dechambre,qui sontévidemmentplusdif�ciles.

5.3.1 Identi�cation d'instruments

Algorithme d'identi�cation d'instruments

Notrepremièreexpérienceconsisteà identi�er les instrumentsprésentsdansdescourtsenregistre-
ments,sachantqu'il s'agit d'enregistrementssolo. Nous considéronspour cela vingt extraits de cinq
secondesparinstrument,dontl'obtentionestdécritedansl'annexe A.2.

Puisquel'identi�cation précisedesmélodiesjouéesn'estpasnécessaire,nousutilisonslemodèlefac-
toriel decouched'état.L'algorithmed'identi�cation d'instrumentsconsistesimplementà estimerpour
chaqueinstrumentpossibleO la probabilitéP trans dela meilleuretranscriptionparl'algorithmedesaut
duparagraphe4.5.3,puisàproposercommerésultatl'instrumentmaximisantP trans P(OjI ).
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Nous�xons le facteurdeparcimonieZ1 à la mêmevaleurZ pourtouslesinstruments,et la distribu-
tion a priori desorchestresà

P(OjI ) /

(
Z � T N j 0 si O contientun seulinstrumentj 0,

0 sinon.
(5.3)

Cechoixcorrigelesdifférencesdelargeurdetessituredesinstruments.Il attribuela mêmeprobabilitéde
couched'étatP(E1jM 1)P(OjI ) à touslesinstrumentspouvantproduirelesétatsE 1, etparconséquent
la mêmeprobabilitéa posteriori P trans P(OjI ) à tous les instrumentssur desextraits silencieux(où
E j ht = 0 pour tout (h; t)). La dépendancede P(OjI ) à la duréedesextraits T peutêtretransféréeà
wcomb, wdesc etw�etat endivisantle logarithmedela loi deBayespondéréeparT. Pouruneapplicationà
l'indexationdebasesdedonnéesdeCD musicaux,P(OjI ) pourraitêtrechoisieenfonctiondu nombre
d'enregistrementsdisponiblespourchaqueinstrument.

Résultats

Leshyper-paramètressont�xés à Z = 0; 95, � � = 1; 2, wcomb = 0; 25, wdesc = 0; 5, w�etat = 1 et
wO = 1. LesrésultatssontévaluésparlescritèresdeTRI etTRFmoyennéssurtouslesenregistrements
de test,présentésdansle tableau5.1. Les instrumentssontséparésen deuxfamilles : ventset cordes
frottées.

Dansle meilleurdescas,surla dernièrelignedu tableau,le TRI et le TRFmoyenssontégauxà89%
et 96%.Cetteperformanceestsatisfaisantevu le faiblenombrededonnéesd'apprentissageutilisé (tous
les instrumentssontenregistrésdansunesalleunique,et sanslesprocéduresde lissagedesparamètres
entrenotesdehauteursvoisinesle TRI n'estquede82%).Le tableau5.2montrela matricedeconfusion
correspondante.La sourced'erreur principaleest l'attribution de certainesphrasesde violoncelle ne
contenantquedesnotesaiguësauviolon. Cependant,lesphrasesdevioloncellecontenantà la fois des
notesaiguëset desnotesgravessontcorrectementidenti�ées.Lesinformationsambigüesapportéespar
certainesnotesauseind'unephrasesontcompenséesparlesautresnotes.

Pourdéterminerl'importancerelative desinformationsde tessitureet d'enveloppespectrale,nous
effectuonsla mêmeexpérienceavec K 1 = 0 et desspectrescontraints(� harm

j h ) de mêmeenveloppe
spectraledepente-12 dB paroctave. Le TRI et le TRF moyenschutentà 33%et 60%respectivement,
ce qui est proched'un choix aléatoire(20% et 50%). Dansce cas,seul le violoncellegardeun TRI
satisfaisantde80%.

Celaprouved'unepartquelesmodèlesd'intrumentcapturentbienlescaractéristiquesspectralesdes
instrumentsutilespour leur identi�cation, et d'autrepartqu'un TRI satisfaisantpeutêtreobtenumême
sansmodéliserlescaractéristiquestemporellesdu timbre instrumentalcommela duréede l'attaqueou
destransitionslegato.

Le TRI moyenestcomparableauTRI de88%obtenuparEgginket Brown [Egg03] pourlesmêmes
instrumentsavec un algorithmed'inférenceà donnéesmanquantesbasésur un MG sur le spectrede
log-puissanceet utilisantuneéchelledefréquencelinéairepourle calculdesspectres.

Par contre,il estsupérieurau TRI obtenupar Brown, Houix et McAdams[Bro01] et Marqueset
Moreno[Mar99a] pour desinstrumentsdifférentsmodéliséspar MG sur le cepstre.L'améliorationest
vraisemblablementdueaufait quelescoef�cients cepstrauxmodélisentmal la réverbérationet lesdiffé-
rentsniveauxdebruit de fond car ils représententl'enveloppede tout le spectre(y comprisdu bruit de
fond) aulieu de l'enveloppedechaquenote.De plus ils netiennentpascomptede la dépendanceentre
la hauteuret l'enveloppespectrale,qui estunecaractéristiqueimportantedesinstruments[Kit03].

86



Taille Initialisation
Spectres Performance
contraints TRI TRF

K 1 = 0
harm NON 83% 95%
harm OUI 83% 94%

K 1 = 1

harm+ part NON 79% 94%
harm+ part OUI 88% 95%
harm+ fréq OUI 85% 94%
harm+ bruit OUI 85% 93%

K 1 = 2 harm+ part+ fréq OUI 89% 96%

TAB. 5.1– Comparaisondesperformancesdesmodèlesapprispourl'identi�cation d'instrumentssurdes
enregistrementssolo.

Instrumentidenti�é
Fl Cl Ob Vn Vc

E
xt

ra
it

te
st

é Fl 95% 5%
Cl 5% 90% 5%
Ob 95% 5%
Vn 5% 95%
Vc 5% 25% 70%

TAB. 5.2– Matricedeconfusionpourl'identi�cation d'instrumentssurdesenregistrementssoloavecles
modèleslesplusperformants.

Validation croiséedesmodèlesappris

Le tableau5.1montrequela performancevariedefaçonnotableselonlesconditionsd'apprentissage.
Trois remarquespeuventêtreeffectuéesà cesujet.

Premièrement,le meilleur résultatobtenuaugmenteen fonctiondu nombreK 1 decomposantesde
variation jusqu'à K 1 = 2. La modélisationde chaquenote par un spectremoyen sembledonc être
insuf�sante.

Deuxièmement,la performancedesmodèlesestgénéralementsupérieureencontraignantlesspectres
(� j h) et (U k

j h) à conserver leur valeur initiale au coursde l'apprentissage,plutôt qu'en apprenant
les spectresoptimaux.L'utilisation de spectresstructuréssembledoncimportantepour l'identi�cation
d'instruments.L'apprentissagepar critèreMAP tendà supprimerla structuredesspectres: les (� j h)
contiennentalorsde l'énergie non harmoniqueentreles partiels,et les (U k

j h) modélisentà la fois les
variationsdecetteénergie nonharmoniqueet d'autrescaractéristiques.Cettepertedestructurepeutse
révélernuisible.Parexemple,lesmodèlesnoncontraintsavecK 1 = 1 initialiséspar(� harm

j h ) et (U part
j h )

sontmoinsperformantsqueceuxavec K 1 = 0 (bien qu'ils fournissentunemeilleurereprésentation
del'ensembled'apprentissage).De façonsimilaire,nousavonsnotéunefaiblepertedeperformance(de
l'ordre de1%)enabsencedecontraintesurleslois gaussiennesdesdescripteursmodélisantlesvariations
defréquence.

Troisièmement,touslestypesdestructuren'ont pasla mêmeimportancepourl'identi�cation d'ins-
truments.La modélisationdesvariationsdepuissancedespartielssemblela plus importante,suivie de
celledesvariationsdefréquencefondamentale.La modélisationde l'énergie nonharmoniqueentreles
partielssembleinutile ou nuisible.Le modèleavecK 1 = 3 contenantles trois typesdespectresdeva-
riationcontraintsdonneunTRI moyende64%,nettementinférieuràceluidu modèleavecK 1 = 2 sans
composanted'énergie nonharmonique.

Nouschoisissonsla tâched'identi�cation d'instrumentssolocommecritèredevalidationcroiséedes
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modèlesd'instruments.Dansle restede ce chapitreet dansle chapitre6, nousutiliseronsuniquement
lesmodèlesd'instrumentscorrespondantà la meilleureperformancedanscetteexpérience,c'est-à-dire
les modèlesavec deuxcomposantesde variation où � j h = � harm

j h , U 1
j h = U part

j h et U 2
j h = U fr �eq

j h
pour toute note h. Dansle chapitre7, nousutiliseronsles modèlessanscomposantede variation où
� j h = � harm

j h . En effet, nousverronsqu'en présencede plusieurscanauxde mélange,desmodèles
d'instrumentssimplessuf�sent et permettentderéduirele tempsdecalcul.

Robustesseau bruit de fond et à la réverbération

Nousavons testéla robustessede cesmodèlesau niveaude bruit en ajoutantaux enregistrements
testésdu bruit blancgaussienàdiversRapportsSignal-à-Bruit(RSB).Le TRI moyenbaisseà83%pour
un RSB de 20 dB et à 58% pour un RSB de 0 dB. Les modèlesrestentdonccapablesd'exploiter les
informationsutilespourl'identi�cation d'instrumentsàdesniveauxdebruit élevés.

Nousavons obtenucesrésultatsen appliquantl'algorithme de sautdeux fois de suitesur chaque
extrait etenutilisantl'estimationdubruit defondà la premièreitérationpourinitialiser la deuxième.En
effet lesrésultatsdel'algorithmedépendentfortementdel'initialisation dubruit defond lorsquele RSB
est faible.Cettedoubleapplicationde l'algorithme ne modi�e pasla performancesur les extraits non
bruités,maissanselle le TRI moyenbaisseà78%et 39%respectivementsurlesextraitsbruités.

Uneautrepossibilitéd'améliorerla performanceseraitdechoisir leshyper-paramètres� � , wcomb et
Z enfonctiondu niveaudebruit, avecparexempleunevaleurplusfaiblepour� � à fort niveaudebruit.

Nousavonsaussiévaluéla robustesseàla réverbérationenconvoluantlesenregistrementstestésavec
uneréponseimpulsionnelledesallederéponsefréquentielleenamplitudenonplate,correspondantàun
tempsderéverbérationperçude0,8senviron (voir annexe A.3). Le TRI moyendécroîtà81%.

5.3.2 Identi�cation de notes

Notredeuxièmeexpérienceconsisteà identi�er lesnotesàpartir desdeuxmodèlesdecouched'état
danstrois extraitssoloréelsdevioloncelle,clarinetteet violon. Nouschangeonsleshyper-paramètresà
Z = 0; 96 et � � = 1; 4.

Les résultatssontprésentésdansles �gures 5.10,5.11 et 5.12.Les transcriptionsréaliséesà par-
tir du modèlesegmentalcorrespondenttoutesauxvéritablespartitionsdesextraits.De plus les instants
d'attaquedesnotessontassezprécis,et le nombredenotesprésentesà chaqueinstantestcorrectement
estimé,mêmeenprésenced'une réverbérationélevéecommedansl'extrait declarinette.Lestranscrip-
tionsréaliséesà partir du modèlefactorielsontaussicorrectesvisuellement,maiscontiennentdesétats
de trèscourteduréeou au contrairedes“trous” au seinde certainesnotes.Elles pourraientdoncêtre
utiliséespourdetâchesdecomparaisondemélodies,maispaspourl'identi�cation denotesproprement
dit.

La �gure 5.13comparela densitéempiriquede l'erreur résiduellesur l'extrait solo de violoncelle
(calculéeparhistogrammeaprèstranscriptionpar le modèlesegmental)à la densitégaussiennedé�nie
par � � = 1; 4 (différentede celle dé�nie par la moyenneet l'écart-typeempiriquesde l'erreur). Nous
constatonsquela densitéempiriquecontientun pic enzéro.En effet, l'écart-typedu modèledebruit de
fond estlégèrementplusfaiblequecelui du modèled'instrumentenpratique.Le signalentrèshauteou
entrèsbassefréquencenecontientquele bruit defond.L'erreurrésiduelledansceszonesestfaiblecar
lesobservationssontstationnairesetdoncbienmodéliséesparle modèledebruit defondstationnaire.

Il estpossibledemodélisercettedifférenced'écart-typeenremplaçantl'équation4.17parla combi-
naisondesdensitésdesmodèlesd'instrumentsetdebruit defond ausensdela combinaisondemodèles
[Gal95]. L'écart-typede l'erreur résiduelleen un point temps-fréquencedonnédevient alorsprochede
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FIG. 5.10– Notesidenti�éessurl'extrait solodevioloncelle.
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celui du modèled'instrumentsi l'instrument masquele bruit de fond en ce point et vice-versa. Nous
avons testéce modèlepour l'identi�cation d'instrumentset de notessur les exemplesde ce chapitre.
Nousavonsconstatéunebaissedeperformancepourlesdeuxtâches.Enparticulier, la sensibilitéaccrue
auxvariationsdubruit defondatendanceàrajouterdesnotesdetrèscourteduréedanslestranscriptions
réaliséesà l'aide du modèlefactoriel.Et la probabilitédetranscription,permettantdechoisirle meilleur
instrument,devient plussensibleà l'initialisation du bruit defond.De plus,celaengendreun surplusde
tempsdecalculimportant.
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100

FIG. 5.13– Densitéempiriquedel'erreur résiduellesur l'extrait solodevioloncelle(traitspleins)com-
paréeàunedensitégaussienne(tirets).

5.3.3 Résumédesrésultats

En résumé,les résultatsde ce chapitreassurentqueles modèlesd'instrumentsproposéscapturent
biencertainescaractéristiquesutilesdu soninstrumental.La performanced'identi�cation d'instruments
surdesextraitssolo réelsestcomparableà celled'un desmeilleursalgorithmesexistants.Et l'identi�-
cationdenotesdonneun résultatparfait sur les trois extraits testés(avecun réglagemanueldeshyper-
paramètresetdesdistributionsdeduréeidentiquepourtouslesextraits).

Les exemplesde ce chapitreservent de limite expérimentaleà la performancede transcriptiondes
extraits de musiquede chambreétudiésdansles chapitressuivants,naturellementplus dif�ciles. En
particulier, nousremarquonsquela performanced'identi�cation d'instrumentssurdesextraitssolon'est
pasparfaite,particulièrementpourlesinstrumentsdetimbreprochecommele violon et le violoncelle.Il
estdoncillusoire d'attendreuneperformanceparfaitepourl'associationnote-instrumentdansun extrait
demusiquedechambresansutiliserd'autresinformationsquele timbre.
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Chapitr e6

Transcription et séparation
d'enregistrementsmonocanal

Cesixièmechapitreprésentedesapplicationsdesmodèlesd'instrumentsà la transcriptionetà la sé-
parationd'enregistrementsdemusiquedechambremonocanal.Nousexpliquonsdansle paragraphe6.1
commentcombinerlesmodèlesd'instrumentspourcréerdesmodèlesdemélangesmonocanal,puisdans
le paragraphe6.2commentextrairelessourcesd'un mélangepar�ltrage unefois satranscriptioneffec-
tuée.Nousdonnonsensuitequelquesexemplesde transcriptionet de séparationde mélangesréelset
synthétiquesdansle paragraphe6.3.

Cechapitreapportepeude nouveautésthéoriquespar rapportaux chapitresprécédents.Mais l'ex-
périenced'identi�cation d'instrumentssurdesmélangessynthétiquesaveceffectif instrumentalinconnu
n'a pasd'équivalentdansla littératureànotreconnaissance.Fautededisposerd'unebasededonnéesde
mélangesétiquetés,nousneprésentonsles résultatsd'identi�cation de noteset deséparationquepour
un nombreréduit de mélangesmusicauxnon percussifs.La performancede notrealgorithmene peut
doncêtrecomparéeàcellesdesalgorithmesexistantpourle mêmetypedemélange[Kin99, Egg03], eux
aussitestéssur un nombreréduit de mélangesde courtedurée.Nousreprenonsquelquesexemplesde
transcriptionsurdesduosréelsdanslesarticles[Vin04c, Vin04b].

6.1 Transcription

6.1.1 Approximation desspectresà court terme dessources

Aprèstranscriptiond'un mélange,l'extractiondesourcesesteffectuéeendeuxétapes: estimationdes
spectresàcourttermedessourcespourmaximiserP((m j )j o; � ; (p j ); (E j ); (M j )) , puisestimationde
leursformesd'ondespourmaximiserP(sjx; � ; (m j )) . Enpratique,nousconstatonsquelesrésultatsde
séparationvarientpeuenremplaçantdansla deuxièmeétapelesspectresexactsdessourceset du bruit
defond (m j ) et n parleursspectresmodèles(m 0

j ) et n0. Dansle restedecechapitreet dansle suivant,
nousadoptonscetteapproximation.Nousomettonsdoncla dé�nition dela probabilitédesobservations
enfonctiondesspectresexactspourdé�nir directementla probabilitéenfonctiondesspectresmodèles,
autrementdit enfonctiondesdescripteurs.

6.1.2 Choix desobservations

Ajout desspectresdeplusieurssources

La combinaisondemodèlesd'instrumentsdansunmélangeestsimilaireàla combinaisondumodèle
d'instrumentetdubruit defonddansunsolo.Nousexprimonstoutmélangedefaçonéquivalentecomme
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unmélangeinstantanéàgainsunitaires(sourceset imagesspatialessurle canaluniquesontconfondues).
La modélisationde�ltres demélangenontriviaux n'est pasnécessairedèslors quenousnecherchons
pasà déréverbérerles sources.Et l'hypothèsed'égalité desgainsestvalablelorsqueles volumesdes
instrumentsdansle mélangesontprochesdeleursvolumesdejeuhabituels,apprissurla basededonnées
de notesisolées.Ceci est le caspour les mélangesréelsmais aussigénéralementpour les mélanges
synthétiques,puisquele mixagetendàégaliserlesvolumesdessources.

Nouschoisissonscommeobservations(ot ) le spectredelog-puissancedumélangeetnoussupposons
que

ot = log
� nX

j =1

m 0
j t + n0

�
+ � t ; (6.1)

où n0 est le spectrede puissancedu modèlede bruit de fond et � t estun bruit gaussienà covariance
diagonaleisotroped'écart-type� � . Cettehypothèseestvalablelorsquelesécarts-typesdeserreursrési-
duellesdesmodèlesde tousles instrumentset du bruit de fond sontprochesde � � . La probabilitédes
observationss'exprimeenfonctiondesdescripteurspar

P(ot j� ; (p j t ); (M j )) =
F � 1Y

f =0

N (� tf ; 0; � � ); (6.2)

où lesparamètresdemélange� contiennentle spectremodèledubruit defond n 0.

Expressionde la loi deBayespondérée

Nous supposonsque la probabilitéa priori du bruit de fond P(� ) est uniforme.Commeprécé-
demment,le critèreMAP de transcriptionde l'équation3.9 estalorsremplacépar la maximisationde
P trans = P(o; (p j ); (E j )j � ; (M j ); I ) conjointementparrapportauxétats(E j ), auxdescripteurs(p j )
etauxparamètresdemélange� . La loi deBayespondérées'écrit P trans =

Q T � 1
t=0 P trans

t avec

logP trans
t = wcomb logP(ot j� ; (p j t ); (M j ))

+ wdesc

nX

j =1

logP(p j t jE j t ; M j )

+ w�etat

nX

j =1

logP(E j t j(E j t0)0� t0� t � 1; M j ; I ):

(6.3)

Le premiertermede la sommeestdéveloppédansl'équation6.2, le deuxièmedansl'équation4.5et le
troisièmedansl'équation4.6ou4.9selonle modèledecouched'étatchoisi.

6.1.3 Algorithmes de transcription

Lesalgorithmesdetranscriptiondemélangesmonocanalsontsemblablesauxalgorithmesdetrans-
cription d'enregistrementssolo.L'utilisation de techniquesheuristiquesde réductionde l'espaced'état
estencoreplus cruciale,car la taille de l'espaced'état augmenteà peuprèsexponentiellementavec le
nombred'instruments.

Lesdescripteurset le bruit defondsontinitialiséscommeprécédemmentet réestimésparalgorithme
deNewtonausecondordreapproché.La quantitédemasquage� 1;htf estalorsremplacéepardesquan-
titéséquivalentes(� j htf ) dé�nies pourchaqueinstrumentj par

� j htf =
exp(� 0

j htf ) exp(ej ht )
P n

j =1 m0
j tf + n0

f
: (6.4)
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Dansl'algorithme de saut,à l'étape2a l'ensembledesnotespossiblesP t contientNposs notespar
instrument.

Dansl'algorithme derechercheen faisceaux,à l'étape4aC0 peutcontenirdesétatsformésdeplu-
sieursnotesdeP0, à l'étape5ale prolongementdescheminspartielsdeCt � 1 peuts'effectuerenrajou-
tantplusieursnotesdeP 0

t d'instrumentsdifférentssimultanément.Dansl'étape5e la duréeécouléesur
le segmentencoursestremplacéepar le minimumdesduréesécouléessur lessegmentsencourspour
chaqueinstrument,et le nombredecheminspartielspour lesquelsle minimumdesduréesécouléessur
lessegmentsencoursestinférieuràdmin estlimité àNdern (ennegardantquelesmeilleurs).

6.2 Séparation

6.2.1 Filtrage pour l'extraction desources

Nousestimonslessourcespar�ltrage variantdansle tempsdumélange.Le mélangex estdécoupéen
sous-bandes(x f )0� f � F � 1 puisentramesdisjointes(x tf )0� f � F � 1; 0� t � T � 1. Noussupposonsquele �l-
tragevariantdansle tempsestréduitàungain� j tf 2 [0; 1] enchaquepoint(t; f ) pourchaqueinstrument

j , desorteque cstf
j = � j tf x tf . Chaquesourcebsj estalorsestiméeà partir des( cstf

j )0� f � F � 1; 0� t � T � 1

parmisecôte-à-côtedestrameset inversiondu bancde�ltres. Le calculet l'in versiondu bancde�ltres
sontdécritsdansl'annexe B.

Cetteméthodeattribueauxsourcesla phaselocaledu mélange.La phaselocaledessourcespourrait
êtremieuxestiméeentenantcomptedesrelationsd'harmonicitéentrepartielsd'une mêmenote.Nous
n'abordonspascettequestionparla suite.

Lesméthodesde�ltrage existantesexprimentsouventle gain� j tf sousla forme

� j tf =
� m0

j tfP n
j =1 m0

j tf + n0
f

� 


; (6.5)

où 
 estun réelpositif.
Si 
 = 1, la méthodede �ltrage estappeléepseudo-Wiener [Ben03]. Il s'agit d'une extensiondu

�ltrage deWieneraucasoùle signalnondésirén'estpasstationnaire.Cetteméthodevéri�e la contrainte
x =

P n
j =1 bsj lorsquela reconstructiondu bancde�ltres estexacte.Lorsquelesspectresdessourceset

dubruit defond(m 0
j ) etn0sontbienestimés,le résultatagénéralementunRSI faiblemaisunRSAélevé

carleszonesmasquéessevoientattribuerun gaintrèsfaible.
Si 
 = 1=2, la méthodeestappeléeSoustractiondePuissance(SP)[Cap93]. Cettefois le résultata

unRSI plusélevé et peutavoir un RSAplusfaiblelorsquelesspectressontbienestimés.Cetteméthode
nevéri�e pasla contraintex =

P n
j =1 bsj .

Le choixde
 dépendducompromisvouluentrequantitéd'interférencesetd'artefacts.Danslecasdu
débruitage,la soustractiondepuissanceestpréféréecarelle limite la quantitédebruit musical[Cap93].
Dansle casde l'extractionde sources,ce n'est pasforcémentle cascar les interférencessontplusgê-
nantesquele bruit defondrésiduel.

D'autresméthodespour limiter lesartefactsd'extractionconsistentà �x er unelimite inférieureaux
gainsde�ltrage suivantunmodèledemasquageauditif [Wol00] oubienàutiliserla continuitétemporelle
dessources.L'utilisation demodèlesdesourcesstructuréssemblerendrecesméthodesmoinsnécessaires
quedansle casaveuglepourlequelellesontétéconçues[Ben03].
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6.2.2 Filtrage pour la modi�cation de scènesonore

La modi�cation de scènesonorepeutaussiêtre réaliséeà l'aide de cetteméthodesimplementen
extrayantlessources,puisenlesmélangeantdifféremment.Danscecas,la contraintex =

P n
j =1 bsj est

naturelle,puisqu'ellegarantitquele mélangeestégalà sonremix si les �ltres deremix sontégauxaux
�ltres de mélangeinitiaux. Parmi lesméthodesde �ltrage dé�nies ci-dessus,seulle �ltrage deWiener
estdoncutilisable.

Si lesnouveaux�ltres demélangesontdé�nis parunvecteurdegainspositifsenchaquepointtemps-
fréquence,le remixpeutaussis'exprimerpar�ltrage dumélangeparungain� tf enchaquepoint (t; f ).
Parexemple,dansle casoù la modi�cation descèneconsisteà multiplier l'amplitudedela sourcej par
facteura, le gain� tf estdé�ni par

� tf =
am0

j tf +
P

j 06= j m0
j 0tf + n0

fP n
j =1 m0

j tf + n0
f

: (6.6)

6.3 Exemples

6.3.1 Identi�cation d'instruments sur desduosmonocanalsynthétiques

Notre premièreexpérienceétendles résultatsd'identi�cation d'instrumentsà desduosmonocanal
synthétiquesde courtedurée.En additionnantles formesd'onde desextraits solo utilisésdansle pa-
ragraphe5.3.1,nousconstruisonsseptextraits de cinq secondespour chaquepaired'instruments(soit
trente-cinqduosd'instrumentsdemêmenometsoixante-dixduosd'instrumentsdifférents).

Nousproposonsdeuxalgorithmesdifférentspourl'identi�cation d'instruments,selonquele nombre
d'instrumentsprésentsestconnua priori ounon.

Effectif instrumental connu

Lorsquele nombred'instrumentsestconnu,l'algorithme d'identi�cation le plus immédiatreprend
l'algorithmeutilisésurdesenregistrementssoloenmodi�ant la probabilitéa priori desorchestresen

P(OjI ) /

(
Z � T (N j 0+ N j 00) si O contientdeuxinstrumentsj 0et j 00,

0 sinon.
(6.7)

La probabilitéP trans dela meilleuretranscriptionestalorsestiméepourchaquecoupled'instrumentsO
paralgorithmedesaut,et le couplemaximisantP trans P(OjI ) estproposécommerésultat.

La probabilitéa priori P trans P(OjI ) possèdela mêmepropriétéintéressantequecelleutiliséesur
lesenregistrementssolo,àsavoir quela probabilitédela couched'étatP((E j )j(M j ))P(OjI ) estiden-
tique pour tous les couplesd'instrumentspouvant jouer les états(E j ). Cependantelle ne permetpas
d'identi�er lesbonsinstrumentssurdesduosd'instrumentsdemêmenom.Eneffet, quelquesoit le type
demélange,la valeurdeP trans P(OjI ) pourun coupledemodèlesd'instrumentsdifférents(j 0; j 00) est
toujourssupérieureou égaleà savaleurpour les couplesde modèlesd'instrumentsidentiques(j 0; j 0)
et (j 00; j 00). Il s'agit simplementde la constatationclassiquequeplus la taille d'un modèleestélevée,
mieuxil approchelesobservations.Or un coupledemodèlesd'instrumentsidentiquesaunecapacitéde
modélisationquasiéquivalenteàcelled'un seulmodèle.

En théorieceproblèmedevrait diminuerenutilisant lesmodèlesd'instrumentssegmentauxau lieu
desmodèlesfactoriels.Cependantla limitation du nombredecheminspartielsévaluéspar la recherche
enfaisceauxpeutengendrerdestranscriptionssous-optimalespourcertainscouplesd'instrumentstestés
maispaspourd'autres,etdoncmeneràdeserreursd'identi�cation d'instruments.Nousconservonsdonc
la modélisationfactorielleet noustestonsuniquementles couplesde modèlesd'instrumentsdifférents
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surlesmélangesd'instrumentsdifférents.

Nous�xons leshyper-paramètresà Z = 0; 95, � � = 1; 4, wcomb = 0; 5, wdesc = 0; 5 et w�etat = 1.
La matricedeconfusionobtenueestprésentéedansle tableau6.1.

Le TRI moyen vaut 83%. Plus précisément83% desextraits sont reconnussanserreur(les deux
instrumentsdu couplesont bien identi�és), 17% desextraits avec une erreur(un seul instrumentdu
coupleestbienidenti�é) etaucunavecdeuxerreurs.La baissedeperformanceestassezfaibleparrapport
auxenregistrementssolo.La performanceestsupérieureà celleobtenueparEgginket Brown [Egg03]
avec lesmêmescouplesd'instrumentset leshauteursdesnotesconnuesa priori (tauxd'exactitudede
74% correspondantà un TRI de 48%) et largementsupérieureà celle d'un choix aléatoire(10% des
extraitsreconnussanserreuret TRI moyende-20%).

Coupled'instrumentsidenti�é
Fl-Cl Fl-Ob Fl-Vn Fl-Vc Cl-Ob Cl-Vn Cl-Vc Ob-Vn Ob-Vc Vn-Vc

M
él

an
ge

te
st

é

Fl-Cl 57% 29% 14%
Fl-Ob 100%
Fl-Vn 29% 43% 14% 14%
Fl-Vc 71% 14% 14%
Cl-Ob 100%
Cl-Vn 14% 86%
Cl-Vc 14% 86%
Ob-Vn 100%
Ob-Vc 14% 86%
Vn-Vc 100%

TAB. 6.1–Matricedeconfusionpourl'identi�cation d'instrumentssurdesduosmonocanalsynthétiques.

Effectif instrumental inconnu

Lorsquele nombred'instrumentsprésentsestinconnu,cetalgorithmen'estplusapplicablepourdeux
raisons.Premièrement,pourlesraisonsévoquéesci-dessus,unedistribution a priori detypeP(OjI ) /
Z � T �

n
j =1 N j engendreun biais systématiqueen faveur desorchestresconstituésd'un nombreélevé

d'instrumentsn. Deuxièmement,le coûtd'évaluationde la probabilitédetranscriptionpourchaqueor-
chestredevient prohibitif. Unepremièrepossibilitéseraitd'utiliser uneméthodesemi-bayésiennebasée
surunrapportdevraisemblance[Ros02]. Cependantl'algorithmedesautqui endécoulenécessiteencore
beaucoupdecalculs,et le choixduseuildevraisemblanceestdélicat.

Nousproposonsunalgorithmenonbayésienplussimplequi consisteà transcrirele mélangeà l'aide
detouslesmodèlesd'instrumentssimultanément(donccommeunquintettedanscetteexpérience),puisà
classercommeprésentsuniquementlesinstrumentspourlesquelsle nombretotald'étatsestimésprésents
estimportant.

Cet algorithmesejusti�e particulièrementpour l'identi�cation d'instrumentssur de longsextraits.
Danscecas,la tâched'identi�cation dé�nie dansle paragraphe1.2.1n'estpaspertinente,carun instru-
mentprésenttout le long d'un morceaun'a pasla mêmeimportancequ'un instrumentne jouantqu'un
court instant.Unetâcheplusréalisteconsisteà évaluerle tempsdejeu dechaqueinstrument,ou bienà
évaluerlesinstrumentsprésentssurdestramestemporellesdepluscourtedurée.L'algorithmequenous
proposonsestdirectementutilisabledanscebut.

Noustestonslesrésultatssousdeuxconditionsdifférentes.
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Dansunepremièrephase,nousrecherchonsuniquementlesnomsdesinstrumentsprésents,maispas
l'ef fectif dechacun(unduod'instrumentsidentiquesestassimiléàunsolo).Noussélectionnonsunnom
d'instrumentcommeprésentsi sonnombretotald'étatsestimésprésentsdépasseuncertainpourcentage
Nmin du nombredetramesdesobservationsT. Lesrésultats(obtenusaveclesmêmeshyper-paramètres
queci-dessus)sontdécritsdansla �gure 6.1. Pourla valeuroptimalede N min = 76%, le TRI moyen
vaut56%.L'algorithmeestassezrobusteauchoixdeN min , puisquele TRI moyenrestesupérieurà50%
pourdesvaleursdeNmin comprisesentre61%et86%.

Dansunedeuxièmephase,nousrecherchonsà la fois lesnomset leseffectifs desinstrumentspré-
sents.Nousestimonsl'ef fectif d'un nomd'instrumentà n0 si sonnombretotal d'étatsestimésprésents
estcomprisentrelespourcentages(n0 � 1)Nmin et n0Nmin du nombredetramesT. La valeuroptimale
deNmin nechangepas,maisle TRI moyenbaisseà 38%.L'évaluationdecesrésultatspar le critèrede
TRI n'estcependantpasidéalecarenpratiqueleserreursd'effectif sontmoinsgênantesqueleserreurs
denomsd'instrumentspourlesapplicationspotentielles.

Cetalgorithmepeutaussiêtreutilisé lorsquele nombred'instrumentsdifférentsprésentsestconnu
ensélectionnantles instrumentsdont le nombred'étatsprésentsestiméestle plusélevé.Le TRI moyen
sur lesduosd'instrumentsdifférentsvautalors79%,avec21%desextraitsreconnusavecuneerreuret
aucunavec deuxerreurs.Cetteperformanceest légèrementinférieureà celle du critèrebayésienmais
engendreun gain de tempsde calcul d'un facteurquatreenviron. Le gain pourraitêtreplus important
encoreenaugmentantle nombred'instrumentsà testerou le nombredesourcesprésentes.
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FIG. 6.1– Performanced'identi�cation d'instrumentssurdesduosmonocanalsynthétiquesaveceffectif
instrumentalinconnu(à gauche,trait plein : tauxdesubstitution,tirets : tauxd'insertion,tiretsmixtes:
tauxdesuppression).

6.3.2 Duo monocanalsynthétiquedeclarinette et violon

Dansnotredeuxièmeexpérience,nousétudionsun duosynthétiqueformédesextraitsdeclarinette
(s1) et deviolon (s2) utilisésdansle paragraphe5.3.2.Le mélangeestobtenusimplementparaddition
desformesd'ondedessources.Lessourcesont un recouvrementlimité entemps-fréquence,maisleurs
mélodiess'entrecroisentdansla mêmezonedehauteurappartenantauxtessituresdesdeuxinstruments.
Nouschangeonsl'hyper-paramètreZ à0; 96.

La �gure 6.2présentelesrésultatsdel'identi�cation denotespourlesdeuxmodèlesdecouched'état.
Cesrésultatspeuventêtrecomparésauxtranscriptionsexactesdessourcesdansles�gures 5.11et 5.12.
Nousconstatonsquela plupartdesnotesontleurhauteuret leur instrumentbienidenti�és, maisquelques
erreurssubsistent.
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Avecle modèlefactoriel,denombreusesnotesdetrèscourteduréesontprésentes.Depluscertaines
notessontreconnuescommefaisantpartieà la fois desdeuxinstruments,parexemplela noteh = 84
au tempst ' 3; 1 s ou la noteh = 73 au tempst ' 7; 4 s, et d'autressontessentiellementattribuées
au mauvais instrument,par exemplela noteh = 76 au tempst ' 4; 4 s. Deserreursde ce type sont
inévitablescar la performanced'identi�cation de notesest limitée par la performanced'identi�cation
d'instrumentssur desnotesisolées,qui est naturellementinférieureà celle sur desextraits solo. En
reprenantl'expérienced'identi�cation d'instrumentsdu chapitreprécédentsur les notesisoléesde la
basededonnéesSOL[SOL] dehauteurMIDI compriseentre60 et 72 et denuancemezzo, nousavons
constatéunebaissedeTRI pourtouslesinstruments,avecunTRI moyende63%seulement.Cettebaisse
deperformanceestcomparableàcelleobtenueparEgginketBrown [Egg03].

Avecle modèlesegmental,certaineserreursdu modèlefactorielsontcorrigées,maisd'autresappa-
raissent.Leserreursrestantessontuneinsertionetunesuppressionpourla clarinette,etunesubstitution
etunesuppressionpourle violon (suruntotaldecinquantenotes).Lesdeuxerreurspourle violon,situés
auxinstantst ' 1; 7 s et t ' 9; 3 s, correspondentà dessituationsoù lesdeuxmélodiessontà l'unison.
La notedeclarinettedehauteurh = 81 suppriméeautempst ' 5 s estanalyséecommela partieréver-
béréed'unenotedeviolon demêmehauteur, la duréedecettepartieétantmanifestementtrop longuepar
rapportà la duréederéverbérationdesautresnotesdeviolon.

La performancedu modèlesegmentalestdoncsatisfaisante,maispourraitêtreencoreamélioréeen
rajoutantdescontraintes,par exemplesur la duréede la réverbérationdesnotes,sur le rythmeou sur
lesintervallesentrenotessuccessives.Cescontraintespermettraientaussideréduirela taille del'espace
d'étatet doncderendrela rechercheenfaisceauxplusef�cace pourle mêmetempsdecalcul.

Les résultatsd'extraction de sourcessont décritsdansle tableau6.2. La transcriptionpar oracle
consisteàutiliser lesvraisdescripteursestiméssurlessourcessolo.

Nousobservonsquela performanceestglobalementsatisfaisante,et plutôt limitée par la méthode
de�ltrage queparla qualitédesmodèlesd'instruments.Le RSDmoyenobtenuaveclesvraisspectresà
court termedessourcesn'est que2 dB supérieurà celui obtenuavec lesspectresmodèles.Celaprouve
quelesspectrestypiquescontenusdanslesmodèlesd'instrumentspermettentd'obtenir descoef�cients
de�ltrage prochesdescoef�cients théoriques.Lesdeuxméthodesde�ltrage donnentsurcetexempledes
résultatssimilaires.Pouraugmenterencorela performance,il faudraitmodi�er lesméthodesde�ltrage et
prendreencomptelesrelationsdephaseentrelessous-bandesdessources,parexempleavecun modèle
sinusoïdalharmonique.

Nousremarquonsaussiquela performanced'extractionestlargementliéeà la performancedetrans-
cription. Le RSD moyen avec la transcriptionpar oracle(20 dB) estmeilleur quecelui avec la trans-
cription par modèlesegmental(16 dB), lui-mêmemeilleur quecelui avec la transcriptionpar modèle
factoriel(9 dB). En particulierles notesde trèscourteduréeestiméesà la transcriptionpar le modèle
segmentalengendrentunequantitéimportanted'artefactsà la séparation.Cetteremarquesemblecontre-
dire la similarité desperformancesd'extractionobtenuesavec desmodèlesde sourcespar MG et par
MMC notéeparBenaroya [Ben03]. La différencepourraitêtredueà l'usaged'un modèlesegmentalau
lieu d'un simpleMMC, à la pondérationdela loi deBayes,et à l'augmentationdunombred'atomes.

Le tableau6.3 montreles résultatsde modi�cation de scènesonore.La modi�cation choisieest la
multiplicationdel'amplitudedela clarinettepar2 (soitun ajoutde6 dB).

Nousnotonsquela performanceestnotablementsupérieureàcelled'extractiondesources.Leszones
temps-fréquencemalextraitespourcausedemasquageseretrouventpourla plupartànouveaumasquées
aprèsremixage.À l'écoute,la qualitédesremixesestiméssembleencoremeilleurequenele laissenten-
tendrelescritèresnumériquesdeRRD,enparticulieravecla transcriptionparmodèlefactoriel.Eneffet,
leserreursréaliséessurlesremixesestiméssontmasquéesauditivement,etdoncmoinsdérangeantesque
cellessurlessourcesestimées.
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FIG. 6.2– Notesidenti�éessurle duomonocanalsynthétique.

Méthodede Méthodede Performancebs1 (dB) Performancebs2 (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 6,5 24 8,7

Segmental
Wiener 19 39 19 14 29 16
SP 18 33 20 13 24 15

TAB. 6.2– Performanced'extractiondesourcessurle duomonocanalsynthétique.
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Méthodede Performancedx rmx (dB)
transcription RRD RRES RRA
Oracle 28 44 28
Factoriel 18 26 20
Segmental 25 40 27

TAB. 6.3– Performancedemodi�cation descènesonoresurle duomonocanalsynthétique.

6.3.3 Duo monocanalréel devioloncelleet �ûte

Dansnotre troisièmeexpérience,nousnousintéressonsà un extrait d'un duo réel de violoncelle
et �ûte. Cettefois, les mélodiessont dansdeszonesde hauteurdifférentes,et les notesde �ûte ap-
partiennentà la tessituredesdeuxinstruments.Ce mélangeestnéanmoinsdif�cile pour les méthodes
usuellesde transcriptioncar dix notesde �ûte (sur douze)formentun intervalle harmoniqueavec les
notesde violoncelleprésentesau mêmeinstant.Nousutilisonsles mêmeshyper-paramètresquedans
l'expérienceprécédente.

Lesrésultatsd'identi�cation d'instrumentssontprésentésdansla �gure 6.3et le tableau6.4.
Lorsquel'ef fectif instrumentalestconnu,lecouplevioloncelle-�ûteestceluiquiengendrelameilleure

probabilitédetranscription.Conformémentànosremarquesduparagraphe6.3.1,nousvoyonsquelapro-
babilitéd'un coupled'instrumentsdifférents(horsdiagonale)esttoujourssupérieureàcelledescouples
d'instrumentsidentiquescorrespondants(sur la diagonale,mêmeligneou mêmecolonne).Nousremar-
quonsaussiungrandécartdeprobabilitéentrelescouplescontenantle violoncelleet lesautres.Eneffet,
lescouplesnecontenantquedesinstrumentsdetessitureaiguënepeuventpasmodéliserla présencede
notesgraves,ce qui forme uneerreurgrossière.Les couplescontenantle violoncellemaispasla �ûte
peuventmodéliserla présencedetouteslesnotes,maispasavecla bonneenveloppespectrale,cequi est
uneerreurplussubtile.

Lorsquel'ef fectif instrumentalest inconnu,le violoncelleet la �ûte sont les deuxinstrumentsqui
obtiennentle plus d'étatsprésents.Le nombred'étatsde �ûte présentsrestebeaucoupplus faible que
celuidu violoncelle,carla �ûte jouestaccatoetsapartitioncomprenddessilences.
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FIG. 6.3–Probabilitédestranscriptionsobtenuesavecdiverscouplesd'instrumentssurleduomonocanal
réel.

La �gure 6.4 montreles notesidenti�ées par les deuxmodèlesde couched'état. La transcription
par modèlesegmentalcorrespondà la partition exactede l'extrait, plus unenotede violoncelleaiguë
inséréeau tempst ' 7; 3 s. La transcriptionparmodèlefactorielestsimilaire,avecplusieursnotesde
trèscourteduréesupplémentaires.Lesalgorithmespeuventdoncdistinguerplusieursnotesauseind'un
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Instrument Pourcentaged'étatsprésents
Flûte 41%
Clarinette 8%
Hautbois 7%
Violon 17%
Violoncelle 124%

TAB. 6.4– Pourcentagedenotesprésentespourchaqueinstrumentsurle duomonocanalréelparrapport
aunombretotaldetrames.

spectreharmoniqueenfonctiondesonenveloppespectrale.

Nousutilisonslesrésultatsdetranscriptionpourl'extractiondesourceset la modi�cation descènes
aveclesdeuxméthodesde�ltrage. L'écoutedesrésultatsappelledifférentesremarques.

Le violoncelleestbienséparéquellequesoit la méthodedetranscription,et le �ltrage pseudo-Wiener
diminueun peules interférencespar rapportà la SP. La composantebruitéede souf�e sur lesattaques
de�ûte estattribuéeauvioloncelle,carellen'estpaspriseencomptedanslesmodèlesd'instruments.Il
estintéressantdenoterquela faussenoteinséréedansla partitionestiméeduvioloncellen'affectepasla
qualitédeséparation.

La �ûte estmoinsbienséparéeet sonnede façonplusarti�cielle. La transcriptionparmodèleseg-
mentalet la séparationparSPaméliorentun peules résultatsenévitantdes“trous” decourteduréeau
seindesnotesou unedétériorationexcessive du timbredel'instrument.

En�n, le remixestiméesttoujoursdebonnequalitéquellequesoit la méthodeutilisée.

6.3.4 Résumédesrésultats

Nousrésumonslesrésultatsdecechapitreendistinguantdeuxtypesdetâches.
Lesrésultatssurlestâchesd'identi�cation d'instrumentset demodi�cation descènesonttrèssatis-

faisants.Pourcestâches,l'utilisation demodèlesd'instrumentspermetbiendereconnaîtreetderemixer
desmélangesd'instrumentsde tessituresproches.De plus l'utilisation de modèlesd'instrumentscom-
plexesn'estpasnécessaire: lesmodèlesfactorielssuf�sent.

Les résultatssur les tâchesd'identi�cation de noteset d'extractionde sourcessontaussisatisfai-
sants,maisun peumoinsbonsdansl'absolucarcestâchessontplusdif�ciles. Danscecas,lesmodèles
d'instrumentssontutilespouridenti�er leshauteurset lesinstrumentsassociésauxnotesetpourestimer
lescoef�cients de�ltrage surdesmélangesd'instrumentsdetessituresprochesou defort recouvrement
temps-fréquence.Uneaméliorationsupplémentairede la performancesemblecependantnécessiterdes
modèlesd'instrumentspluscomplexesquelesmodèlessegmentauxetdestechniquesde�ltrage prenant
encomptelesrelationsdephaseentresous-bandes.
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Chapitr e7

Transcription et séparation
d'enregistrementsmulticanal

Ceseptièmeet dernierchapitredécrit l'applicationdesmodèlesd'instrumentà la transcriptionet la
séparationd'enregistrementsde musiquede chambremulticanal.Nousconsidéronstrois typesde mé-
langes: stéréopanoramiques,stéréoconvolutifs de typeAB étroit et multipistes.Nousproposonsdans
le paragraphe7.1 diversmoyensde combinerles modèlesd'instrumentsen modèlede mélangeselon
le typedemélangeconsidéré.Nousdécrivonslesméthodesde�ltrage adaptéesdansle paragraphe7.2.
En�n, nousétudionsdesmélangessynthétiquesdansle paragraphe7.3.Nousconfrontonsles résultats
deséparationàceuxdesalgorithmesusuelsdeséparationaveugle,etnouscomparonsla performancede
transcriptionavecet sansinformationsspatialesenutilisant lesalgorithmesdetranscriptionmonocanal
duchapitreprécédent.

Les modèlesproposésdansce chapitrerésultentd'une rechercheoriginale.En particulier, l'utili-
sationconjointed'informationsspatialeset de modèlesde timbre sur desenregistrementsconvolutifs
longsn'a pasd'équivalentdansla littératureà notreconnaissance.À nouveau,nosalgorithmesnesont
pascomparablesauseulalgorithmeexistantd'ASA computationnelledemélangesmusicauxmulticanal
[Sak03], testésurunseulmélangeconvolutif courtd'instrumentsMIDI. Nousavonspubliéuneméthode
semblabledeséparationdemélangesstéréoinstantanésdansl'article [Vin04d]. L'utilisation d'un autre
mélangetestet d'autrescritèresde performancerendles résultatsde l'article légèrementdifférentsde
ceuxprésentésici.

7.1 Transcription

La loi deBayespondéréecorrespondantaucritèreMAP detranscriptionestinchangéepar rapport
auxmélangesmonocanal,et expriméedansl'équation6.3.Cependant,le choix desobservationset les
hypothèsesde combinaisondesmodèlesd'instrumentsen modèlede mélangedépendentdu type de
mélangeconsidéré.

7.1.1 Choix desobservations

Mélangestéréopanoramique

Lesmélangespanoramiques(instantanés)formentuncasidéaloù lesinformationsspatialessonttrès
préciseset facilementutilisables.

Un mélangestéréoinstantanéestdécritparsesgainsdemélange(aij )1� i � 2; 1� j � n etparlesspectres
depuissancemodèlesdu bruit defond sur lesdeuxcanaux(n 0

i )1� i � 2. Nousposonscommecontraintes
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quelesgainsdemélangesontpositifsetquele gaintotal (a2
1;j + a2

2;j )1=2 estunitairepourchaquesource
j . Les spectresde log-puissancedesdeuxcanaux(o1;t ) et (o2;t ) ne sontpasindépendantssachantles
descripteurs,cequi compliquel'expressiondeleur probabilitéconjointe.Nousformonsdoncle vecteur
desobservationsot à l'instant t à l'aide dedeuxquantitéssupposéesconditionnellementindépendantes:
le spectrede log-puissancetotal otot

t dé�ni parotot
tf = log[(kx tf

1 k2 + kx tf
2 k2)=g2

f + 1] et le vecteurde
différencedevolumeinter-canald vol

21;t dé�ni parl'équation2.10.

Nousapprochonslesobservationspar

otot
t = log

� nX

j =1

m 0
j t + n0

1 + n0
2

�
+ � tot

t ; (7.1)

dvol
21;t = log

� nX

j =1

a2
2;j m 0

j t + n0
2

�
� log

� nX

j =1

a2
1;j m 0

j t + n0
1

�
+ � vol

t (7.2)

où� tot
t estunbruit gaussienàcovariancediagonaleisotroped'écart-type� � tot et � vol

t unbruit gaussienà
covariancediagonaledépendantdet. Nousnotons� � vol

tf l'écart-typede� vol
t aupoint(t; f ). La probabilité

desobservationsenfonctiondesdescripteursvaut

P(ot j� ; (p j t ); (M j )) =
F � 1Y

f =0

N (� tot
tf ; 0; � � tot ) N (� vol

tf ; 0; � � vol
tf ): (7.3)

Expérimentalement,l'écart-typede l'erreur résiduellesur la différencedevolumeinter-canal� � vol
tf

peutêtrereliéà la cohérenceinter-canaldcoh
21;tf aumêmepoint (t; f ) par

� � vol
tf = � � vol (1 � dcoh

21;tf )� vol
; (7.4)

où � vol estun réelpositif. Cetteéquationassurequel'écart-typeestfaible lorsquela cohérenceestéle-
véeet vice-versa. Cettepropriétéremarquablepermetd'accorderplus d'importanceaux informations
spatiales�ables situéesdansles zonestemps-fréquenceoù unesourcemasqueles autressourcesainsi
quesapropreréverbération.Deplusnousremplaçonsla dé�nition dela cohérenceinter-canaldel'équa-
tion 2.13pardcoh

21;tf = (1 + <hx tf
1 ; x tf

2 i =kx tf
1 kkx tf

2 k)=2. Cettedé�nition estplusadaptéeauxmélanges
instantanéscarelle tientcomptedela différencedephaseinter-canal,supposéenulleauxpoints(t; f ) où
le sonestconstituéd'uneseulesource.

Uneautredé�nition del'écart-type� � vol
tf consisteà le relierauxdescripteursparuneapproximation

detypecombinaisondemodèles[Gal95]. L'écart-typedépendalorsdela cohérencepréditeparle modèle
au lieu de la cohérenceobservée.Cettedé�nition a doncdespropriétéssemblables,maisaugmentele
tempsdecalcul,raisonpourlaquellenousnel'utilisons pasparla suite.

Mélangestéréo“ AB étroit”

À l'opposédesmélangespanoramiques,lesmélangesstéréoenregistrésparunepaireAB étroitesont
assezdif�ciles à transcrireet à séparer, les informationsspatialesétantmoinsfacilementinterprétables
du fait de la réverbération.Lorsqueles instrumentssontsuf�sammentdistantsde la paire,les spectres
de puissancedesdeuxcanauxpeuvent êtresupposéségaux.L'information spatialepertinenteestalors
fournieparla différencedephaseinter-canalaulieu dela différencedevolume.

Nousparamétronsles �ltres de mélangeà l'aide de leurs réponsesfréquentiellesen amplitudeet
enphaserelativedé�nies dansl'annexe B.1.4.Lesréponsesfréquentiellesenamplitudesontconsidérées
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égalesàuneréponsemoyenneaamp pourtouteslessources.Lesréponsesfréquentiellesenphaserelative
(apha

21;j )1� j � n permettentd'estimer les délaisentreles deuxcapsulesà chaquefréquencepour chaque
sourceliésauxazimuts.

Nouschoisissonscommeparamètresde mélangeles réponsesfréquentiellesaamp et (apha
21;j )1� j � n ,

ainsi quele spectrede puissancen0 et la phaserelative a0pha
21 du bruit de fond total. À premièrevue,

l'attribution depropriétésspatialesaubruit de fond estvalablesurtoutdanslesmélangessynthétiques,
et moinsdansles mélangesréelscontenantdu bruit de fond diffus. Mais le modèlechoisi par la suite
utiliselesinformationsspatialesprincipalementdansleszonestemps-fréquencedecohérenceinter-canal
élevée.Le modèledephaserelative pourun bruit defond diffus n'estdoncpresquepaspris encompte.
Nousregrouponsauseindesobservationsautempst le spectredelog-puissancetotal o tot

t et le vecteur
dedifférencedephaseinter-canaldpha

21;t dé�ni parl'équation2.9.

Notrehypothèsehabituelled'additivité desspectresdessourcesenpuissancesemanifesteenterme
dephaseparunedécorrélationdeleursformesd'ondedanschaquesous-bande.Nousutilisonsla modé-
lisation

otot
t = log

� nX

j =1

aamp 2 � m 0
j t + n0

�
+ � tot

t ; (7.5)

dpha
21;t = \

� nX

j =1

aamp 2 � m 0
j t � exp(i apha

21;j ) + n0 � exp(i a0pha
21 )

�
+ � pha

t mod 2� : (7.6)

Dansceséquations,� tot
t estun bruit gaussienà covariancediagonaleisotroped'écart-type� � tot et � pha

t
un bruit à valeursdans] � � ; � ] de densitéproportionnelleà unegaussienneà covariancediagonale
dépendantdet. Ennotant� � pha

tf l'écart-typedecettegaussienneaupoint (t; f ), la probabilitédesobser-
vationssachantlesdescripteursprendla forme

P(ot j� ; (p j t ); (M j )) =
F � 1Y

f =0

N (� tot
tf ; 0; � � tot )

N (� pha
tf ; 0; � � pha

tf )
Z �

� �
N (� ; 0; � � pha

tf ) d�
: (7.7)

Commeprécédemmentnousrelionsl'écart-type� � vol
tf à la cohérenceinter-canaldcoh

21;tf dé�nie par
l'équation2.13aumêmepoint (t; f ) parla loi exponentielle

� � pha
tf = � � pha (1 � dcoh

21;tf )� pha
: (7.8)

Mélangemultipistes

Un mélangemultipistescontientà la fois dessignauxenregistréspar un micro stéréoet par des
microsd'appoint.L'utilisation dessignauxdesmicrosd'appointsuf�t cependantpour la transcription,
car le contrastespatialentrelessourcesestplus importantet le niveauderéverbérationplus faibleque
surle microstéréo(quelquesoit le typedepaireutilisé).

Nousnumérotonsles micros d'appoint de 3 à n + 2, la sourcej correspondantau micro j + 2.
La directivité desmicrosd'appointsemanifesteprincipalementpar le fait quela réponsefréquentielle
en amplitudeaamp

ij d'un �ltre aij estplus élevéepour un �ltre “direct” (i = j + 2) quepour un �ltre
“croisé” (i 6= j + 2). La réponsefréquentielleen phasen'apportepasd'information pertinente.Un
mélangemultipistespeutdoncêtreconsidéréenquelquesortecommeun mélangepanoramiqueoù les
gainsdemélangevarientselonla fréquence.
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Nousdé�nissonsle systèmede mélangepar les réponsesfréquentiellesen amplitudedes�ltres de
mélange(aamp

ij )3� i � n+2 ; 1� j � n et par les spectresde puissancemodèlesdu bruit de fond sur chaque
canal(n0

i )3� i � n+2 . Nousconstruisonslesobservationsot à l'instant t parconcaténationdesspectresde
log-puissance(oit )3� i � n+2 etdesdifférencesdevolumeinter-canal(d vol

i 0it )3� i � n+2 ; i +1 � i 0� n+2 .

Nousmodélisonscesobservationspar

oit = log
� nX

j =1

aamp 2
ij � m 0

j t + n0
i

�
+ � it ; (7.9)

dvol
i 0it = log

� nX

j =1

aamp 2
i 0j � m 0

j t + n0
i 0

�
� log

� nX

j =1

aamp 2
ij � m 0

j t + n0
i

�
+ � vol

i 0it (7.10)

où les (� it )3� i � n+2 sont desbruits gaussiensà covariancediagonaleisotroped'écart-type� � et les
(� vol

i 0it )3� i � n+2 ; i +1 � i 0� n+2 desbruits gaussiensà covariancediagonaledépendantde t. L'équation7.4
lie chaquecovarianceà la cohérenceinter-canalcorrespondanted coh

i 0it , dé�nie par l'équation 2.13.La
probabilitédesobservationsenfonctiondesdescripteurss'exprimepar

P(ot j� ; (p j t ); (M j )) =
n+2Y

i =3

F � 1Y

f =0

N (� itf ; 0; � � )
n+2Y

i 0= i+1

N (� vol
i 0itf ; 0; � � vol

i 0itf ): (7.11)

Autr estypesde mélange

La majoritédesautresmélangesmulticanalpeuvent se modéliseren combinantles trois modèles
de baseque nousvenonsde décrire.Par exempleun mélangeenregistré par un couplestéréoORTF
està mi-cheminentreun mélangestéréopanoramique(avec gainsde mélangevariant légèrementen
fréquence)et un mélangestéréo“AB étroit”. Les observationspertinentespeuvent alors regrouperle
spectredelog-puissancetotaleet lesdifférencesdevolumeetdephaseinter-canaletêtreapprochéespar
leséquations7.9,7.10et 7.6.

7.1.2 Estimation desgainsou des�ltr esdemélange

La transcriptiond'un mélangemulticanalconsisteà estimerconjointementlesgainsou les�ltres de
mélange,lesbruitsdefond, lesétatset lesdescripteursdessources.

Dansle casd'un mélangepanoramique,cetteestimationpeutêtreeffectuéeendeuxétapes.
Dansun premiertemps,nousappliquonsl'algorithme de Abrard, Deville et White [Abr01] pour

retrouver lesgainsrelatifsdemélangedansunordrenon�xé etsansa priori surlessources.Le principe
decetalgorithmeestquesi la sourcej masquelesautresaupoint (t; f ), alorsla différencedevolume
inter-canaldvol

21;tf estégaleaugainrelatif � j = log(a2
2;j =a2

1;j ) et la cohérenceinter-canaldcoh
21;tf estproche

de 1. Cespointssontmajoritaireslorsquele recouvrementdessourcesen temps-fréquenceest limité.
Nouscommençonspar estimergrossièrementles gainsrelatifs en localisantles pics de l'histogramme
desdifférencesdevolumeinter-canal.Puisnoussélectionnonsautourdechaquepic 1% despointspour
lesquelsla cohérenceinter-canalestla plusélevéeet nousestimonsle gainrelatif plusprécisémentpar
la médianedesdifférencesdevolumeinter-canalsurcespoints.

Dansundeuxièmetemps,puisquelesparamètresdemélangesontestimésdansunordrequelconque,
il resteà associerà chaquesourceles paramètrescorrespondants.Pour cela,nousproposonsde tes-
ter touteslescon�gurationsspatialespossiblesparpermutationdessourceset desélectionnercellequi
maximisela probabilitédetranscriptionP trans .
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Dans le casd'un mélangestéréo“AB étroit”, nousavons constatéque la méthoded'estimation
aveugledesazimutsdessourcesproposéepar Roman,Wanget Brown [Rom03] donnaitde mauvais
résultatsen présencede réverbération,mêmeaprèssélectiondespointstemps-fréquencede cohérence
inter-canalélevée.Dansle cadrede cetteétude,nousnouslimitons à approcherles réponsesen phase
relative des�ltres demélangeparlesréponsesdedélaispurs�xés a priori et nonréestimés.La réponse
d'amplitudemoyenneestinitialiséeparaamp

f = 1 à touteslesfréquencesf et réestiméelorsdela trans-
cription parun algorithmedeNewton avecunecontraintedecontinuitéidentiqueà cellesur le spectre
modèledu bruit defond.

De même,dansle casd'un mélangemultipistes,l'estimation desréponsesfréquentiellesen am-
plitude des�ltres de mélangepour les microsd'appoint estdif�cile sansa priori sur les sources,car
cesréponsesvarientde façonimportanteselonla fréquence.Pour l'expérienceeffectuéedansce cha-
pitre,nouschoisissonsde les initialiser à chaquefréquencef paraamp

ij f = 1 pour les �ltres “directs” et
aamp

ij f = 0; 02 pour les �ltres “croisés”,puis de les réestimerlors de la transcriptionparun algorithme
deNewton avec unecontraintede continuité.Les réponsescorrespondantà dessourcesdifférentesont
desvaleurssuf�sammentdifférentes,desortequ'unelégèreerreurà l'initialisation necomprometpasla
qualitédela transcriptionestimée.

Danscetteexpériencele micro stéréoutilisé en susdesmicrosd'appointestunepaireAB étroite.
A�n d'estimerlesimagesspatialesdessourcessurle microstéréo,nousestimonslesparamètresdemé-
langepourle microstéréo(aamp etn0, plusungaindemélangepourchaquesource)aveclesalgorithmes
utiliséspourlesmélanges“AB étroits”,maisenutilisantlesdescripteurs�xés aprèsla transcriptionbasée
surlesobservationsauxmicrosd'appointuniquement.

7.1.3 Algorithmes de transcription

Lesalgorithmesdetranscriptionsontsimilairespourtouslestypesdemélange.Lesétatssontestimés
à l'aide desalgorithmesdesautet derechercheenfaisceauxdéjàdécritsdansleschapitresprécédents.
Lesdescripteurs,lesbruitsde fond et éventuellementles réponsesenamplitudedes�ltres demélange
sontestimésà l'aide d'un algorithmedeNewtonausecondordreapproché.

L'algorithmedeNewton pourlesdescripteursestprécédéd'une réestimationaléatoire,carleur pro-
babilité a posteriori contientplus de maximalocauxquedansle casmonocanal.Dansun soucide li-
mitationdu tempsdecalcul,nousutilisonsuniquementdesmodèlesd'instrumentssanscomposantesde
variation(K j = 0), cetteréestimationaléatoiredevenanttrèscoûteuselorsquele nombrededescripteurs
augmente.

L'algorithmede réestimationaléatoirefonctionnecommesuit. Dansl'algorithme de sautà l'étape
3d, la log-énergie ej ht d'une nouvelle noteestinitialiséepar l'équation4.24enremplaçanto t parotot

t
ou par oj +2 ;t , et la probabilitéP trans

t estcalculée.Ensuiteunenouvelle valeurej ht + � ej ht est tirée
aléatoirementavecP(� ej ht ) = N (� ej ht ; 0; � e

j h). Si cettevaleurconduitàuneaugmentationdeP trans
t ,

elle estconservéeeneffectuantej ht  ej ht + � ej ht , sinonrien nechange.Cetiragealéatoireestitéré
Nal�ea fois.Dansla suite,unevaleurdeNal�ea = 10estutilisée.Dansla rechercheparfaisceaux,lesétapes
4b et 5b sontmodi�ées de façonsimilaire.Chaqueitérationestdiviséeen autantd'itérationsqu'il y a
de notesprésentesdansl'état testé,et les log-puissancesdesnotessontréestiméessuccessivementpar
tiragealéatoire.

Notonsquecetalgorithmeestrelativementsimplisteetn'entendpasêtreoptimal.Desméthodesplus
complexesdetypeMonteCarloparchaînesdeMarkov [Fév04b] pourraientserévélerplusef�caces.
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7.2 Séparation

7.2.1 Filtrage pseudo-Wiener sur chaquecanal

L'extensionla plusdirectedesméthodesde�ltrage monocanalconsisteàlesutilisersurchaquecanal
pourextrairelesimagesspatialesdessourcesoueffectuerunemodi�cation descènesonore.Parexemple,
dansle casd'un mélange“AB étroit” l'image dela sourcej sur le canali peutêtreestiméepar �ltrage

pseudo-Wienerenchaquepoint temps-fréquencepar \stf
img ij = � ij tf x tf

i où

� ij tf =
aamp 2

f m0
j tf

P n
j =1 aamp 2

f m0
j tf + n0

f

; (7.12)

puisl'image globale\simg ij estreconstruiteà partir des( \stf
img ij )0� f � F � 1; 0� t � T � 1 parmisecôte-à-côte

destrameset inversiondu bancde �ltres. Deséquationsde �ltrage similairesexistentpour les autres
typesde mélanges.Dansla situationoptimaleoù les sourcessontdisjointesen temps-fréquence,ces
équationspermettentd'estimerles imagesspatialesdessourcessansindéterminationde �ltrage car les
gainsde�ltrage (� ij tf ) sontdesréelspositifs.

7.2.2 Pseudo-inversion locale

Commedansle casmonocanal,la performancedecetteméthodeestlimitée lorsquelessourcespos-
sèdentun certainrecouvremententemps-fréquence.Danscecas,il estpossiblededéterminerla phase
localedessourcesmasquéesen combinantles phasesobservéessur tousles capteursà la fois au lieu
d'un seul.Le �ltrage variantdansle tempsconsistealorsà estimerenchaquepoint (t; f ) le vecteurdes

sourcesstf enfonctiondu vecteurdescanauxdu mélangex tf par cstf = � tf x tf , où la matricededé-
mixage� tf remplaceun simplegain [Gri03a]. Lessourcesestiméessontensuitereconstruitescomme
précédemmentà partirdeleursestimationsdanschaquesousbandeetdanschaquetrame.

Pourlesmélangespanoramiques,le pendantdu �ltrage deWienerestla pseudo-inversionlocale(en
chaquepoint temps-fréquence)dela matriceforméedesamplitudesestiméesdessourcessurchaquecap-
teur. Il estpossibledemontrerquelesdeuxméthodesreposentsur lesmêmeshypothèsesprobabilistes,
à savoir quelessignauxà estimersontdedistribution gaussienneet décorrélés.Le vecteurdessources
“étendu”s+ tf = [stf

1 ; : : : ; stf
n ; ntf

1 ; ntf
2 ]T , comprenantégalementles formesd'ondedesbruitsdefond,

estcalculépar ds+ tf = � tf x tf avec

� tf = A T
tf (A tf A T

tf )� 1 (7.13)

et

A tf =

0

@
ja11jm01=2

1;tf : : : ja1;n jm01=2
n;tf n01=2

1 0

ja21jm01=2
1;tf : : : ja2;n jm01=2

n;tf 0 n01=2
2

1

A : (7.14)

Lorsquela reconstructiondubancde�ltres estexacte,la reconstructionparfaitedumélangeestgarantie:
x1 =

P n
j =1 a1;j bsj + cn1 etx2 =

P n
j =1 a2;j bsj + cn2. Cetteméthodes'étendauxautrestypesdemélange

enremplaçantlescoef�cients de la matriceA tf pardesvaleurscomplexesprenantencomptela phase
des�ltres demélange.

La qualitédessourcesextraitesparcetteméthodedépendfortementdu typedemélangeetdela pré-
cisiond'estimationdesgainsoudes�ltres demélange.Eneffet lessourcesestiméespeuventprendredes
valeurstrèsdifférentesdecellesattenduesenfonctiondeleursdescripteurspoursatisfaire la contrainte
dereconstructionparfaitedumélange.Enpratique,nousavonsconstatéquecetteméthodeapportaitune
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améliorationdelaperformanced'extractionuniquementpourlesmélangespanoramiques.Pourlesautres
typesdemélange,elleaboutissaitplutôtàunedégradation,mêmeenutilisantlesréponsesfréquentielles
des�ltres de mélangeconnuesa priori. Par exemple,dansun mélange“AB étroit” avec deuxsources,
la matricededémixageestidentiquepourtoutesles tramesd'unesous-bandedonnée.Lesrésultatsdes
algorithmesd'ACI baséssurceprincipededémixageinvariantdansle tempsmontrentquecelan'estpas
applicableauxmélangesréverbérants(voir paragraphe2.4.1).

7.3 Exemples

7.3.1 Trio stéréopanoramiquesynthétiquede violoncelle,clarinette et violon

Dansnotrepremièreexpérience,noustraitonsun trio synthétiqueformédesextraitsdevioloncelle
(s1), clarinette(s2) etviolon(s3) utilisésdansleparagraphe5.3.2.Le recouvrementdessourcesentemps-
fréquenceestlimité. Mais la mélodiejouéeparle violoncellefait partiedela tessituredu violon et a un
timbre prochedu violon, et vice-versa. La distinctiondesdeuxinstrumentsà cordesestdoncdif�cile
uniquementà partir desinformationsde timbre. Les formesd'onde sont mélangéesrespectivementà
gauche,àdroiteetaumilieu parla matrice

A �
�

0; 866 0; 500 0; 707
0; 500 0; 866 0; 707

�
(7.15)

La �gure 7.1montrelestrois quantitésobservées.
Nous�xons leshyper-paramètresàZ = 0; 96, � � tot = 1; 4, � � vol = 1; 4, � vol = 0; 2, wcomb = 0; 5,

wdesc = 0; 5 et w�etat = 1. Nous�xons égalementunevaleurminimalede� � vol
tf = 0; 1. Lestrois gains

relatifsdemélange(� j ), égauxrespectivementà -1,099,1,099et 0, sontestimésà partir desdifférences
devolumeinter-canalavecuneprécisionégaleà10� 4 environ.

Nouscommençonspar valider les hypothèsesde modélisationen calculantles erreurrésiduellesà
partir desdescripteurset desbruitsde fond oracleestiméssur lessourcesdansle paragraphe5.3.2.La
�gure 7.2montrequel'équation7.4 liant l'écart-typede� vol

t à la cohérenceinter-canalcorrespondbien
auxdonnéesexpérimentalement.

Noustranscrivonsalorsle mélangeà partir du modèlefactorieldecouched'état entestantdiverses
associationsdesgainsrelatifsauxinstruments.Le tableau7.1montrequela probabilitédetranscription
ne permetpasde distinguerla con�guration spatialeréelle(violoncelleà gauche,clarinetteà droite et
violon au milieu) de la con�guration obtenueen échangeantles positionsdu violon et du violoncelle.
Cependantlesautrescon�gurationsapparaissentmoinsprobables.

Directionsspatiales Probabilitédetranscription
Vc Cl Vn P trans

G D M � 1; 273:105

G M D � 1; 405:105

D G M � 1; 397:105

D M G � 1; 422:105

M G D � 1; 375:105

M D G � 1; 273:105

TAB. 7.1– Probabilitésdetranscriptionobtenuespourdiversesdirectionsspatialesestiméesdessources
surle trio stéréopanoramiquesynthétique(G : gauche,D : droite,M : milieu).

La �gure 7.3 décrit lesnotesidenti�éesaprèssélectionmanuellede la con�gurationspatialeréelle.
En susdela transcriptionparmodèlesd'instrumentsfactorielset segmentaux,nouseffectuonsla trans-
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FIG. 7.1– Quantitésobservéessurle trio stéréopanoramiquesynthétique.

1-d coh
21,tf

 Écart- type de evol
21,tf

10�1

100

10�6 10�4 10�2 100

FIG. 7.2 – Écart-typeempiriquede l'erreur résiduellesur la différencede volume inter-canaldu trio
stéréopanoramiquesynthétique(trait plein) comparéà sadé�nition en fonction de la cohérenceinter-
canal(tirets).
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cription du spectrede log-puissancetotal (otot
t ) par l'algorithme de sautmonocanal(avec les mêmes

hyper-paramètressaufwcomb = 0; 25). Cesrésultatspeuvent êtrecomparésaux transcriptionsexactes
dessourcesdansles�gures 5.10,5.11et 5.12.

Nousvoyonsque la qualitéde transcriptionsansexploitation desinformationsspatialesestassez
faible.La plupartdesnotesdeclarinettesontcorrectementidenti�ées,maisdenombreusesnotesdevio-
loncellesontattribuéesau violon. La priseen comptedesdifférencesde volumeinter-canalobservées
amélioreles résultatsen permettantde distinguerles notesde violoncelleet de violon. Commec'est
le casgénéralement,les quelquesnotesde trèscourteduréeestiméesavec les modèlesfactorielssont
suppriméesdansla transcriptionparmodèlessegmentaux.Il subsisteuneerreurd'insertionpourle vio-
loncelle,deuxpourla clarinette,ainsiqu'uneerreurdesuppressionpourla clarinetteet le violon (surun
totaldesoixantenotes).Leserreursd'insertionpourle violoncelleet la clarinette,auxtempst ' 1; 1set
t ' 9; 7s, sontduesàdes“trous” decourteduréeauseindesnotes.Ceserreurspourraientprobablement
êtreévitéesavecdesmodèlesd'instrumentspluscomplexesmodélisantla duréedessilences.

Le tableau7.2 présenteles résultatsd'extractionde sourcespar pseudo-inversionlocale.Les algo-
rithmesd'extractionutilisant lesmodèlesd'instrumentssontcomparésà deuxalgorithmesaveugles(ne
nécessitantpasd'informationa priori détailléesurlessources)reposantsurunehypothèsedeparcimonie
dessources.L'algorithmedela “sourcela plusproche”attribue le point temps-fréquence(t; f ) avecun
gainunitaireà la sourcej pour laquellele gainrelatif demélange� j estle plusprochede la différence
devolumeinter-canalobservéedvol

21;tf , etavecun gainnul auxautressources.L'algorithmedes“sources
lesplusproches”attribue le point (t; f ) auxdeuxsourcesj et j 0 lorsquedvol

21;tf estcompriseentre� j et
� j 0 [Vin04d].

Nousconstatonsquela performancedesnosalgorithmesestcomparableou légèrementinférieureà
celledesalgorithmesaveugles.Cerésultats'expliquedeplusieursfaçons.

Premièrement,lessourceschoisiespourle mélangeontun recouvremententemps-fréquencelimité,
cequi rendl'hypothèsedeparcimonielargementvalable.La performanceobtenueavecunetranscription
par oracleest ainsi à peinesupérieureà celle desalgorithmesaveugles.Cet écartde performancese
creuseraitprobablementsurdesmélangesplusréalistes,avecdessourcesjouantenharmonie.

Deuxièmement,les critèresde performancene rendentpasentièrementcomptede la qualité des
sourcesestimées.À l'écoute, les artefactsd'extraction apparaissentde deux naturesdifférentes.Les
artefactsproduitspar les algorithmesaveuglescontiennentsurtoutdu bruit musical léger et continu,
alorsqueceuxproduitsparnosalgorithmessontfaiblesla plupartdutempsetcorrespondentàdeserreurs
plusgrossièreslocaliséesentemps.Celas'entendparticulièrementsur la sourceestiméedeviolon. Les
erreursgrossièresd'extractionsontduesàdeserreursdetranscription,parexempledesnotessupprimées,
inséréesoudeduréesestiméespluscourtesqu'enréalité.Lacomparaisondela �gure 7.3aux�gures 5.10,
5.11et 5.12montrequela duréede la réverbérationdesnotesestiméessur le mélangeestréduitepar
rapportà celle estiméesur les sources.Ce problèmepourraitêtrepartiellementrésoluen utilisant un
modèledecouched'étatpluscomplexe qui imposeuneduréeminimalederéverbération.

Méthodedetranscription
Performancebs1 (dB) Performancebs2 (dB) Performancebs3 (dB)
RSD RSI RSA RSD RSI RSA RSD RSI RSA

Sourcela plusproche 15 41 15 21 42 22 15 32 15
Sourceslesplusproches 17 34 17 23 37 23 12 26 12
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– Performanced'extractiondesourcessurle trio stéréopanoramiquesynthétique.
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7.3.2 Duo stéréo“ AB étroit” synthétiquedevioloncelleet violon

Notredeuxièmeexpérienceétudieun duosynthétiqueréaliséà partir desmêmesextraitsdeviolon-
celle(s1) etdeviolon (s2), convoluéspardesréponsesimpulsionnelles�xées correspondantàuncouple
stéréolointain“AB étroit”, dontl'obtentionestdécritedansl'annexeA.3. Lesobservationssontmontrées
dansla �gure 7.4.

Nousmodélisonslesréponsesfréquentiellesdephaserelativedes�ltres demélangepardesréponses
de deuxdélaispurségauxà 4.83 et -1.14échantillonsrespectivement.La �gure 7.5 montrequecette
approximationestglobalementvalable.Néanmoinsdesécartsimportantsexistentdanscertainessous-
bandes,en particulierdansla zonede fréquenceautourde f � 350 Hz correspondantaux fréquences
fondamentalesdesnotesdevioloncelle.

Nous�xons lesnouveauxhyper-paramètresà � � tot = 1; 4, � � pha = 2; 4 et � pha = 0; 2, lesautres
restantinchangés,etnousimposonsunevaleurminimalede� � pha

tf = 0; 1.
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Les résultatsde transcriptionsont décritsdansla �gure 7.6 et à nouveaucomparésà ceuxd'une
transcriptionduspectredelog-puissancetotalparl'algorithmedesautmonocanal(aveclesmêmeshyper-
paramètressaufwcomb = 0; 25). Commedansl'expérienceprécédente,nousconstatonsquel'utilisation
desinformationsspatialespermetde distinguerles mélodiesdesdeux instruments,qui sinon restent
confonduesàcausedeleur timbreetdeleur tessituresemblables.

La transcriptionpar modèlesd'instrumentsfactorielsestcependantun peumoinsbonnequedans
l'expérienceprécédente.Par exemple,certainesnotesde violoncellesont transcritespar desétatsdes
deux instrumentsau tempst ' 2; 5 s. Cettebaissede performancesembledue au fait que peu de
pointstemps-fréquenceoffrent uneinformationspatialepertinente,cettedernièreétantperturbéepar la
réverbération.Nousavonsobtenudesrésultatsbienmeilleursenremplaçantle mélangeparun mélange
synthétiqueà basededélaispurs,maisaucuneaméliorationengardantle mêmemélangeet enutilisant
lesréponsesréellesdes�ltres demélangeaulieu deleurapproximationpardesdélaispurs.

La transcriptionpar modèlesd'instrumentssegmentauxcorrige partiellementce manqued'infor-
mationspatialeen exploitant l'information temporelle.Les suitesde notesestiméescontiennentdeux
insertionspour le violoncelle(dontun “trou” decourteduréeauseind'une note)et unesubstitutionet
uneinsertionpourle violon, surun total dequarante-troisnotes.

Nousextrayonslesimagesspatialesdessourcespar�ltrage pseudo-Wienersur lesdeuxcapteurset
nousévaluonsla performanced'extractionsur le canalgauche(i = 1) dansle tableau7.3.Nouscom-
paronsnosalgorithmesà l'algorithmed'ACI aveuglepourmélangesconvolutifs déterminésdeMurata,
Ikedaet Ziehe[Mur01] (utilisé avec sesparamètrespar défaut) et à un algorithmede “sourcela plus
proche”attribuantle point temps-fréquence(t; f ) à la sourcej pourlaquellela réponseenphaserelative
apha

21;j f est la plus proche(modulo2� ) de la différencede phaseinter-canalobservéedpha
21;tf [Rom03].

Nouscalculonségalementla performancemaximaledesalgorithmesd'ACI par un algorithmed'ACI
oracleconnaissantles imagesspatialesà estimer. Cedernierminimisel'erreur quadratiquesur chaque
imagespatialeestimée(ce qui est légèrementdifférentde la minimisationdu SDR) en effectuantune
projectionorthogonalede l'image spatialeoraclesur le sous-espaceengendrépar les sous-bandesdes
canauxdumélange,defaçonsimilaireauxprojectionsutiliséespourcalculerlescritèresdeperformance
dansle paragraphe1.3.1.Lestaillesdes�ltres dedémixageestiméspar lesalgorithmesd'ACI et d'ACI
oraclesontde512et 2048échantillonsrespectivement.

Les résultatsprouvent que la performancedesalgorithmesd'ACI est limitée par la présenced'un
tempsderéverbérationélevé. Mêmeavecdes�ltres dedémixageoracledetaille 2048,les imagesspa-
tialesextraitescontiennentencoreunequantitéimportanted'interférences.Or cettetaille correspondà
la limite maximalepour lesalgorithmesd'ACI existants.De plus la performanceeffective decesalgo-

116



E
jht

 (Bernoulli factoriel monocanal)

t (s)

   
  h

 (
vi

ol
on

) 
   

   
   

 h
 (

vi
ol

on
ce

lle
)

0 2 4 6 8 10

60

80

100
40

60

80

t (s)

   
  h

 (
vi

ol
on

) 
   

   
   

 h
 (

vi
ol

on
ce

lle
)

Ejht (Bernoulli factoriel st� r� o)

0 2 4 6 8 10

60

80

100
40

60

80

t (s)

   
  h

 (
vi

ol
on

) 
   

   
   

 h
 (

vi
ol

on
ce

lle
)

Ejht (modèle segmental st� r� o)

0 2 4 6 8 10

60

80

100
40

60

80

FIG. 7.6– Notesidenti�éessurle duostéréo“AB étroit” synthétique.
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rithmesestnettementinférieureà cellede l'oracle. Ainsi l'algorithme testéneréduitquasimentpasles
interférencesdansles imagesspatialesestiméespar rapportaux interférencespréexistantdansle mé-
lange.

L'algorithmede“sourcela plusproche”résoutrelativementbienle problèmedesinterférencesmais
engendreencontrepartiebeaucoupdebruit musical.

Nos algorithmessurpassentlesalgorithmesd'ACI et de “sourcela plus proche”à la fois en terme
d'interférencesetd'artefacts.Le �ltrage aprèstranscriptionparmodèlesd'instrumentsfactorielsconserve
unesonoritéarti�cielle dueà desinterférencesdetrèscourteduréeou à des“trous” auseindecertaines
notes.L'utilisation demodèlesd'instrumentssegmentauxamélioreglobalementla performanceenimpo-
santuneduréeminimaleauxnotesséparées.Commedansl'expérienceprécédente,la qualitédesimages
spatialesextraitesestbonnela plupartdutempsetmauvaisesurlestramescontenantdeserreursdetrans-
cription,parexempleautourdet ' 9 s pourle violon.

Nousavonségalementmodi�é la scènesonoreenmultipliant l'amplitudedu violoncellepar2 (soit
un ajout de 6 dB). L'écoutedesrésultatsmontreque les remixes estiméspar nos algorithmeset par
l'algorithmede“sourcela plusproche”necontiennentpasdebruit musicaletsonttousprochesduremix
attendu.Parcontre,le remixestiméparACI n'estpasperçucommedifférentdela scèneinitiale.

Méthodedetranscription
Performance\simg 11 (dB) Performance\simg 12 (dB)
RSD RSI RSA RSD RSI RSA

OracleACI taille 2048 13 26 14 11 23 12
ACI taille 512 -4 3 1 -6 0 3
Sourcela 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 – Performanced'extractiondesimagesspatialesdessourcessur le canalgauchepour le duo
stéréo“AB étroit” synthétique.

7.3.3 Duo multipistes synthétiquedevioloncelleet violon

Notre troisièmeet dernièreexpériencereprendle mélangede la deuxièmeexpérienceen ajoutant
deuxcanauxsynthétiquessupplémentairescorrespondantà desmicrosd'appoint,dont lesréponsesim-
pulsionnellessont obtenuesdansles mêmescirconstancesquecellesde la paireAB étroite (voir an-
nexe A.3). Les �gures 7.7 et 7.8 montrentlesquatrenouvellesquantitésobservéeset les réponsesfré-
quentiellesenamplitudedes�ltres demélangecorrespondantauxmicrosd'appoint.Nousconstatonsque
les�ltres ont uneréponsefaibleenbassefréquence,et quela directivité desmicrosd'appointaugmente
avecla fréquence.

Nous�xons leshyper-paramètresà � � 1 = � � 2 = 1; 4, � � vol = 2; 4 et � vol = 0; 15. Le poidswcomb

est remplacépar deuxpoidsdistinctspour donnerla mêmeimportanceaux informationsspatialeset
spectro-temporelles: un poidswcomb = 0; 25 estattribué à N (� 1;tf ; 0; � � 1 )N (� 2;tf ; 0; � � 2 ) et un poids
wcomb = 0; 5 àN (� vol

tf ; 0; � � vol
tf ). Nousimposonségalementunevaleurminimalede� � vol

tf = 0; 2.

La �gure 7.9 décrit les résultatsd'identi�cation de notes.Nousobservonsquela combinaisondes
modèlesd'instrumentset desinformationsspatialesfourniesparlesmicrosd'appointpermetà nouveau
dedistinguerlesmélodiesjouéespar le violoncelleet le violon. Lesrésultatssontmêmemeilleursque
dansl'expérienceprécédente,car la directivité desmicrosd'appoint introduit un contrastespatialplus
visible entrelessources.La transcriptionestiméeparmodèlesd'instrumentssegmentauxcontientpour
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erreuruniqueunenotedeviolon suppriméesurun total dequarante-troisnotes.

Commedansl'expérienceprécédente,nousextrayonsles imagesspatialesdessourcessur lesdeux
canauxdu couplestéréolointain par�ltrage pseudo-Wienersurchaquecanalet nouscomparonsla per-
formancedenosalgorithmesauxalgorithmesd'ACI et de“sourcela plusproche”.L'algorithmed'ACI
oracleutilise des�ltres dedémixagede1024échantillons.L'algorithmede“sourcela plusproche”at-
tribue le point temps-fréquence(t; f ) au violoncellesi dvol

43;tf < 0 et au violon sinon.Ce seuil ad hoc
traceunelimite valableentrelesréponsesenamplitudedes�ltres demélangedesdeuxsources,d'après
la �gure 7.8.

Lesmesuresdeperformancelistéesdansle tableau7.4montrentquenosalgorithmessontlégèrement
moinsperformantsquel'algorithme de “sourcela plus proche”.Commedansla premièreexpérience,
le recouvrementspatial limité dessourcesmèneà une bonneperformancedesméthodesbaséessur
la parcimonie.Cependantla sourcede violoncelle extraite par nos algorithmesest un peu meilleure
perceptivementcarellecontientmoinsdebruit musical.

L'algorithmed'ACI oracledonnede meilleursrésultatsquedansl'expérienceprécédenteavec des
�ltres dedémixagedetaille inférieure.Pourévaluerla performancedesalgorithmesd'ACI enpratique,
nousavonsappliquél'algorithme d'ACI utilisé précédemmentauxdeuxcanauxcorrespondantauxmi-
cros d'appoint pour estimerles imagesspatialesdessourcessur cescanaux.Une fois de plus nous
n'avonsconstatéaucunediminution desinterférencespar rapportà cellespréexistantdansle mélange
(RSIdel'ordre de25dB). Deplus,lesimagesspatialesdessourcessurlesautrescanauxnepeuventêtre
estiméesdirectementparcetteméthode.

En�n, commedansl'expérienceprécédente,la modi�cation dela scènesonoredescanauxdestéréo
donnedesrésultatsde trèsbonnequalitéà l'écoute,à la fois pournosalgorithmeset pour l'algorithme
de“sourcela plusproche”.

7.3.4 Résumédesrésultats

Lesrésultatsdecechapitrepeuventserésumerpardeuxaf�rmations.
Premièrement,lapriseencomptedesinformationsspatialesensusdesinformationsspectro-temporelles

danslesmélangesmulticanalsemblefaciliter l'identi�cation desnotesjouéespardesinstrumentsdetes-
situreetdetimbresemblables.L'améliorationparrapportaucasmonocanalestparticulièrementsensible
pourlesmélangesfournissantdesinformationsspatialesfacilesà interpréter, commelesmélangespano-
ramiquesoumultipistes.
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FIG. 7.9– Notesidenti�éessurle duomultipistessynthétique.

Méthodedetranscription
Performance\simg 11 (dB) Performance\simg 12 (dB)
RSD RSI RSA RSD RSI RSA

OracleACI taille 1024 21 39 21 18 38 18
Sourcela plusproche 19 39 19 19 41 19
Factoriel 15 40 15 14 31 14
Segmental 16 38 16 15 33 15

TAB. 7.4 – Performanced'extractiondesimagesspatialesdessourcessur le canalgauchepour le duo
multipistessynthétique.
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Deuxièmement,l'utilisation demodèlesd'instrumentspeutaiderà augmenterla performanced'ex-
tractiondesourcesparrapportauxméthodesaveuglesexploitantuniquementlesinformationsspatiales.
Danscecas,l'augmentationestd'autantplussigni�cative quelesinformationsspatialessontdif�ciles à
interpréter, commec'est le casdanslesmélangesstéréo“AB étroits”.Par contre,la performancedenos
algorithmesestsemblableàcelledesalgorithmesaveuglesbaséssurunehypothèsedeparcimonieence
qui concernela modi�cation descènesonore.
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Conclusion

Nousavonsdéveloppéaucoursdecetravail un cadreprobabilistedeconstructionet d'utilisation de
modèlesdesourcesinstrumentales,ensuiteappliquéà la transcriptionet la séparationd'enregistrements
de musiquede chambre.Nousavonsd'abord montréquecesmodèlespermettentde reconnaîtreavec
uneperformancesatisfaisanteles divers instrumentsprésentsdansun mélangemonocanalet les notes
jouéespar chacun,dansla mesureoù leurstimbressontassezdifférents.Ensuite,nousavonsconstaté
uneaugmentationde la performanced'identi�cation de notesen combinantcesmodèlesaux informa-
tionsspatialesdanslesmélangesmulticanal.En�n, nousavonsutilisé lesrésultatsdetranscriptionpour
l'extractiondesourceset la modi�cation descènessonores,avecdemeilleursrésultatsquelesméthodes
aveuglesexistantessurcertainsmélangesdif�ciles.

D'un point de vue théorique,nousavons combinédansles modèlesd'instrumentsproposésdeux
typesde modèlesde sourceshabituellementconsidéréscommedifférents: les décompositionsparci-
monieusesspectraleset les modèlesde sériestemporellesde type MMC. Nousavonsdécrit aussiune
méthodeoriginalepourutiliser cesmodèlesef�cacementdansle cadred'observationsmulticanal.Nous
proposonstroisextensionsthéoriquesdifférentesàcetravail.

Premièrement,dansle casdemélangesmonocanal,il seraitsansdoutepro�table derendrelesmo-
dèlesd'instrumentsplus complexespour augmenterla quantitéd'information a priori disponible.Par
exemple,il seraitpossiblede prendreen comptedanslesmodèlesd'instrumentsharmoniquesles rela-
tionsdephaseentresous-bandesfréquentielles,dèsla transcriptionouuniquementdurantle �ltrage. Les
modèlesdesourcesgouverneraientl'amplitudedespartielsetdubruit largebandeentrelespartiels,mais
la phasedespartielset du bruit seraitcontrôléepar desmodèlessinusoïdauxharmoniquesclassiques.
Unequestiondif�cile seposealors: commentmesurerla probabilitéconditionnelledesobservationssa-
chantlesdescripteurs? L'erreurquadratiquesur les formesd'ondeutiliséepar lesmodèlessinusoïdaux
classiquesne correspondpasen effet à l'erreur quadratiquesur lesspectresde log-puissancequenous
avonsproposée(etpasà l”'erreur perceptive” nonplus).Uneautrepossibilitéconsisteraitàmodéliserles
informationsdetypemusical(rythme,intervalles,etc). Danscasla complexité supplémentairepourrait
nécessiterderevoir lesalgorithmesdetranscriptionproposés.

Deuxièmement,il serait intéressantde proposerdes solutionsdansles cas où l'information sur
les sourcesest au contraireplus limitée. Par exemple,les enregistrementsde musiquesélectroniques
contiennentsouventdessonsoriginauxsanséquivalentailleurs.Le caractèresouventrépétitifdecesen-
registrementspourraitêtremisàpro�t pourunapprentissagenonsupervisédemodèlesd'instruments,en
�xant un seuilpermettantdedistinguerentredeuxnotesd'instrumentsdifférentsetunenoted'un même
instrumentrépétéede façonlégèrementdifférente.Il seraitaussipossiblede modéliserles instruments
inconnusparun “modèlederéjection”,commecelasefait entraitementdela parole.

Troisièmement,il seraitutile pour desapplicationsindustriellesde combinerlesmodèlesd'instru-
mentsà desmodèlesdevoix chantéeou parlée,lesmusiquesactuellescontenantenmajoritédela voix.
Lesmodèlesusuelsdeparolenesontpasapplicablesà desmélangesdeplusieurssourcescarils modé-
lisent le cepstredesobservations.Lesmodèlesd'instrumentspourraientinspirerdesmodèlesdeparole
pluscomplets.En effet ils peuventactuellementmodéliserlesstructuresprincipalesd'un signaldevoix,
commele caractèresinusoïdalharmoniquedesvoyelleset bruitédesconsonneset lesvariationsdel'en-
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veloppespectraleenfonctiondu phonème.Resteà modi�er lesdépendancesentrevariablescachéeset
lesprocéduresdepartagedeparamètrespourrendrecettemodélisationréellementef�cace. Desmodèles
deparolesimilairesà l'ASI ontdéjàétéétudiéssousle nomdeDécompositionTemporelleGénéralisée.

D'un point de vue appliqué,nosrésultatsles plus originauxont concernél'identi�cation d'instru-
mentsmultiplesavec effectif instrumentalinconnuet la séparationde mélangesconvolutifs longs.Ce-
pendant,nousavonstestéla performancedenosalgorithmesdansdesconditionsassezlimitées.

La premièrelimitation vient du fait quenousavonsutilisé en majoritédesmélangessynthétiques.
Dansle casmonocanal,nousavonsmontrésurunmélangeréelquenosalgorithmespouvaientfonction-
nerenprésencedenotesà intervalle harmonique.Dansle casmulticanal,nousfaisonsaussil'hypothèse
quela performancedenosmodèlesnesedégraderaitpasde façonbrutaleenprésencedemouvements
dessources,car le modèlechoisipourprendreencompteles informationsspatialessefocaliseunique-
mentsurlesinformations�ables déterminéesà l'aide dela cohérenceinter-canal.Lesrésultatssontdonc
prometteurs,maiscelaneremplaceenrien destestsapprofondissurdesmélangesréels.Demême,hor-
mispourl'identi�cation d'instruments,nousavonstestétouteslestâchessurunnombredemélangestrop
limité pourêtregénéralisable.La collected'un nombresuf�sant demélangesétiquetésposeunvéritable
problème.Pourl'identi�cation denotes,il estpossiblede trouver des�chiers MIDI ou desenregistre-
mentslibres de droits de musiqueclassiquesur internetou dansles basesde donnéesexistantes,mais
jamaisles deuxsimultanément.Sur les deuxou trois enregistrementsquenousavons trouvéde cette
façon,nousavonsconstatéquelesmusicienssepermettaientdeslibertésparrapportà la partition,cequi
fait perdretouteutilité à la partitiondansun but d'évaluation! Le problèmeestencoreplusmanifesteen
cequi concernel'extractiondesourceset la modi�cation descènesonore.Dansle cadrede la collabo-
rationauseindel'Action JeunesChercheursmentionnéedansle chapitre1, nousavonsessayédecréer
unebasededonnéesadaptéescontenantlessourcesnécessairesà l'évaluationdesrésultats.Mais nous
avonsétéconfrontésà desproblèmesjuridiquesassezinextricablesqui nousont conduità repousserle
projetd'unebaselibre dedroits.

La deuxièmelimitation denosconditionsdetestestdueauchoix manueldeshyper-paramètresdes
algorithmes.Souventnousavonspris lesmêmesvaleursdeparamètrespourdesmélangessemblablesou
demêmetype,maisunréglageautomatiquerestesouhaitable.Notonsquecelaneconstituepasforcément
unproblèmeimportantpourlestâchesdeséparation.Eneffet, lesrésultatsdemodi�cation descènesont
généralementvouésàêtreécoutésparunopérateurhumainentempsdifféré.Il estdoncpensablequecet
opérateureffectueplusieursréglagesmanuelsdeparamètresavantdesélectionnercelui qui lui paraîtle
meilleurperceptivementetmusicalement.Le fonctionnementdeslogicielsactuelsreposesurceprincipe.
Nosalgorithmespourraientdoncsimplementcontribueràdiminuerle tempsdetravail del'opérateuren
proposantun simpleréglagedeparamètresaulieu d'unesélectionmanuelledeszonestemps-fréquence
àmodi�er.
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AnnexeA

Donnéesd'appr entissageet de test

Cettepremièreannexe décritunepartiedesdonnéesintervenantaulong decetravail. Nousprésen-
tonsdansle paragrapheA.1 la basede donnéesde notesisoléesutiliséedansla phased'apprentissage
desmodèlesd'instruments,etdansle paragrapheA.2 lesextraitssoloutilisésdansla phasedetest.Nous
décrivonsensuitedansle paragrapheA.3 lesconditionsd'enregistrementdesréponsesimpulsionnelles
desalleutiliséspourcréerdesmélangesconvolutifs synthétiques.

A.1 Basede donnéesde notesisolées

Les modèlesd'instrumentssontapprisà partir desenregistrementsde notesisoléesde la basede
donnéesmusicalesRWC[RWC-MDB] pourcinq instruments: �ûte, clarinette,hautbois,violon et vio-
loncelle.

Chaqueinstrumentestenregistréen trois sessions,pardesmusiciensdifférentssurdesinstruments
de facturedifférente,mais dansla mêmesalle d'enregistrement.À chaquesession,le musicienjoue
toutesles notesde l'échelle desdemi-tonsavec desstylesde jeu et desnuancesdifférents.Pour le
violon et le violoncelle,certainesnotessontjouéessurplusieurscordes.Noussélectionnonsuneseule
sessionparinstrument(correspondantauxnuméros331,311,291,151et171)et lesstylesdejeulesplus
courants.Le tableauA.1 présentelesstylesdejeu et lesnuancessélectionnées.Saufmentioncontraire,
trois enregistrementscorrespondantaux nuancespiano, mezzoet forte sontassociésà chaquestyle de
jeu,soit un totaldeneufenregistrementspourlesinstrumentsàventetdehuit pourlescordesfrottées.

Touslesenregistrementssontéchantillonnésà 22050Hz. La puissancelocaledechaqueenregistre-
mentestcalculéesurdestramesrectangulairesde taille 256,puis touslesenregistrementsd'un instru-
mentsontnormaliséspar le mêmegain,desortequela tramela pluspuissanteait unepuissancelocale
unitaire.

Flûte Clarinette Hautbois Violon Violoncelle

Styles
dejeu

normal
staccato
vibrato

normal
staccato
vibrato

normal
staccato
vibrato

normal
spiccato
non-vibrato mezzo
sordino mezzo

normal,
spiccato
non-vibrato mezzo
sordino mezzo

Tessiture
MIDI 60-96
do4–do7

MIDI 50-89
ré3–fa6

MIDI 58-91
la#3–sol6

MIDI 55-100
sol3–mi7

MIDI 36-81
do2–la5

TAB. A.1 – Listedesenregistrementsdenotesisolées.
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A.2 Extraits soloréels

Les résultatsd'identi�cation d'instrumentset de séparationde mélangessynthétiquessontobtenus
à partir d'enregistrementssolo réels.Pourchacundescinq instrumentsconsidérés,nouscollectonsdix
extraitsd'uneminutedansdix CD différentsdestylesmusicauxallantdu classiqueaucontemporain.

Pourl'identi�cation d'instruments,noussélectionnonsdeuxextraitsde cinq secondesdanschaque
enregistrement,enévitantleszonesdesilenceou lesextraits identiqueset encherchantà couvrir toute
la tessituredel'instrumentet lesdifférentstempi.

Pourla créationdemélangessynthétiques,noussélectionnonstrois extraitsdedix secondesdevio-
loncelle,clarinetteetviolon.

Chaqueextrait estéchantillonnéà 22050Hz et normaliséindépendammentdesautresselonla mé-
thodedécriteci-dessus.

A.3 Réponsesimpulsionnellesdesalle

Lesréponsesimpulsionnellesutiliséespourla créationdemélangeconvolutifs synthétiquesfont par-
tie de la basede donnéescrééeen collaborationavec l'IRISA et l'IRCCyN [BASS-dB]. Elles ont été
enregistréesdansl'Espacede Projectionde l'IRCAM avec le dispositif décrit dansla �gure A.1 puis
sous-échantillonnées à22050Hz.

Dansun mélangede deuxsources,la sourcede gaucheestattribuéeau haut-parleur2 et celle du
milieu auhaut-parleur3.Ensuitel'imagedessourcesestsimuléesurlesmicrosd'appoint8 et9 etsurles
capsules1 et2 formantunepaireAB étroite.Lesazimutsdessourcesparrapportà la pairestéréosontde
-20� et0� environ. La distanceentreleshauts-parleurset lesmicrosestde50cmenviron pourlesmicros
d'appointetde4 m environ pourla pairestéréo.La distanceentrelesdeuxcapsulesomnidirectionnelles
formantla pairestéréoestde30 cmenviron.

Le tempsderéverbérationperçusurchaqueréponseimpulsionnellepeutêtreapprochéencalculant
la puissancede la réponsesurdestramesà court terme,puisentrouvant le tempsquela puissancemet
à décroîtreentresonmaximumet unevaleur60 dB plusfaible(le tempsderéverbérationexactdépend
dela fréquence).En utilisantdestramesrectangulairesdisjointesde256échantillons,nousobtenonsun
tempsderéverbérationdel'ordre de0,8sentrele haut-parleur3 et la capsule1 etdel'ordre de0,3sentre
le mêmehaut-parleuret le microd'appoint9 correspondant.Dansle premiercaslespremièrestramesde
réverbérationsontenviron 20dB plusfaiblesquela tramecorrespondantauchemindirect,alorsqu'elles
sontenviron 40dB plusfaiblesdansle deuxièmecas.
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FIG. A.1 – Dispositif expérimentald'enregistrementderéponsesimpulsionnellesdesalle.
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AnnexeB

Calcul du spectreet inversiondu bancde
�ltr es

Cettedeuxièmeannexe traitele calculdesdifférentstypesdespectresutilisésdanscetravail : spectre
àcourtterme,spectred'unesinusoïdeetréponsefréquentielledes�ltres demélange.Nousdé�nissonsle
bancde�ltres utiliséet lesautresparamètresdecalculdansle paragrapheB.1,puisnousrappelonsdans
le paragrapheB.2 lesprocéduresd'inversionapprochéedubancde�ltres utiliséespourla séparationpar
�ltrage.

B.1 Calcul du spectre

B.1.1 Dé�nition des�ltr es

Suiteà la discussiondu paragraphe4.7,nouschoisissonsdecalculerle spectreà courttermeparun
bancde�ltres passe-bande(H f )0� f � F � 1 espacéslinéairementsurl'échelleERB[Rom03], dé�nie par

f E RB = 9:26log(0:00437f H z + 1): (B.1)

Cetteéchellemodélisel'échellefréquentiellecaractéristiquedel'appareilauditif : asymptotiquementelle
estlinéaireen-deçàde200Hz environ et logarithmiqueau-delà.

Nousdé�nissonsF = 204�ltres répartisentre31 Hz et10900Hz par

H f (u) =
2

p
3

(L f + 1)� 1=2wf
F (u) exp(2i� f u); (B.2)

où wf
F estunefenêtredeHanningcentréeenu = 0 detaille impaire2L f + 1. Nousutilisonsla même

notationf pour l'indice de sous-bandeet la fréquencecentralecorrespondante.Le gain attribué aux
�ltres impliquekH f k = 1, ainsile spectred'amplituded'uneimpulsiondeDiracestbienunspectreplat
normalisé.

Nous�xons la largeurdu lobeprincipaldes�ltres àquatrefois l'écart defréquenceentredeux�ltres
voisins.Cettelargeurrelativeéquivautàcelled'uneTransforméedeFourieràCourtTerme(TFCT)avec
unefenêtredeHanning.Pourla plupartdesinstruments,elleestsuf�sammentfaiblepourdiscriminerdes
notesdehauteurssemblablesd'aprèsla localisationdeleurspremierspartielsetpourséparercespartiels
dansun accord.Pourlesinstrumentsdetessituretrèsgrave (commela contrebasse),cen'estplusle cas,
maisla discriminationdesnotesrestepossiblesurlespartielsplusaigus.

La �gure B.1 montrelesvaleursdef et L f selonle canalfréquentiel.
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FIG. B.1 – Paramètresdubancde�ltres.

B.1.2 Spectre à court terme

Le bancde�ltres estutilisépourl'analysespectro-temporelleetspatialedesmélangescommeexpli-
quédanslesparagraphes2.2.2et 2.2.3.Un signaly estdécoupéensous-bandes(y f )0� f � F � 1 dé�nies
par

yf = H f ? y; (B.3)

puis en tramestemporellesdisjointes(y tf )0� f � F � 1; 0� t � T � 1 de 256 échantillons(environ 12 ms), ce
qui correspondàunefenêtrewT rectangulaireet àunpasL decettetaille.

Le �ltrage estimplémentédefaçonrapideen�ltrant d'abordle signalparunecascadededécimateurs
defacteur2, puisenappliquantchaque�ltre du bancausignaldéciméadéquat.

Le seuildesilenceest�xé égalauseuilabsolud'audition.Ceseuildépendduvolumeauquelle signal
estdiffuséet dela réponseenamplitudedel'oreille externeet médiane(gf )0� f � F � 1 [Rom03, Vir03b],
tracéedansla �gure B.1.La log-puissanceestalorsliéegrossièrementauvolumesonoreperçu,etuneva-
leurnulleestattribuéeà touslespointstemps-fréquenceperçuscommedusilence(enréalitélescourbes
d'isosonienesontpasparallèles).

B.1.3 Spectre d'une sinusoïde

Pour dé�nir desspectresharmoniquesdansles paragraphes4.5.3 et 4.6.1, il est utile de pouvoir
calculerrapidementle spectred'unesinusoïde.Le spectred'amplituded'unesinusoïdex f 0 defréquence
f 0 estdé�ni àuneconstantemultiplicative prèspar

kx f 0
tf k =

�
�
�
�sinc

�
(f � f 0)(2L f + 1)

�
+

1
2

sinc
�
(f � f 0)(2L f + 1)+ 1

�
+

1
2

sinc
�
(f � f 0)(2L f + 1) � 1

�
�
�
�
�:

(B.4)
En pratique,cetteéquationdoit êtrecomplétéeparun lissagedesspectresdefréquencesvoisines,carla
valeurduspectredelog-puissancecorrespondantvariebeaucoupdanslessous-bandesdefaiblepuissance
pourdespetitesvariationsdef 0. Nouschoisissonsdecalculerlesspectresde log-puissancelogkx f 0

tf k2

parcetteéquationpourdesfréquencesf 0 espacéesd'un seizièmedetonentre31et10900Hz. Puisnous
redé�nissonschaquespectrelogkx f 0

tf k2 entransposanttouslesspectresvoisinslogkx f 0
0

tf k2 àla fréquence
f 0 parinterpolationlinéaireetenlespondérantparunefenêtregaussienne(d'écart-type3.6seizièmesde
tonenviron).

Le spectrede puissanced'une noteharmoniqueestmaintenantdé�ni commeunesommepondé-
réedesspectresdepuissancedesespartielssinusoïdaux.La fréquencefondamentalef h d'une notede
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hauteurh surl'échelleMIDI s'exprimeenHertz(Hz) par

f h = 440� 2
h � 69

12 ; (B.5)

et lesfréquencesdespartielssontlesmultiplesdecettefréquencefondamentale.

B.1.4 Réponsefréquentielle des�ltr esde mélange

La réponsefréquentielledes�ltres de mélangesecalculeaussià l'aide du bancde �ltres. Chaque
�ltre demélangeaij estdécoupéensous-bandes(af

ij )0� f � F � 1 dé�nies par

af
ij = H f ? aij : (B.6)

La réponsefréquentielleenamplitudedeaij à la fréquencef vaut

aamp
ij f = kaf

ij k: (B.7)

La réponsefréquentielleenphaserelative entreai 0j etaij à la fréquencef vaut

apha
i 0ij f = \ haf

ij ; af
i 0j i : (B.8)

B.2 Inversionapprochéedu banc de �ltr es

B.2.1 Dé�nition des�ltr esde reconstruction

Dansle casgénéral,il n'existepasde formulepermettantde reconstruireexactementun signaly à
partirdesessous-bandes(yf )0� f � F � 1. Deplus,lessous-bandesformentunereprésentationredondante:
dessous-bandesquelconquesnecorrespondentpasforcémentàunsignalexistant.L'inversiond'un banc
de�ltres consistedoncàestimerunsignalby tel quesessous-bandes(by f ) soientlesplusprochespossibles
desous-bandes�xées (yf ) pourunecertainedistance.

Nousadoptonsla formuled'inversionproposéedans[Sla94]

by =
2
3

F � 1X

f =0

2<
�
H 0

f ? yf �
; (B.9)

où

H 0
f (u) =

p
3

2
(L f + 1)� 3=2wf

F (u) exp(2i� f u): (B.10)

Le gainattribuéaux�ltres dereconstruction(H 0
f )0� f � F � 1 garantitquepourchaquesous-bandele �ltre

globalH 0
f ?H f auneréponseenamplitudeunitaireetuneréponseenphasenulleà la fréquencecentrale

f . Le coef�cient 2=3 normalisele résultatpourtenir comptedu recouvremententresous-bandes.
Le �ltrage et la sommesontimplémentésde façonrapideà partir desversionsdéciméesdessous-

bandesenutilisantunecascaded'interpolateursdefacteur2.

Cetteformulecorrespondà la formuled'inversionoptimaleausensdesmoindrescarréespourune
TFCT [Gri84]. Dansnotrecas,elle n'offre qu'uneinversionapprochée.Généralementl'erreur d'inver-
sioncorrespondà un RSDdel'ordre de30 dB à 50 dB, et elle estparfaitementinaudible(carmasquée
auditivementpar le signalestimé).Dansle cadrede l'extractiondesources,cetteerreurestdoncnégli-
geableparrapportauxautreserreursd'estimationdessources.
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B.2.2 Réestimationdephase

Un autrecritèred'inversionconsisteà estimerle signalby dont le spectred'amplitudeà court terme
(kbytf k) estle plusprochepossibled'un spectre�xé (ky tf k).

L'inversionestalorsbaséesur un algorithmeitératif exploitant la redondance[Gri84, Cas00]. Les
sous-bandes(byf ) sontinitialiséesde sortequekbytf k = kytf k en chaquepoint (t; f ). À chaqueitéra-
tion, cessous-bandessontnormaliséessur chaquetramede sortequekby tf k = kytf k, puis ellessont
transforméesenun signalby par l'équationB.9, puiscesignalestredécomposéensous-bandes(by f ) par
l'équationB.3.Dansle casd'uneTFCTil estprouvéquecetalgorithmeréduitàchaqueitérationl'erreur
quadratiqueentre(kbytf k) et (kytf k).

Celapeut-êtreutile parexemplepour l'extractiond'une sourceparsoustractiond'énergie. Dansce
casle spectred'amplitudedessourcesestconnu,maisleur phaseestmal estiméedansleszonestemps-
fréquencemasquées.En partantde l'estimationdephasefourniepar le mélange,cetalgorithmepermet
deréestimerla phasedansceszonesenfonctiondecelledeszonesvoisines[Cas00]. Cetteréestimation
n'améliorepasforcémentla performanced'extractionlorsquele spectred'amplitudeestmal estiméou
lorsquel'estimationdephaseinitiale estmauvaise.Danslesexpériencesprésentéesdanscetravail, nous
avonsconstatéquel'améliorationdeperformanceéventuelleétaittropfaiblepourjusti�er sonutilisation.
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