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R�sum�

Les questions que pose l�analyse musicale assist�e par ordinateur sont

souvent abord�es tant�t sous leur aspect technique� lorsque l�analyste se dit

informaticien� tant�t sous leur aspect musical� lorsque l�analyste se dit musi


cologue� A un m�me probl�me correspondront alors des r�ponses di��rentes�

Nous pensons qu�une utilisation de l�informatique en analyse musicale doit

tirer parti de ces deux aspects plut�t que de les opposer� Une analyse ne fera

alors appel � la rationalit� informatique ou � un discours musicologique que

si cette rationalit� ou ce discours sont r�ellement requis�

Nous proposons dans cette th�se un des seuls programmes � notre connais


sance d�analyse rythmique et motivique automatique de musiques polypho


niques� Nous r�pondons au probl�me central de la complexit� combinatoire

par une exploration progressive du texte musical � partir de son niveau sym


bolique le plus bas� Nous partons de la note pour extraire une pulsation

et une m�trique sur lesquelles nous prenons ensuite appui pour analyser les

variations motiviques� Notre m�thode s�applique aussi bien aux monodies

qu�� la musique polyphonique� ne se restreint pas aux m�triques binaire ou

ternaire� et d�tecte les variations de tempo� Elle ne repose sur aucun sys


t�me harmonique pr�suppos� �tonalit�� modalit� ou autre�� n��tant limit�e

que par la repr�sentation symbolique du temp�rament �gal employ� par le

format MIDI� Le corpus vis� est donc large� nos exemples partant du clas


sicisme jusqu�au jazz post
bop en passant par l�atonalit� expressioniste� Le

crit�re de validit� de nos r�sultats est alors leur coh�rence perceptive�

Les avantages d�une telle approche sont nombreux� D�une part� nous



sommes amen�s � nous poser des questions sous un angle inhabituel� L�ana


lyse �tant r�alis�e par une machine� il nous faut externaliser non plus simple


ment les �l�ments que l�on per�oit� not�s par exemple sous forme de partition�

mais aussi les m�canismes qui nous am�nent � leur perception� Cette mise en

perspective sera alors d�cisive pour mieux cerner certaines probl�matiques

li�es au concept de polyphonie ou de pulsation� Par ailleurs� le fait d�analy


ser des musiques complexes donc r�alistes permet d�envisager plusieurs ap


plications imm�diates� comme la recherche de motifs saillants au sein d�une

polyphonie� la recherche des variations d�un motif donn� � l�int�rieur d�une

grande base de donn�es musicales� ou la comparaison entre di��rentes in


terpr�tations rythmiques d�un m�me morceau� En�n� les premiers r�sultats

montrent que certaines structures musicales jusque
l� per�ues de fa�on im


plicite peuvent �tre exhib�es par notre syst�me� ce qui nous laisse augurer la

possibilit� d�une nouvelle forme d�intelligence avec l�expressivit� musicale�
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Abstract

The issue of computer
assisted musical analysis is often tackled either

under its technical aspect� when the analyst is said to be a computer scientist�

or under its musical aspect� when the analyst is said to be a musicologist�

To the same problem will then correspond di�erent answers� We think that

the use of computer science in musical analysis must rather take advantage

of the two aspects than oppose them� An analysis will then require computer

rationality or musicologic speech only if this rationality or this speech is really

necessary�

We propose in this phd one of the few programs� to our knowledge� that

can automatically analyse rhythm and motives from polyphonic music� Our

answer to the central problem of the combinative complexity is to explore

progressively a musical piece from its lower symbolic level� Starting from the

note� we extract the beat and the meter on which we rely for analysing moti


vic variations� Our method is convenient for monodies as well as polyphonies�

is not restricted to binary or ternary meter� and is able to detect tempo va


riations� It does not rely on any presupposed harmonic system� and is only

limited to the symbolic representation in MIDI of the equal temperament�

The range of music that can be analysed start from classical to jazz post
bop

and expressionist atonality� The criteria for the validity of the results is their

perceptive relevance�

Such an approach o�ers several advantages� First� questions are raised

from a new point of view� The analysis being performed by the machine�

we have to externalize not only what we perceive� that can be represented



for instance by scores� but also the mecanisms of that perception� This new

perspective will help us to better delimit fondamental concepts related to

polyphony or beat� Moreover� the consideration of complex music makes our

algorithms� such as pattern extraction� search for pattern variations or per


formance comparison� directly suitable for real pieces of music� Last� the �rst

results show that some musical structures that used to be perceived but not

explicated can be extracted by our system� which let us beleive that a new

form of intelligence of musical expressivity is possible�
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Chapitre �

Introduction

# Si un contemplatif se jette � l�eau� il n�essaiera pas de nager� Il essaiera

d�abord de comprendre l�eau� Et il se noiera� $ �Henri Michaux� Extrait de

Le portrait de A� Di�cult�s� Lointain int�rieur�

��� Analyse et musique

Devant la quantit� d�informations qui nous parviennent quotidiennement�

l�analyse devrait �tre une activit� centrale dans notre compr�hension des ph�


nom�nes de ce monde� A quoi sert
il de lire� �couter ou regarder les m�dias

si l�on ne proc�de pas syst�matiquement � une analyse des informations que

l�on choisit de nous livrer � Comment comprendre sinon un tel �ux d�infor


mations � Outil de pouvoir� mais aussi d��mancipation individuelle� l�analyse

est une activit� souvent pr�sente mais cach�e � di��rents niveaux de notre

soci�t�� Strat�gies de communications� discours politiques� politiques �cono


miques sont le fruit d�analyses m%rement r���chies mais presque invisibles

pour ceux qui n�en sont pas les auteurs� Alors que dans un pass� lointain

l�instinct �tait notre principal instrument de d�fense face aux dangers du

monde ext�rieur ou int�rieur� nous pr�venant par exemple de la noyade ou

de la d�shydratation� l�activit� d�analyse s�av�re de plus en plus n�cessaire

pour se pr�munir des nouvelles o�ensives transmises par le vecteur de la



�d�s�information�

Qu�en est
il du domaine artistique� et plus particuli�rement de la mu


sique � L�activit� d�analyse ne concentre pas les m�mes enjeux� et s�envisage

de fa�on plus sereine� mais elle nous o�re toujours un moyen de comprendre�

� travers la musique� les phantasmes� obsessions et croyances qui ont guid�

et guident toujours notre destin�e d��tres humains� Pour s�en tenir � la mu


sique� l�analyse nous fournit certaines clefs qui nous permettent d�appr�hen


der l�essence m�me du ph�nom�ne musical� Son r�le dans l�activit� d��coute

peut de prime abord para�tre ambigu� � est
il n�cessaire par exemple d�ana


lyser la musique contemporaine pour pouvoir l��couter convenablement� ou

au contraire nous est
elle imm�diatement accessible� sans l�interm�diaire de

l�analyse � Peut
�tre est
ce une fausse question� puisque comme le dit Jean


Michel Bardez dans sa pr�face de l�analyse musicale &�' �

# Ecouter une �uvre� c�est �l�interpr�ter�� l�analyser� de quelque

mani�re que ce soit� Plus dense� plus diversi��e sera notre ouver


ture � l�entendement de l��uvre� plus rami��s� plus subtils seront

nos moyens de l�appr�hender� plus intenses seront nos plaisirs�

�motions et compr�hensions� �saveurs� et �savoir� toujours li�s en

une s�rie d�actes relatifs tr�s complexes� $

Ainsi� l�analyse est pr�sente d�s qu�il s�agit d�appr�hender l��uvre musicale�

Par ailleurs� elle di��re � chaque �coute� pour chaque �entendeur� �

# C�est l�in�nie pluralit� des �coutes qui constitue l��uvre &���'

C�est �son� �coute &� soi'� celle d�un autre �entendeur�� signi��e�

relat�e� exprim�e en mots� en images� en syst�mes� en parcours�

en trac�s� en �d�coupes�� en diagrammes� en chi�res� en dessins�

en passions m�me� $

L�analyse est multiple� c�est l�expression de la r�ception de l��uvre par cha


cun suivant son langage� ses �motions� ses attentes� Par l�analyse� chacun

communique sa propre vision de l��uvre� Comment alors� face � cette di


versit�� imaginer que certaines th�ories puissent �merger� s�imposer comme

des mod�les accept�s par plusieurs �entendeurs�� Y a
t
il des �coutes plus

	



vraies que les autres� plus � m�me d�int�grer d�autres �coutes� ou faut
il plu


t�t supposer l�existence de r�gles universelles que l�analyse aurait pour t�che

de d�couvrir � Comment imaginer un outil informatique capable lui aussi de

proposer une �coute qui fasse sens pour nous �

Ce sera l�objet de cette th�se� que nous placerons donc au point de ren


contre entre les sciences informatiques et l�analyse musicale�

Avant de pr�ciser la m�thodologie et l�organisation choisies pour cette

th�se� nous allons entrer plus en avant dans le domaine informatique�

��� L�outil informatique dans l�analyse

Auteur d�une th�se r�cente portant sur la construction autonome des

repr�sentations� Rispoli &�	' introduit son sujet par le constat que �

# L�intelligence arti�cielle est devenue ces derni�res ann�es

une science pour l�ing�nieur � part enti�re� En particulier� il a �t�

consid�r� comme acquis qu�il fallait se concentrer sur les di(cul


t�s algorithmiques plut�t que sur l�origine des objets manipul�s�$

Rispoli remet alors en cause ce constat en argumentant que �

# Un pr�traitement qui consiste � identi�er les objets d��tude

par le syst�me lui
m�me est absolument primordial et non pas

secondaire car il d�termine la forme de ces objets et ce qui en

sera d�duit ult�rieurement� $

Replac� dans le contexte de l�analyse musicale� ce constat reste toujours

aussi vrai� Nous pensons que les utilisations actuelles de l�informatique en

analyse musicale ne prennent pas su(samment en compte l�aspect sp�ci�


quement musical de l�objet analys�� ce qui se traduit par une focalisation de

la recherche sur le traitement des donn�es� faisant intervenir des algorithmes

complexes� sophistiqu�s� mais inadapt�s au probl�me musical� au d�triment

d�une �tude approfondie des sch�mas de repr�sentation � partir de laquelle

seulement nous pourrions esp�rer obtenir certains r�sultats�

�



��� Objectifs

Nous pouvons r�sumer nos objectifs en trois points clef �

) L�objet d��tude � on choisit d�analyser deux composants tr�s importants

de la musique que sont le rythme et les motifs *

) Le mat�riau � on choisit d�analyser ces composants pour des musiques

complexes �musique polyphonique� de di��rentes �poques� de styles dif


f�rents� en portant notre attention sur la nature des objets �tudi�s *

) L�outil utilis� � on choisit de r�aliser un outil informatique le plus g�


n�ral possible n�cessitant un minimum d�interventions de la part de

l�utilisateur�

Au vu des objectifs� nous nous trouvons dans une situation in�dite pour

laquelle aucun des logiciels actuels d�analyse musicale ne propose de r�ponse�

Notre syst�me sera donc le premier � notre connaissance� � proposer l�extrac


tion automatique de motifs polyphoniques � partir de musiques symboliques

polyphoniques� Notons que si notre logiciel peut traiter la musique polypho


nique� il sera aussi naturellement applicable � la musique monophonique�

��� Organisation

Le document se divise en huit chapitres y compris celui
ci et la conclusion�

Le chapitre deux est consacr� � la pr�sentation des th�ories et techniques

par rapport auxquelles s�inscrit notre travail� ainsi qu�� la pr�sentation g�


n�rale de notre logiciel d�analyse�

Le chapitre trois aborde la question de l�analyse automatique du rythme

et plus particuli�rement celle de la pulsation � partir d�une mod�lisation de

la notion musicale d�attente et de la d�tection des accents rythmiques sous

l�angle de la th�orie de la gestalt� Le chapitre quatre est ax� sur l�analyse

du m�tre par autocorr�lation et sur la quanti�cation� ces deux traitements

s�e�ectuant � partir de la donn�e d�une pulsation�

�



Le chapitre cinq prend aussi comme hypoth�se de d�part la donn�e d�une

pulsation pour proposer une analyse automatique de la similarit� entre deux

s�quences MIDI bas�e sur la consid�ration de trois points de vue que nous

jugeons fondamentaux du ph�nom�ne musical�

Le chapitre six prend comme hypoth�se la connaissance d�une mesure

de similarit� pour tenter de r�soudre deux probl�mes concrets � le premier

concerne l�extraction automatique de motifs � partir d�une matrice de simi


larit� calcul�e sur un �chier MIDI� le deuxi�me concerne la recherche des

variations d�un motif � l�int�rieur d�une base de donn�es musicale�

En�n� le chapitre sept synth�tise l�ensemble des r�sultats des chapitres

pr�c�dents � travers di��rents exemples musicaux et le chapitre huit propose

une conclusion�

"
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Chapitre �

Les sciences au service de

l�analyse musicale

L�analyse musicale n�est pas une discipline scienti�que� Pourtant� de plus

en plus� et au fur et � mesure des avanc�es technologiques� elle utilise les

sciences dans une tentative toujours plus exigeante de formaliser le ph�


nom�ne musical� Cette tendance � l�exigence est accentu�e par le nouveau

potentiel d�objectivation qu�o�re l�informatique� qui permet d�exp�rimenter

concr�tement par le calcul les di��rents mod�les propos�s par les th�ories�

Par ailleurs� l�informatique o�re � la r��exion musicale de nouveaux concepts

dont le potentiel n�est pas encore clairement d�limit� et qui pourraient �tre

� l�origine d�un renouveau de la pens�e analytique�

A partir d�une pr�sentation des mod�les th�oriques les plus in�uents en

analyse musicale� pour laquelle nous marquerons une distinction entre mo


d�les computationnels et mod�les non computationnels� nous d�taillerons

dans ce chapitre les motivations � l�origine de notre nouveau programme

d�analyse� en portant l�accent sur le r�le particulier que joue l�informatique�

Mais tout d�abord� nous allons d�limiter plus pr�cis�ment le domaine de

l�analyse musicale que nous nous proposons d�explorer�



��� Une multiplicit� d�analyses possibles

La premi�re di(cult� de tout travail d�analyse vient de la n�cessit� de d��


nir pr�cis�ment des objectifs au regard de la multiplicit� des chemins possibles

d�exploration� La reconstitution des �tapes de la composition d�une �uvre� la

recherche de singularit�s dans le mat�riau musical ou la mise en perspective

historique de di��rentes interpr�tations d�une m�me �uvre� sont autant de

pistes d�exploration possibles qui rel�vent du domaine de l�analyse musicale

sans pour autant que les m�thodologies requises ne soient communes� Au

regard des objectifs que nous nous sommes �x�s au premier chapitre� nous

allons donc d��nir le champ de l�analyse musicale qui nous int�resse� en com


men�ant par adopter dans la section suivante une d��nition propos�e par

Ian Bent qui place l�analyse dans un id�al cart�sien� qui� m�me s�il ne peut

en tant qu�id�al �tre atteint� fournit l�arri�re
plan des motivations qui nous

guideront dans l��laboration de notre mod�le�

����� L�analyse musicale� une science ambigu��

Au d�but de son ouvrage l�analyse musicale &�'� Ian Bent propose la d�


�nition suivante� que nous adopterons par la suite �

# L�analyse musicale est la �r�solution� d�une structure mu


sicale en �l�ments constitutifs relativement plus simples� et la

recherche des �fonctions� de ces �l�ments � l�int�rieur de cette

structure� $

Cette d��nition montre bien l�ambigu+t� inh�rente � l�analyse musicale� qui

vise id�alement � �lucider par des termes scienti�ques un probl�me qui n�an


moins d�passe le simple fait scienti�que � faut
il �r�soudre� une structure mu


sicale comme on r�soudrait une �quation � Faut
il formuler les �fonctions� des

notes et accords � l�int�rieur d�une s�quence musicale comme on formulerait

des fonctions � l�int�rieur d�un espace g�om�trique �

La r�ponse est imm�diatement n�gative� puisqu�il n�existe pas une seule

analyse possible d�une �uvre �une seule solution�� mais plusieurs� et mod�
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liser les di��rents probl�mes analytiques par autant d��quations � r�soudre

serait peut
�tre une t�che plus di(cile que le fait d�y r�pondre directement�

Cependant� une telle ambigu+t� pr�sente des avantages � voulue comme

une science�mais lui �chappant� l�analyse musicale reste un domaine � conqu�


rir� et donc stimule la recherche scienti�que�

Inversement� devant l�in�nit� des interpr�tations potentielles d�une m�me

�uvre musicale � laquelle pourrait conduire une analyse purement esth�tique

et empirique� la formalisation scienti�que a la particularit� de proposer une

tentative d�uni�cation et de g�n�ralisation de nos exp�riences individuelles

d��coute� Cet aspect pourrait �tre critiqu� par les tenants d�une analyse sin


guli�re propre � chaque analyste mais cette critique serait fond�e sur un

malentendu� En e�et� s�il ne faut pas tomber dans le pi�ge de l�uniformi


sation qu�entra�nerait la recherche d�un unique point de vue� nous pensons

qu�une analyse totalement empiriste ne pourrait inversement �tre partag�e

par plusieurs� et n�aurait d�int�r�t en tant qu�analyse que pour celui qui la

r�alise� Une analyse peut �tre singuli�re ou non� c�est � dire propre ou non

� la personne qui l�a e�ectu�e� mais elle n�aura de sens pour nous que si les

r�gles et concepts ayant conduit � sa r�alisation nous sont soit communs� soit

explicit�s� a�n que nous puissions nous les approprier� Dans le cas contraire�

l�analyse sera consid�r�e dans le meilleur des cas comme une �uvre d�art�

comme un objet dont l�appropriation pourra alors se faire par l�interm�diaire

d�une nouvelle analyse �une m�ta
analyse��

����� Le quoi� le comment et le pourquoi

A partir de la formulation en trois questions de l�analyse musicale par Jean

Marc Chouvel &	' nous pouvons tenter de circonscrire davantage le domaine

qui nous int�resse�

Jean Marc Chouvel pose le probl�me de l�analyse musicale en trois ques


tions �

) le quoi� ou la question du mat�riau *

) le comment� ou la question de l�organisation du mat�riau *

 



) le pourquoi� ou la question des raisons externes au quoi et au comment�

La question du mat�riau concerne l�objet sur lequel porte l�analyse� Sans

entrer dans les d�tails� qui seront explicit�s par la suite� nous avons d�j�

choisi de nous int�resser uniquement � l��uvre sous forme de partition ou

sous d�autres formes de repr�sentation similaires� par exemple au format

MIDI� MIDI signi�e Musical Instrument Digital Interface� Ce format permet

entre autre de coder la musique sous forme de s�quences de hauteurs� dur�es�

onsets et intensit�s �le terme onset d�signe le temps d�attaque d�une note� Il

est souvent exprim� en millisecondes�� On peut donc exclure de notre analyse

les autres traces de la composition laiss�es par le compositeur telles que les

feuillets� notes� dessins� algorithmes ou patchs� utiles par exemple en analyse

g�n�tique� Les textes� critiques ou �l�ments bibliographiques du compositeur

seront aussi laiss�s de cot� tout comme les analyses ou commentaires e�ectu�s

par un tiers�

Le comment� si l�on adopte la d��nition de l�analyse musicale par Ian

Bent� pose la question de la structure� Qu�est
ce qu�une structure� comment

est
elle organis�e � Si de mani�re g�n�rale chercher la structure d�un objet

revient � expliciter l�organisation de ses �l�ments constitutifs� la musique pose

le probl�me sp�ci�que du temps� Rechercher une structure musical revient

donc � �tudier comment les di��rents �l�ments d�une s�quence sont organis�s

dans le temps� Nous aborderons ce probl�me dans la section suivante � travers

la pr�sentation des principaux courants d�analyse� avant de proposer notre

propre approche�

Le pourquoi concerne les raisons externes du quoi et du comment� par

exemple , quelles sont les motivations du compositeur ayant conduit � l��uvre

musicale- �� C�est aussi la question du sens� souvent laiss�e de cot� car di(cile

� formaliser� Par contre� les motivations du compositeur nous semblent im


portantes pour d�cider de l�angle d�analyse� Par exemple� on peut penser que

tout compositeur� destinant sa musique � l��coute� utilisera plus ou moins

consciemment des crit�res perceptifs dans l��laboration de son �uvre� Ces

crit�res pourraient donc nous guider dans l��tude de l�organisation du mor
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ceau� Nous essaierons d�utiliser cet aspect en argument de notre algorithme

d�analyse� cette question ne faisant pas l�unanimit� parmi toutes les th�ories

analytiques que nous allons pr�senter�

��� Les mod�les th�oriques en analyse musicale

pr��computationnelle

����� L�in�uence des math�matiques

Parmi les domaines ayant contribu� au d�veloppement de la pens�e mu


sicale� les math�matiques �gurent parmi les plus in�uents� Toutefois� leur

contribution au domaine de l�analyse musicale reste di(cile � d��nir pr�ci


s�ment�

L�une des probl�matiques concerne le rapport possible entre logique mu


sicale et logique math�matique� Ainsi� Fran�ois Nicolas en introduction du

dernier forum Diderot Math�matique
Musique &��' se demande �

# &���' les formalismes b�tis sur le �raisonnement� musical �l�en


semble emm�l� de ses rationalit�s� d�cisions� buts� et de ses cal


culs� d�ductions� encha�nements� ont
ils quelque chose � voir avec

tel ou tel formalisme de la logique � Quelle coh�rence formelle� lo


giquement descriptible� peut
elle exister dans l��uvre� par
del�

l�arbitraire des d�cisions esth�tiques singuli�res �&���' $

Une r�ponse imm�diate est que les formalismes de la logique� et des math�


matiques en g�n�ral� ne peuvent s�appliquer directement � la musique puisque

les crit�res d�cidant du vrai ou du faux di��rent entre ces deux domaines�

Par exemple� Mikhail Malt &	!' remarque que sur l�application en musique

du concept math�matique de �relation� �

# &���' musique et math�matiques� chacune valide et traite les

relations de fa�ons di��rentes� Pendant que les math�matiques

valident la coh�rence des relations � partir de d�monstrations for


melles� la musique valide ses relations � partir d�une conjonction�

��



tr�s �oue� de crit�res rationnels� formels� esth�tiques et sensibles�

$

Cependant� certains aspects musicaux bien choisis peuvent �tre �tudi�s

en termes math�matiques� et inversement� la musique peut rendre compte de

certains ph�nom�nes math�matiques�

Si l�on s�en tient au domaine de l�analyse musicale� la �set
theory� est sou


vent pr�sent�e comme �tant la th�orie �math�matique� de la musique la plus

compl�tement formalis�e� La �set
theory� repose sur la notion math�matique

d�ensemble que l�on applique aux notes de la partition et sur lesquelles on

peut appliquer certaines des op�rations de la th�orie des ensembles choisies

en fonction de leur sens musical� Par exemple� la transposition� la sym�trie

par rapport � la note la plus grave ou le renversement sont des op�rations

tr�s utilis�es� Dans une premi�re �tape� les notes de la partition doivent �tre

regroup�es en ensembles selon un processus non formul� par la th�orie� laiss�

au libre choix de l�utilisateur� Ainsi� une multitude d�analyses toutes aussi

valables les unes que les autres sont possibles�

Un autre aspect math�matique parfois utilis� en analyse musicale rel�ve

des statistiques et probabilit�s� Par exemple� Cope &�
' propose un mod�le

d�analyse du style bas� sur la classi�cation statistique des segments les plus

souvent r�p�t�s� et l��laboration d�un syst�me de r�gles probabilistes d�en


cha�nement de notes �tablies � partir d�une base d�exemples� L�id�e g�n�rale

est que la redondance� donc la con�rmation de l�attente� ou la non redon


dance� donc la non information� jouent un r�le particulier en cr�ant de la

forme et de la structure�

����� L�in�uence des compositeurs

Si l�on peut di(cilement contester l�existence d�une fronti�re entre analyse

et composition� il s�agit d�une fronti�re perm�able laissant �ltrer les id�es et

concepts d�un domaine � l�autre� Devant la multiplicit� des principes pouvant

�tre mis en �uvre dans une composition� l�analyse s�e�orce de trouver un

langage plus g�n�ral� donc moins riche� pouvant � lui seul rendre compte de

�	



plusieurs compositions� Si ce langage ne peut �tre celui d�un compositeur en

particulier� il reste toujours tr�s instructif de consid�rer les remarques sur

l�analyse musicale faites par ceux qui sont � l�origine des pi�ces �tudi�es�

Plusieurs �tudes s�int�ressent au rapport entre l�analyste� le compositeur

et l��uvre� Par exemple� Fabien Levy &	�' note que les transformations per


�ues dans une �uvre peuvent �tre tr�s �loign�es de celles mises en �uvre dans

le processus compositionnel ce qui argumente pour une d��nition pr�cise de

l�objet sur lequel porte l�analyse� souvent laiss� dans le �ou par les th�ories�

Inversement� des th�ories compositionnelles peuvent �tre mises en lumi�re

par l�analyse d�une �uvre elle
m�me initialement compos�e par d�autres prin


cipes que ceux utilis�s dans l�analyse� On pourrait par exemple e�ectuer une

analyse s�rielle� stochastique ou alg�brique d�une sonate de Beethoven�

Il ressort alors qu�analyse et composition sont �troitement li�s� l�un pou


vant mettre en lumi�re les id�es de l�autre dans un processus d��change et

d�enrichissement mutuel� Ainsi� le texte constituant l�analyse nous �claire

parfois autant sur l��uvre analys�e que sur l�analyste� Inversement� l��uvre

peut parfois tirer son mat�riau d�une r��exion sur elle
m�me� comme l�illustre

cette r��exion d�Helmut Lachenmann &� ' �

# &Suite � la prise de position structuraliste des ann�es "
�'

la musique perdit son caract�re de langage et se d�couvrit n��tre

qu�une structure muette 
 mais non moins �loquente et toujours

charg�e d�expression� bien que de mani�re moins agr�able� &���'

Dans cette phase historique� pour �s�exprimer�� la musique ne vi


sait pas � rendre sa structure consciente� mais� plus radicalement�

elle faisait du renouvellement du concept de mat�riau la mati�re

m�me de l�invention de l��uvre� La musique pensait le ph�nom�ne

en lui
m�me &���' $

����	 Les th�ories issues de la linguistique

La question du langage en musique a souvent �t� associ�e aux probl�


matiques pos�es par la linguistique� Si le d�bat ne porte plus sur le primat

��



originel d�un domaine sur l�autre� qui a �t� par exemple discut� par Rous


seau &�"'� la terminologie linguistique� souvent employ�e lorsqu�il s�agit d�ana


lyser la musique� ou inversement les nombreux termes musicaux communs �

la po�sie� tels que refrain� couplet� m�tre ou accent montrent bien que les

deux domaines pr�sentent de nombreuses similarit�s�

On est alors tent� de faire un rapprochement entre les questions pos�es

dans un domaine et les r�ponses apport�es par l�autre�

Les di��rentes th�ories d�analyse musicale inspir�es de la linguistique qui

ont �merg� au cours du si�cle dernier se rejoignent dans une tentative d�expri


mer la structure d�une s�quence musicale de la m�me mani�re que pourrait

l��tre celle d�un texte� c�est � dire en proposant � partir d�un vocabulaire

de base constitu� de quelques �l�ments une abstraction de la s�quence sous

forme de sch�ma syntaxique et.ou grammatical�

Le sch�ma d�abstraction de la s�quence est souvent d�termin� a priori� ce

qui peut appara�tre comme une contrainte assez forte sur le type de s�quence

pouvant �tre analys�� Pourtant� de nombreuses th�ories �par exemple les

th�ories fort
faible qui seront pr�sent�es dans la section suivante� utilisent ce

principe et ont eu une grande in�uence sur l�analyse musicale�

Certaines th�ories� comme les grammaires g�n�ratives� proposent un mo


d�le plus souple� bas� sur des r�gles locales d�encha�nement et un vocabulaire

de base� sans d��nir a priori de sch�ma global� Les r�gles �tant appliqu�es

localement� un plus grand nombre de formes musicales peut a priori �tre

analys��

Les th�ories fort�faible

A la �n du XIX�me si�cle� Riemann &��' �met comme hypoth�se que

toute structure rythmique est sch�matisable par la composition � di��rents

niveaux de la s�quence iambique faible
fort appel�e �Takt�� Le mot rythme

ne doit pas �tre r�duit aux seules notions d�onsets et de dur�es� mais d�signe

plus g�n�ralement l�organisation de tous les param�tres musicaux dans le

temps� Au niveau le plus bas� les deux �l�ments faible
fort du �Takt� sont

��



appel�s upbeat et downbeat� puis successivement mesure faible
forte� groupe

de mesures faible
fort� moiti� de phrase faible
forte� phrase faible
forte et

p�riode�

Pour Riemann� une structure se divise donc toujours en deux moiti�s�

l�une faible l�autre forte et ainsi de suite jusqu�� atteindre le niveau upbeat


downbeat� dont chacun des deux composants est lui
m�me un groupement

de une ou plusieurs notes� Les structures rythmiques qui ne r�pondraient

pas � ce sch�ma en seraient d�riv�es par le biais de transformations que

Riemann a par ailleurs formalis�� telles que l��lision� la r�p�tition cadentielle�

le recouvrement partiel de deux phrases cons�cutives� l�anacrouse g�n�rale

ou le motif annex�� Lidov &	�' note qu�il serait alors int�ressant d��tudier si

musicalement de telles �gures transform�es seraient en e�et per�ues comme

plus complexes que des �gures r�pondant au sch�ma de base�

De m�me que Riemann� Cooper et Meyer &��' proposent de d�crire une

structure rythmique �au sens g�n�ral du mot rythme� � partir de la notion

d�accent fort 
 accent faible� Plut�t que de ne consid�rer que le groupement

iambique� ils d��nissent cinq groupements abstraits di��rents� par ailleurs

fr�quemment utilis�s en linguistique �

) iambe �
 /� *

) anapeste �
 
 /� *

) troch�e �/ 
� *

) dactyle �/ 
 
� *

) amphibraque �
 / 
��

Le r�sultat est une segmentation de la s�quence musicale en di��rentes couches

hi�rarchis�es de groupements rythmiques abstraits� Les types de groupements

et la d�termination des accents se fait de mani�re intuitive au cas par cas�

Cooper et Meyer se laissant guider par leurs propres exp�riences perceptives�

�"



Fig� 	��� La structure fondamentale� ou �ursatz� selon Schenker�

Les th�ories de l��l�ment unique

Au d�but du XX�me si�cle� Schenker &��'� au contraire de Riemann ou

Cooper et Meyer� pose le probl�me des fronti�res entre les groupes� et d�laisse

le discours verbal pour le graphique� Par ailleurs� la dimension rythmique re


lative aux dur�es et onsets �positions d�attaque dans le temps des �v�nements

musicaux� est d�laiss�e au pro�t de la m�lodie et de l�harmonie� Pour Schen


ker� l�analyse consiste � d�terminer une structure fondamentale� qu�il appelle

�ursatz� �voir la �gure 	���� autour de laquelle se d�ploie l��uvre musicale�

Plut�t qu�une juxtaposition de groupements� l��uvre est donc vue comme

une seule entit� dynamique� sorte d��pine dorsale reposant sur quelques notes

et fonctions harmoniques essentielles autour desquelles viennent se gre�er des

�l�ments d�ornementation et de variation apportant � l��uvre sa singularit��

Pour la repr�sentation des r�sultats� Schenker utilise une partition en super


posant les di��rentes couches de l�analyse sur autant de port�es� De m�me

que pour les th�ories pr�c�dentes� le processus de r�duction n�est pas forma


lis�� et repose en grande partie sur les intuitions de l�analyste�

A l�inverse� R�ti &�
' consid�re que l��uvre musicale repose sur quelques

motifs de base qui� apr�s avoir �t� expos�s� sont vari�s et transform�s suivant

des op�rations qu�il se propose de formaliser� Cette vision se rapproche de la

notion d�improvisation�

��



La �Generative theory of tonal music�

Une th�orie g�n�rative utilise une fonction ou un ensemble de r�gles pour

construire des objets reproduisant l�ensemble des objets � analyser� Si cette

th�orie s�av�re pouvoir g�n�rer plus d�objets qu�il n�y en a contenus dans

l�ensemble � analyser� on dit que la th�orie est sur
g�n�rative� Dans le cas

inverse� c�est � dire si elle ne peut g�n�rer que quelques objets parmi tous

ceux � analyser� elle est sous
g�n�rative�

En musique� la Generative theory of tonal music de Lerdahl et Jacken


do� &		' pourrait alors plut�t �tre appel�e �th�orie sur
g�n�rative�� En fait�

il serait m�me th�oriquement possible de s�en servir pour g�n�rer toutes les

pi�ces de musique possibles� puisque ses r�gles ne forment pas contrainte sur

la musique � analyser� La th�orie en elle
m�me a eu beaucoup d�in�uence

en analyse musicale� notamment parce qu�elle tente de formaliser pour la

premi�re fois les intuitions d�un auditeur musicien � l�aide des outils assez

en vogue � l��poque de la linguistique� A partir d�une partition� di��rentes

structures sont propos�es � �grouping structure� pour la segmentation hi�rar


chis�e en motifs� phrases et sections� �metrical structure� pour la description

m�trique sur di��rents niveaux� �time
span reduction� pour hi�rarchiser les

hauteurs selon leur position m�trique et �prolongation reduction� pour l�ex


pression des tensions� d�tentes et progressions harmoniques ou m�lodiques�

Une principale critique de cette th�orie est que le parall�lisme� c�est � dire

les relations de similarit� entre des s�quences de plusieurs �v�nements n�est

pas �tudi�� Par ailleurs� le fait de choisir la partition comme niveau de d�


part place plut�t l�analyse du cot� du compositeur alors qu�elle se revendique

proche des intuitions d�un auditeur�

����
 L�analyse paradigmatique

Si l�analyse paradigmatique reste impr�gn�e de l�id�e propre � la linguis


tique qu�une s�quence musicale peut �tre segment�e en di��rentes unit�s syn


taxiques sur plusieurs niveaux hi�rarchiques� deux de ses aspects marquent

�!



une rupture par rapport aux th�ories pr�c�dentes �

) son renoncement � amorcer une analyse avec pour point de d�part la

structure attendue de l��uvre *

) la nouvelle place accord�e aux r�p�titions par rapport aux groupements

autour des accents sur lesquels se focalisaient les th�ories pr�c�dentes�

La recherche �sans a priori� de principes fondamentaux

David Lidov &	�' pr�sente le probl�me de l�analyse de la fa�on suivante �

# The analysis of given texts must be our only source of theore


tical knowledge about music� Therefore� we must �nd a technique

which will analyse a whole text without relying on a prior sepa


ration of its parts� on any a priori normative assumptions about

musical structure� or on recourse to unde�ned abstractions� $

L�analyse paradigmatique doit se faire � l�aide de principes fondamentaux

qui seraient communs � tous� c�est � dire universels� de mani�re � assurer

une objectivit� scienti�que� garante de v�rit�� Le respect de cette objectivit�

devient alors plus important m�me que la pertinence perceptive des r�sultats

des analyses� Cependant� sans crit�re d��valuation autre que l�objectivit��

toutes les analyses deviendraient possibles� Ce probl�me sera plus largement

repris dans l�une des sections suivantes intitul�e �La tripartition de Nattiez��

L�analyse des r�p�titions

La r�p�tition n�est pas un concept nouveau en analyse� mais l�analyse

paradigmatique en a fait � la fois une notion de base� en a amorc� la formali


sation et lui a accord� l�avantage sur les groupements accentuels pour �tablir

les crit�res de segmentation�

La syst�maticit� introduite par Ruwet

Ruwet &��' propose une proc�dure quasi
algorithmique de segmentation

d�une s�quence musicale de haut en bas �des plus grandes unit�s vers les

��



plus petites�� Il propose dans un premier temps de rechercher les plus longs

segments identiques� puis d�examiner les autres pour chercher s�il ne sont pas

transformations l�un de l�autre�

En proposant une telle m�thode� Ruwet repose la question de la syst�


maticit� dans l�analyse musicale� Faut
il que les crit�res de segmentation de

l�analyste soient explicites � Il semble que ce soit la direction prise par l�ana


lyse paradigmatique� allant de pair avec la recherche de structures sans a

priori sur leur forme� Il devient alors plus di(cile de faire la part entre ce

qui est objectif et ce qui ne l�est pas dans l�analyse� La recherche d�une sys


t�maticit� et le but avou� de ne consid�rer que des crit�res universels de seg


mentation partent d�une volont� positive� mais deviennent une charge contre

la th�orie lorsque la part de la subjectivit� se retrouve cach�e� Ainsi� la seg


mentation propos�e par Ruwet n�est aucunement explicite car de nombreux

termes restent �ous� ni syst�matique car son application stricte � l�exemple

qu�il donne aboutirait � un r�sultat bien di��rent de celui propos�� En e�et� la

proc�dure propos�e� trop rigide pour �tre appliqu�e telle quelle � une �uvre

musicale� n�est m�me pas respect�e dans l�exemple donn� en illustration �

les plus longs segments identiques sont choisis plus qu�ils ne sont issus d�une

proc�dure syst�matique� et d�autres segments plus longs qu�eux sont pass�s

sous silence� sans doute pour que l�analyse corresponde mieux aux r�sultats

attendus�

La tripartition de Nattiez

Nattiez &�"'� � partir des concepts �tablis par Ruwet� d�veloppe la th�orie

de la tripartition du ph�nom�ne musical� Le ph�nom�ne musical se divise en

trois niveaux qui sont le niveau po+�tique �ce qui est pens� par le composi


teur� le niveau neutre �la partition objective� et le niveau esth�sique �ce qui

est per�u par l�auditeur�� Le niveau neutre de cette tripartition est souvent

remis en cause� car il explicite ce qui peut appara�tre comme une faiblesse

de l�analyse paradigmatique � la volont� d�objectivation� En e�et� l�existence

m�me d�un niveau neutre est
elle possible � Le souci d�objectivit� de l�ana


� 



lyse paradigmatique contient en lui
m�me une double limitation� D�une part

il est tr�s di(cile voire impossible � d��nir sans faire r�f�rence � des notions

non objectives du ph�nom�ne musical� et d�autre part il ne constitue pas en

soi un crit�re su(sant de validation d�une analyse� En e�et� on pourrait po


tentiellement e�ectuer une in�nit� d�analyses �objectives� //donner exemple

� ce qui leur enl�verait tout int�r�t puisqu�elles seraient alors toutes �gale


ment valides� En e�et� comment adopter un crit�re qui privil�gie une analyse

objective par rapport aux autres sans trahir le principe m�me d�objectivit� �

Peut
�tre que ce principe correspond � un but que l�on peut viser sans devoir

n�cessairement l�atteindre�

Un crit�re r�current de validation d�une analyse serait alors par exemple

sa coh�rence perceptive�

����� La perception� un crit�re r�current en analyse

La perception peut �tre un angle d�approche int�ressant pour l�analyse

musicale� car elle permet de se situer du cot� de l��coute� passage obligatoire

pour l�appr�hension de toute musique�

La th�orie de la gestalt

Certaines approches revendiquent l�utilisation de principes th�oriques per


ceptifs tels que ceux d�crits dans la th�orie de la gestalt �la �bonne forme���

par ailleurs utilis�e tr�s fr�quemment de fa�on non explicite par de nom


breuses autres th�ories se disant m�me parfois non perceptives�

La th�orie de la gestalt repose sur trois principes� D�abord� les objets

�tudi�s sont vus comme un tout compos� de di��rentes parties elles
m�me

d�composables en plusieurs parties et ainsi de suite� Par exemple� une par


tition est constitu�e d�accords eux
m�me d�composables en notes� Ensuite�

les propri�t�s du tout d�pendent non seulement des propri�t�s de ses consti


tuants� mais aussi des relations qu�ils entretiennent entre eux� Par exemple�

une m�lodie n�est pas uniquement un ensemble de notes� mais se caract�rise

aussi par leur ordre et leur rythme� En�n� la perception ne peut �tre vue sous

	




l�angle de la statistique� mais comme une interaction dynamique entre l�au


diteur et un stimulus� Ainsi� lire une partition est une exp�rience di��rente

de celle de l��coute d�une �uvre dans le temps� qui nous force en quelque

sorte � une lecture strictement chronologique�

Narmour

Eug�ne Narmour &�!' propose dans sa th�orie un vocabulaire de cinq

�arch�types m�lodiques� bas�s sur le concept d�implication
r�alisation � partir

desquels peut se construire une analyse de m�lodies op�r�e note par note�

L�analyse peut en th�orie se faire suivant deux approches et donc aboutir �

des r�sultats oppos�s ce que Narmour traduit par le concept d�ambigu+t�� La

premi�re approche� de bas en haut �de note � note�� repose sur des r�gles

perceptives suppos�es universelles� La deuxi�me approche� de haut en bas�

est bas�e sur des r�gles issues de nos exp�riences et nos cultures individuelles�

Narmour n�a formalis� que la premi�re approche� et laisse � l�analyste le soin

de faire intervenir ses connaissances dans la deuxi�me�

Les arch�types sont issus de deux hypoth�ses de base �r� et r	� qui as


soci�es aux concepts de �closure� �fronti�re� et �syntactic parametric scale�

�niveau de d��nition de la similarit� entre deux �l�ments� permettent de d�


cider si un �l�ment peut �tre identi�� comme point d�implication ou non� et

si oui laquelle�

Les hypoth�ses de base sont �

) r� � la similarit� entre �l�ments implique une attente d��l�ments simi


laires �A0A implique A� *

) r	 � la di��rence entre �l�ments implique l�attente d��l�ments di��rents

�A0B implique C��

Les di��rents arch�types �r�p�tition� changement� sym�trie� diade� mo


nade� sont appliqu�s aux param�tres d�intervalles� registres et hauteurs en

utilisant les principes gestaltistes de similarit�� proximit� et direction com


mune� Par exemple� si deux intervalles ascendants de un ton se suivent� la

premi�re hypoth�se �r�� implique qu�un m�me intervalle de un ton suive�

	�



Cette approche a l�avantage de ne pas partir d�un mod�le de structure

a priori� et pourrait donc conduire � la d�couverte de nouvelles structures�

Par contre� les hypoth�ses de base paraissent trop rigides� et ne font pas

forc�ment sens perceptivement� m�me si les principes utilis�s pratiquement

font appel � la Gestalt�

Meyer

Leonard Meyer &��' �labore sa th�orie � partir des concepts perceptifs

d�implication et r�alisation qu�il applique � l�auditeur� Pour lui� chaque sti


mulus peut se r�duire � une donn�e binaire � elle fait ou ne fait pas sens

pour nous� Si un stimulus fait sens� on s�attendra � ce qu�il se r�p�te� C�est

ce que Meyer appelle l�implication� La non r�alisation de l�attente �ou frus


tration� est une information importante dans l�analyse car elle est porteuse

de contraste� En m�me temps� une attente qui est satisfaite constitue aussi

un fait notable puisqu�il modi�e l��tat de l�auditeur �et par l� peut
�tre les

autres attentes dont il �tait porteur�� Le sens qu�� un stimulus pour l�audi


teur d�pend donc � la fois des frustrations et des r�alisations qu�il entra�ne

chez lui� Par ailleurs� Meyer d��nit certains �arch�types� tels que celui du

�vide
remplissage� �gap
�ll en anglais� qui a �t� par la suite largement remis

en cause� et qu�il applique � la surface musicale pour expliciter son organisa


tion� Par exemple� le �vide
remplissage� suppose qu�un intervalle assez grand

d�une m�lodie soit suivi par la succession des notes qui ont �t� omises� c�est

� dire par les notes non jou�es de l�intervalle� ce qui nous semble �tre une

contrainte tr�s forte sujette � de nombreux contre
exemples�

Plus g�n�ralement� la m�thode d�analyse pr�conis�e par Meyer est de

reconna�tre les attentes cr�es par les �l�ments de la partition pour ensuite les

confronter � leurs r�alisations ou frustrations� et par l� mesurer l��cart entre

les attentes de l�auditeur et la partition�

La principale critique faite � cette th�orie ne concerne pas la d�marche

de partir de consid�rations perceptives d�autant plus complexes qu�elles sont

bas�es sur la notion d��motion� mais le fait d�expliciter la structure musicale

		



par des abstractions type ��ches d�implication
r�alisation qui ne font pas

forc�ment sens musicalement� En fait� Meyer ne propose pas le d�coupage

classique de la partition en hi�rarchie de segments� Par ailleurs� les r�gles

qu�il propose pour rep�rer les implications dans la partition sont �nalement

assez �oues pour que la complexit� initiale du probl�me d�analyse ne soit pas

vraiment r�duite�

��� Les mod�les th�oriques en analyse compu�

tationnelle

Il existe beaucoup d�applications possibles de l�informatique en analyse

musicale� En ce qui concerne notre projet de recherche� deux applications

sont particuli�rement int�ressantes � la validation ou l�extension d�anciennes

th�ories� et la d��nition de nouvelles th�ories� Sans faire de pr�sentation

exhaustive� nous allons maintenant d�tailler certaines approches qui nous

semblent int�ressantes�

��	�� Temperley

David Temperley &� ' propose une th�orie d�analyse� � partir de �chiers

MIDI� reposant sur un vocabulaire de r�gles issues pour une grande partie de

la th�orie de Lerdhal et Jackendo�� L�analyse est r�partie en di��rents sous


probl�mes � la recherche du rythme� la recherche de fronti�res de groupement

� l�int�rieur de monodies� la s�paration des voix dans une polyphonie et en


�n la recherche des param�tres harmoniques �tonalit�� degr�s� modulations��

Chaque sous
probl�me se traduit par un ensemble de r�gles auxquelles on

associe une pond�ration suivant qu�elles sont satisfaites ou non� Di��rentes

analyses sont alors test�es et �valu�es d�apr�s la somme des di��rentes pond�


rations� L�analyse retenue est celle totalisant un score maximal� L�algorithme

de recherche du score maximal utilise les techniques de programmation dy


namique�

	�



Cette th�orie marque une di��rence avec les pr�c�dentes par le fait qu�elle

est enti�rement formalis�e� On peut voir dans l�explicitation des pond�rations

des r�gles de groupement une extension de laGenerative theory of tonal music

de Lerdhal et Jackendo�� Certaines critiques adress�es � cette derni�re th�orie

restent valable� comme la non consid�ration du parall�lisme� ou la prise en

compte de r�gles discutables quant � leur g�n�ralit�� Par ailleurs� l�approche

ne r�sout pas le probl�me de la polyphonie et ne fait qu�aborder le probl�me

de l�ambigu+t� sans y apporter une formalisation� Par contre� l�utilisation

de l�informatique r�sout certains probl�mes comme la non explicitation des

r�gles de groupement ou la di(cult� d�e�ectuer manuellement une analyse

sur plusieurs exemples�

On peut constater que le fait d�analyser un �chier MIDI et non plus une

partition pose de nouveaux probl�mes comme la recherche du rythme ou la

notation des hauteurs dans la bonne tonalit�� De fait� toutes les informations

musicales non pr�sentes dans un �chier MIDI doivent �tre explicit�es par la

th�orie�

��	�� Conklin

Un peu de la m�me fa�on que Meyer� qui proposait un analyse bas�e sur

un sch�ma d�attentes dont on pouvait mesurer la pertinence en le confron


tant aux notes r�elles de la partition� Conklin et Witten & ' adoptent la

d�marche d�une analyse computationnelle pr�dictive associant � une parti


tion un graphe de valeurs d�entropies traduisant la probabilit� d�occurrence

de chaque note pour l�algorithme� Un ensemble de quelques partitions est

utilis� comme base de test pour initialiser les r�gles de probabilit� par un

algorithme d�apprentissage�

Cette approche pr�dictive rejoint la d�marche des mod�les d�analyse par

la synth�se� Ce type d�analyse n�explicite pas la structure de l��uvre� mais

cherche � en g�n�rer un mod�le proche� dont l��cart avec le mod�le existant

constitue une mesure de sa pertinence� En supposant que cette approche aie

des r�sultats convaincants� il nous faudrait accepter l�id�e que la musique est
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un ph�nom�ne r�gi par de simples lois de probabilit�s� Heureusement� nous

n�en sommes pas l�� Le mod�le que proposent Conklin et Witten ne semble

gu�re convaincant pour les auteurs eux
m�mes� De m�me� son application

dans le domaine de la g�n�ration automatique de m�lodies � partir d�une

base d�exemples ne semble pas apporter beaucoup de r�sultats�

Nous pensons que l�un des probl�mes de cet algorithme provient du niveau

d��tude de l�analyse � le mod�le est g�n�r� note par note� � partir des infor


mations contenues dans les quelques �l�ments qui pr�c�dent la note que l�on

cherche � pr�dire� et sans qu�aucune des informations sur les groupements

de notes ou r�p�titions de motifs ne soit utilis�e� Du coup� de nombreuses

informations �chappent � l�analyse� Pour pallier ce d�faut� les auteurs pro


posent d�int�grer au syst�me plusieurs points de vue � partir de propri�t�s

suppos�es connues sur la tonalit�� l�harmonie� le rythme� la m�trique etc�

Nous pensons qu�en e�et seule la consid�ration de propri�t�s � un niveau

plus �lev� que la note peut fournir au syst�me les informations qui lui man


quent� Mais ces propri�t�s constituent d�j� pour nous une analyse� et donc les

supposer comme donn�es d�entr�e revient � consid�rer comme acquise toute

une partie de l�analyse� ce qui r�duit le niveau de g�n�ralit� du syst�me� Par

contre� il pourrait �tre int�ressant d�aller plus loin dans cette d�marche pour

d�terminer si� pour un style donn�� certains param�tres musicaux tels que le

rythme ou la m�trique pourraient �tre reli�s de fa�on probabiliste � d�autres

param�tres comme le rythme harmonique ou les encha�nements d�accords�

��	�	 La GCTMS de Cambouropoulos

Cambouropoulos &�' propose une th�orie g�n�rale de la structure musi


cale bas�e sur des principes cognitifs et logiques� Partant d�un �chier MIDI

dont sont connus les onsets �positions en millisecondes des attaques des �v�


nements dans le temps�� hauteurs� dur�es et dynamiques �sur une gradation

de 
 � �	!� la dynamique repr�sente l�intensit� perceptive des �v�nements��

l�analyse consiste essentiellement en deux �tapes� D�une part sont d�velop


p�s individuellement des composants analytiques bas�s sur des probl�mes

	"



musicaux tels que un syst�me de d�tection du mode musical� un syst�me de

segmentation� un syst�me mod�lisant l�accentuation et la structure m�trique�

un syst�me de d�tection et classi�cation de motifs� D�autre part� sont d�ve


lopp�es des fonctions pour permettre � ces composants d�interagir entre eux�

Le r�sultat �nal consiste � exhiber des motifs d�une partition ainsi qu�une

m�trique et un mode�

Cette approche par modules est int�ressante car elle permet de d�com


poser un probl�me unique en plusieurs sous probl�mes dont on s�attend � ce

que la complexit� soit moindre� Nous en d�taillerons certains aspects dans la

suite du document�

��� Synth�se

��
�� Quelle m�thodologie en analyse musicale �

La recherche de structures a priori

Parmi les di��rentes th�ories qui pr�c�dent� nombreuses sont celles qui

supposent a priori du type de structure musicale qu�elle vont se donner pour

objectif de retrouver dans l��uvre � analyser� L�analyse consiste alors en la

recherche d�une �gure remarquable� un peu � la mani�re de l�observateur�

qui confront� � un ciel �toil� s�e�orcera de distinguer des formes qui lui sont

famili�res�

Est
ce bien le r�le de l�analyse � Oui� si on consid�re l�analyse avant tout

comme une interpr�tation de notre propre vision de l��uvre� L�analyse peut

alors asseoir et renforcer sa propre th�orie� l��uvre analys�e devenant un

support� un outil de rh�torique�

On peut toutefois se demander s�il n�est pas possible de minimiser la part

accord�e � l�a priori de fa�on � mieux adapter l�analyse � l��uvre �tudi�e

tout en favorisant la possibilit� de d�couverte de nouvelles structures�

Inversement� l�a priori est un aspect indispensable � l�analyse puisque une

analyse n�a d�int�r�t que parce qu�elle se distingue des autres par un crit�re
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que l�on �nonce a fortiori a priori� Par exemple� la tentative paradigmatique

d�atteindre une objectivit� exemplaire� ou de mani�re oppos�e l�a(rmation

que l�analyse est subjective et di��re suivant chaque individu ne peuvent ser


vir de principes de base pour �laborer une th�orie int�ressante puisque toutes

les analyses possibles� calculables ou imaginables seraient alors �galement va


lable�

Plut�t que de pr�supposer d�une structure �x�e � l�avance� on peut alors

s�appuyer sur des a priori les plus g�n�raux possible� c�est � dire sur des

principes d�organisation temporelle tels qu�ils fassent sens pour le plus grand

nombre d�entre nous�

Nous avons choisi de faire reposer ces principes sur des crit�res perceptifs�

car quitte � devoir prendre parti a priori sur l�angle d�approche de l��uvre

musicale� nous pr�f�rons nous situer du cot� de l�auditeur plut�t que par

exemple du cot� du compositeur �qui peut avoir cependant des principes

communs avec l�auditeur� ou de tout autre acteur choisissant par exemple

du point de vue des math�matiques ou de l�astrologie comme a priori� Par

ailleurs� nous pensons que choisir un point de vue ne condamne pas l�uti


lisation de principes g�n�raux� En e�et nous pouvons supposer que nous

partageons tous certains crit�res de perception de base� sans lesquels nous ne

pourrions communiquer et comprendre nos impressions� Par exemple� nous

sommes g�n�ralement tous d�accord pour dire qu�un objet est vert� ou qu�un

son est fort� En fait� plus les objets sont simples et de bas niveau� plus nous

pouvons esp�rer en avoir la m�me perception� De m�me� si les di��rentes

formes de structures musicales ont une histoire et �voluent dans le temps�

nous pouvons esp�rer qu�il demeure certains invariants dans la fa�on dont

on les per�oit� Nous allons donc nous donner pour objectif de pousser le

plus loin possible la limite � partir de laquelle les objets musicaux per�us

ne seront plus les m�mes suivant chaque auditeur et suivant chaque style de

musique� Pour cela� nous allons proposer certains m�canismes de notre per


ception qui font sens pour nous� comme par exemple la r�p�tition� et nous

serviront d�exemples pour stimuler les intuitions qui nous serviront de guide
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dans la construction de notre mod�le d�analyse�

L�in�uence des autres domaines

Nous avons vu que beaucoup d�analyses cherchent � appliquer � la mu


sique des techniques provenant de domaines qui lui sont �tranger� Mis � part

la probl�matique de l�a priori que nous venons d��voquer� la question se pose

de savoir dans quelle mesure les techniques issues d�un domaine non musical

peuvent s�adapter � un probl�me sp�ci�quement musical�

Une attitude fr�quente consiste � rattacher la musique � un autre domaine

plut�t que de la consid�rer comme un domaine � part enti�re� Par exemple�

les statistiques proposent des formules pour classi�er et d�crire l�organisation

des suites de nombres� Il est alors assez tentant d�appliquer ces formules telles

quelles � un probl�me musical en adoptant une repr�sentation num�rique des

param�tres musicaux� ce que permet par exemple la norme MIDI� Or� une

telle repr�sentation ne fait pas forc�ment sens pour ces formules et il sera

n�cessaire avant leur �ventuelle utilisation de trouver une repr�sentation qui

leur soit adapt�e� ce qui constituera une grande partie du probl�me� Seule une

�tude d�taill�e des caract�ristiques propres � la musique permettra d�aboutir

� une telle repr�sentation�

La musique est un domaine avec ses propres sp�ci�cit�s� Cette a(rmation

s�av�re pour nous d�autant plus importante que le codage num�rique rend

maintenant possible la transmission et l�application directe de m�thodes entre

des domaines tr�s di��rents� ce qui peut donner envie de faire l��conomie de

la recherche d�une repr�sentation appropri�e�

Par ailleurs� nous pensons qu�il n�est pas toujours possible d�aboutir �

une repr�sentation directement utilisable par des techniques ext�rieures au

domaine musical� et dans ce cas il nous faudra inventer les proc�dures m�mes

d�analyse�
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Le mat�riau d��tude

Le choix du mat�riau d��tude d�une analyse musicale n�est pas une t�che

anodine� Bien souvent� il in�uencera la mani�re ult�rieure de r�aliser l�ana


lyse� Le choix du mat�riau d��tude peut se faire � deux niveaux di��rents �

) le niveau du corpus *

) le niveau de la repr�sentation musicale�

Le choix du corpus d�termine le niveau de g�n�ralit� de l�analyse ainsi que

le type de complexit� musicale pouvant �tre trait�� Par exemple� les th�ories

d�analyse de la musique tonale pourront se servir d�heuristiques propres �

ce langage� mais ne pourront alors �tre appliqu�es � d�autres musiques� Un

exemple de complexit� musicale concerne la di��rence entre polyphonies et

monophonies� Aucune des approches computationnelles qui ont �t� pr�sent�es

pr�c�demment ne peuvent analyser la musique polyphonique� alors que les

th�ories pr�
computationnelles ne faisaient pas de distinction formelle entre

monophonies et polyphonies� puisqu�elles autorisaient un certain empirisme

pour l�extraction des passages m�lodiques � analyser� On peut en d�duire

que l�analyse de musiques polyphoniques pr�sente une complexit� di(cile �

formuler par l�informatique� Nous proposerons une solution � ce probl�me

dans les chapitres suivants� Par ailleurs� la g�n�ralit� du corpus sera l�un des

objectifs que nous nous �xerons dans l��laboration de notre mod�le d�analyse�

Le choix de la repr�sentation musicale a lui aussi une in�uence dans l��la


boration des di��rentes �tapes d�analyse� Souvent� ce choix se fait en fonction

des contraintes li�es au support d��tude� suivant que les musiques � analyser

sont disponibles au format MIDI� audio ou sous forme de partition� Dans ce

cas� les m�thodes d�analyse s�adaptent au formats de repr�sentation dispo


nibles� Avant l�utilisation de l�informatique� la partition �tait souvent prise

comme support de base� Certaines informations manquantes comme la r�


partition des voix� les ornements ou les groupements cadentiels pouvaient

�tre rajout�s manuellement suivant les besoins et �taient consid�r�s comme

allant de soi� Cette fa�on de proc�der est remise en cause lorsque l�analyse

	 



est consid�r�e sous l�angle de la perception et lorsque ses proc�dures doivent

�tre formalis�es� Si l�analyse doit se faire suivant des principes perceptifs� la

repr�sentation par la partition reste
elle l�gitime � En e�et� les rythmes et les

notes inscrits dans la partition ne correspondent pas forc�ment � ce qui est

per�u par l�auditeur� Mais alors� de quel niveau partir � Celui du signal � Il

n�est pas certain du tout que nous percevions avec plus d�acuit� les signaux

que les hauteurs du temp�rament� De fait� cette question ne semble pas avoir

de r�ponses pr�cises� et plusieurs th�ories computationnelles adoptent une re


pr�sentation g�n�rale permettant de repr�senter plusieurs informations sym


boliques en fonction de leurs besoins� comme par exemple la norme MIDI qui

permet de coder le rythme� les hauteurs� les dynamiques� la r�partition des

voix etc�

Nous pensons que la question du mat�riau d��tude peut alors �tre reli�e �

celle de l�ambigu+t� musicale qui selon nous di��re selon les niveaux auxquels

on se place dans le �ux musical�

L�ambigu�t� de l�analyse

L�ambigu+t� n�est pas une notion proprement musicale�mais tr�s g�n�rale�

Par exemple� dans le domaine de l�image� des structures graphiques peuvent

�tre ambigu�s lorsqu�elles sont explicables de di��rentes fa�ons�� Dans le do


maine musical� l�ambigu+t� de structure est plus di(cile � d�celer et reste l�un

des principaux probl�mes auxquels se heurte l�analyse� Nous pensons qu�une

fa�on d�approcher cette ambigu+t� est de consid�rer la mani�re dont elle varie

suivant les niveaux d�analyse auxquels on se place� Une hypoth�se que nous

formons est que cette ambigu+t� respecte une certaine continuit� lorsque l�on

passe du microscopique au macroscopique du �ux musical� en allant d�un

niveau de faible complexit� vers un niveau de complexit� plus grand� Nous

pensons qu�il existe en particulier une �tape � partir de laquelle l�analyse

devient sujette � di��rentes interpr�tations possible et non plus reconnais


sance non ambigu� de formes� Nous passons de l�analyse par reconnaissance �

�voir notamment les exemples propos�s par Rispoli ����
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l�analyse par interpr�tation� Cette �tape se situe � l�endroit o1 dans le mat�


riau musical les �l�ments ne font plus l�objet d�une description unanimement

reconnue mais sont sujets � di��rentes interpr�tation� Dans le cadre de notre

�tude� nous situons cet endroit apr�s la description des hauteurs� mais avant

celle du rythme� Apr�s la description des temps d�attaque des notes� mais

avant celle des harmonies� Lorsqu�un accord est jou� au piano� une oreille en


tra�n�e reconna�tra� sans qu�il y ait discussion possible� les di��rentes notes

le composant� Les di��rentes hauteurs ne seront pas toujours �gales� selon le

temp�rament ou l�instrument choisis� mais ce qui compte est l�unanimit� dans

leur interpr�tation� Au contraire� la reconnaissance du rythme peut souvent

di��rer selon chacun� sans que l�on puisse forc�ment trancher entre ces di��


rentes interpr�tations� Si la partition contient une repr�sentation possible du

rythme� elle ne correspond pas forc�ment � ce qui sera entendu par la majo


rit� des auditeurs� contrairement aux hauteurs� En amenant l�analyse sur la

recherche de structures de plus haut niveau� nous nous rendons compte que

les possibilit�s d�interpr�tation sont encore plus nombreuses� Par exemple�

contrairement au rythme� la recherche de motifs ne poss�de pas toujours de

solution privil�gi�e not�e sur la partition� C�est que plusieurs motifs di��


rents peuvent �tre contenus dans une m�me s�quence� selon le point de vue

adopt�� Plus on monte dans le niveau d�analyse� plus les interpr�tations sont

multiples�

Cette hypoth�se nous pousse alors � consid�rer l�analyse de bas en haut�

c�est � dire que l�on commencera par d��nir un niveau initial de repr�senta


tion du �ux musical pour l��lever progressivement par l�analyse�

��
�� Deux op�rations de base pour la recherche de struc


tures

Au regard des nombreuses th�ories ayant jalonn� l�histoire de l�analyse

musicale� les outils mis en �uvre pour manipuler et explorer le mat�riau

musical sont �nalement tr�s peu nombreux� et reposent presque tous sur deux

op�rations de base tr�s g�n�rales � savoir la segmentation et la comparaison�

��



L�op�ration de segmentation consiste � d�couper un objet en plusieurs

parties �ou segments�� Pour cela� il faut �tablir des fronti�res �ou d�limita


tions� s�parations� points d�articulations� sur l�objet �tudi��

L�op�ration de comparaison permet d��tablir des similitudes� di��rences�

variations et plus g�n�ralement des fonctions entre les di��rentes parties de

l�objet �tudi��

Ces deux op�rations se compl�tent et interagissent ensemble sur di��


rentes �chelles� En e�et� pour segmenter un objet� il est n�cessaire de com


parer ses �l�ments� Mais pour d�terminer les �l�ments � comparer� il faut les

d�limiter par une segmentation de l�objet�

La notion de segmentation

La segmentation d�une �uvre musicale en ses composants principaux peut

constituer le r�sultat d�une analyse� Pour parvenir � ce r�sultat� d�autres

segmentations interm�diaires sont souvent n�cessaires�

On peut se demander de fa�on plus g�n�rale pourquoi cette op�ration

est tellement courante dans nos activit�s de manipulation et d�analyse des

objets qui nous entourent� Par exemple� est
ce qu�un ordinateur a lui aussi

forc�ment besoin d�e�ectuer des segmentations pour manipuler et m�moriser

des objets � Est
ce que la notion de segmentation est propre � l�homme ou

propre au monde qui nous entoure �

En g�n�ral� on segmente un objet pour qu�il nous apporte un suppl�ment

de sens� On e�ectue en quelque sorte un formatage de sorte que les di��rentes

parties de l�objet soient plus faciles � appr�hender que le tout� Plusieurs fac


teurs peuvent participer au gain de sens� Toujours� la notion de comparaison

intervient �

) les di��rentes parties peuvent �tre de taille ou de forme plus facile �

m�moriser ou imaginer� c�est � dire de tailles comparables *

) les fronti�res des parties peuvent �tre perceptivement plus saillantes�

Dans ce cas� nous comparons des instants temporels� Par exemple� des
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temps forts ou des accents peuvent induire la perception de change


ments� de d�buts ou de �ns *

) les parties peuvent �tre similaires ou di��rentes� La comparaison se fait

entre des s�quences temporelles *

) les di��rentes parties peuvent entretenir des rapports fonctionnels par


ticuli�rement perceptibles� Par exemple� on peut relier deux phrases

musicales par la notion d�ant�c�dent
cons�quent� ou deux accords par

la notion de tonique
dominante� La comparaison se fait alors soit entre

des instants temporels soit entre des s�quences temporelles�

La notion de comparaison

Lorsque deux objets nous sont pr�sent�s� il nous est di(cile de ne pas

les comparer� C�est une op�ration intuitive� presque inconsciente� Pendant

l��coute d�une pi�ce musicale� nous e�ectuons en permanence des comparai


son entre ce qui s�est produit et ce qui se produit� Par exemple� un accent

n�est souvent per�u comme tel que parce qu�il di��re par rapport au notes

pr�c�demment entendues� Un passage m�lodique sera reconnu� et non sim


plement per�u� parce que d�j� entendu�

La comparaison peut �tre �vidente lorsque les objets sont tr�s di��rents�

ou identiques� mais elle s�av�re plus d�licate lorsqu�intervient la notion de

similarit�� A ce moment l�� des crit�res di��rents selon les individus et les

situations peuvent intervenir dans le jugement� et la comparaison devient une

t�che tr�s complexe�

Si l�activit� de comparaison est reconnue comme n�cessaire pour l�ana


lyse musicale� alors l�utilisation de l�informatique implique sa mod�lisation�

Nous proposerons quelques solutions � ce probl�me central dans les chapitres

suivants�
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��
�	 L�informatique est
elle n�cessaire � l�analyse mu


sicale �

Nous allons d�abord nous interroger sur le r�le que l�informatique peut

jouer par rapport � la place de plus en plus grande accord�e au syst�matisme

en analyse musicale� puis nous pr�senterons de fa�on g�n�rale les avantages

et inconv�nients li�s � l�utilisation de l�informatique en analyse� En�n nous

pr�senterons la fa�on dont nous avons d�cid� d�int�grer l�informatique � notre

mod�le d�analyse�

Une formalisation de plus en plus syst�matique de la musique

Comme le remarque M�Malt &	!' dans les prol�gom�nes de sa th�se �

# La formalisation de la pens�e compositionnelle� et son �tude

de fa�on syst�matique ne date que de la deuxi�me moiti� du

XX�me si�cle� $

Cependant� l�activit� de formalisation non syst�matique a commenc� bien

avant� comme en t�moignent les �crits de Rameau &� '� pour devenir progres


sivement un domaine � part enti�re d�sign� sous l�appellation �analyse mu


sicale�� Au passage� l�analyse musicale ne se r�duit pas aux seules approches

formelles� puisqu�il existe par exemple un courant d�analyse empiriste initi�

par Tovey &"
'�

La formalisation va toujours en s�accroissant et touche presque tous les

domaines de l�analyse jusqu�� les faire se confondre parfois� Par exemple� la

formalisation d�une pens�e compositionnelle peut �tre prise comme th�orie

analytique et �tre alors appliqu�e � n�importe quelle musique� m�me celle ne

relevant pas de cette pens�e� Ce serait le cas si l�on analysait une musique

de Chopin sous l�angle du s�rialisme�

Cette �volution de la formalisation s�associe alors souvent � la recherche

d�une plus grande syst�maticit� dans l�analyse� que l�on peut quali�er de

syst�maticit� th�orique� passant d�une description de la musique � travers

des �crits � des th�ories de plus en plus formalis�es� puis � l��laboration de
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mod�les syst�matiques dont la syst�maticit� auparavant th�orique est au


jourd�hui v�ri�able par une impl�mentation informatique� Parmi les r�centes

th�ories� nombreuses sont celles qui se veulent le plus g�n�rales possible� Il

est par exemple courant maintenant de critiquer une th�orie comme celle de

Lerdhal et Jackendo� parce qu�elle ne s�applique qu�� la musique tonale� et

donc n�est pas g�n�rale� de la m�me fa�on que Lerdhal et Jackendo� &		'

pr�sentaient leur Generative Theory of Tonal Music comme pouvant rendre

compte de la totalit� des intuitions de l�auditeur� g�n�ralit� qui manquait

aux autres th�ories de l��poque�

Face � la syst�maticit� th�orique qui provient de notre d�sir de d��nir

une th�orie applicable � toutes les musiques se pr�sente maintenant la sys


t�maticit� computationnelle� ou l�automatisme� c�est � dire l�impl�mentation

informatique totale ou partielle d�une th�orie syst�matique qui� lorsqu�elle est

sinc�rement appliqu�e� c�est � dire sans que soient ajout�es des modi�cations

propres � chaque musique �tudi�e� permet d�e�ectuer une analyse en suivant

automatiquement les commandes d�un programme� Ceci n�est d�ailleurs pas

sans dangers puisque par la m�me occasion s�augmente alors consid�rable


ment le risque de trouver des contre
exemples � la th�orie et donc de contre


dire sa syst�maticit� th�orique� En e�et� beaucoup de th�ories non formul�es

par l�informatique mais se voulant g�n�rales s�autorisent une modi�cation

des r�gles d�analyse selon les cas de �gure rencontr�s ce qui limite un peu

arti�ciellement le nombre de contre
exemples � la th�orie� De telles modi�


cations ne pourraient �tre apport�es � un programme sans que son sch�ma

g�n�ral d�impl�mentation et du coup la th�orie dans son ensemble ne soient

modi��s� La syst�maticit� �ou automatisme� computationnelle devient alors

un moyen e(cace de validation d�une th�orie qui se r�clame syst�matique�

Avantages et inconv�nients de l�analyse computationnelle

Le principal avantage de l�informatique est son infaillibilit�� Sans elle� la

syst�maticit� computationnelle aurait peu d�int�r�ts� L�infaillibilit� fait aussi

de l�informatique un support id�al pour l�exp�rimentation et l�impl�menta
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tion de mod�les qui� en cas de mauvais r�sultats� seront seuls � pouvoir �tre

remis en cause�

Mis � part l�infaillibilit�� l�un des atouts majeur de l�informatique est sa

puissance de calcul� Gr�ce � cette puissance� des calculs ant�rieurement tr�s

longs peuvent maintenant �tre r�alis�s en un court laps de temps� ce qui

permet d�en faire plus et donc de tester un plus grand nombre d�hypoth�ses�

Ces deux crit�res ont permis le d�veloppement de nouvelles proc�dures

d�analyse et l��mergence de nouvelles th�ories impossibles � formaliser dans

le d�tail jusque l��

Par contre� ces crit�res restent � adapter � la musique en particulier pour

reconna�tre les objets qui nous apparaissent comme similaires alors que la

machine les m�morise comme di��rents� ne faisant pas a priori de di��rence

entre des valeurs proches ou extr�mement �loign�es� De ce point de vue� la

trop grande pr�cision de la machine ne peut �tre directement utilis�e en ana


lyse musicale� et devra faire l�objet d�approximations� de mani�re � pouvoir

rapprocher des objets musicaux physiquement di��rents qui devront cepen


dant �tre interpr�t�s comme �tant les m�mes� Ce sera le cas de la plupart

des composants musicaux comme par exemple les dur�es� des rythmes ou des

motifs�

Pour quelle utilisation de l�informatique�

Parmi les di��rentes th�ories que nous avons pr�sent�� celles qui proposent

les r�sultats les plus aboutis accordent une grande importance aux intuitions

de l�analyste� Autrement dit� les r�sultats des th�ories computationnelles sont

loin derri�re ceux des th�ories traditionnelles� On pourrait alors se demander

dans quelle mesure l�informatique peut contribuer � faire progresser l�analyse�

Faut
il consid�rer l�ordinateur comme un simple outil� et si oui quelles t�ches

peut
il remplir � On pourrait consid�rer l�outil informatique sous trois aspects

di��rents �

) son autonomie *

) son champ d�application *
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) la g�n�ralit�.qualit� de ses traitements�

Les th�ories computationnelles d�analyse musicale ont souvent pour id�al

de concevoir un syst�me automatique capable de d�couvrir toutes les struc


tures contenues dans n�importe quel corpus� ce qui peut sembler une id�e

s�duisante� Faut
il pour autant transformer cet id�al en objectif� et si oui

comment � Les th�ories les plus r�centes montrent que le probl�me se pose

toujours d��quilibrer les contraintes provenant d�objectifs ambitieux avec le

niveau des r�sultats que l�on peut objectivement s�attendre � obtenir dans le

temps limit� de la recherche� Par exemple� si l�on articule le crit�re de g�n�


ralit�.qualit� des traitements avec le champ d�application� c�est � dire pour

notre domaine l�exhaustivit�.�nesse d�analyse avec la diversit� des corpus

pouvant �tre analys�s� la recherche d�un mod�le int�grant �nement tous les

aspects musicaux sera tr�s complexe � mettre en �uvre� et devra se limiter �

l��tude de musiques assez simples �monophoniques le plus souvent� provenant

d�un r�pertoire r�duit�

Inversement� un mod�le pouvant s�appliquer � un large corpus de musique

polyphonique ne pourra sans doute r�aliser une analyse d�taill�e prenant en

compte l�ensembledes interactions entre les �v�nementsmusicaux�mais devra

choisir ses priorit�s parmi les aspects musicaux � consid�rer�

Par ailleurs� le crit�re d�autonomie est souvent oppos� � la g�n�ralit� ou

qualit� des traitements� Pour qu�un syst�me informatique fasse des traite


ments de qualit�� il doit sacri�er � son autonomie� et doit �tre guid� par un

utilisateur expert� C�est sans doute vrai dans le cas d�un projet ou chaque

utilisateur d��nit lui
m�me ses objectifs� que l�ordinateur ne saurait deviner�

Par exemple� un utilisateur voudra examiner la possibilit� d�une sym�trie de

forme entre di��rents pr�ludes de Bach� pendant qu�un autre s�int�ressera

aux di��rentes transpositions d�un motif donn� au sein d�une fugue� Cepen


dant� parfois les objectifs peuvent �tre suppos�s communs aux di��rents uti


lisateur� par exemple lorsqu�il s�agit d��valuer la perception des composants

structurels de base d�une musique�
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Nous avons choisi dans cette th�se une approche progressive bas�e sur

l�id�e d�un syst�me d�analyse g�n�ral et automatique bas� sur des crit�res

perceptifs� tout en portant l�accent sur la qualit� des traitements plut�t que

sur leur g�n�ralit� en adoptant l�hypoth�se que certains aspects musicaux

peuvent �tre consid�r�s dans un premier temps comme ind�pendants� Par

exemple� nous pensons que la notion de r�p�tition est essentielle pour la d�


tection de motifs� Nous en proposerons alors un mod�le qui laissera de cot�

d�autres aspects musicaux tels que les ph�nom�nes d�attente ou de tension


d�tente� Nous irons m�me plus loin en jugeant que certains �v�nements mu


sicaux peuvent ne pas �tre pris en compte� par exemple les notes qui ne sont

pas situ�es sur les pulsations� Inversement� notre �tude du rythme se fera

sur la base d�une mod�lisation de l�attente� consid�r�e plus importante que

celle des r�p�titions� Cette simpli�cation pourra progressivement aller dans

le sens de l�int�gration de l�ensemble des aspects ou �v�nements musicaux

dans l�analyse� Mais dans un premier temps� elle nous permettra d�appliquer

notre mod�le � un contexte musical riche� complexe et vari��

Par ailleurs� plut�t que d�exp�rimenter exhaustivement les derni�res tech


niques issues des di��rents domaines scienti�ques� nous pensons que le prin


cipal probl�me aujourd�hui r�side dans la compr�hension des ph�nom�nes

musicaux� La complexit� ou la modernit� des techniques que nous d�ciderons

alors d�employer ne constituera pas une justi�cation en soi� ces techniques

devant �tre employ�es � la requ�te des probl�mes musicaux eux
m�mes et

non l�inverse�

��	 Notre mod�le d�analyse

Nous proposons une analyse automatique par �tapes d�un �ux musical

polyphonique� de bas en haut� du niveau de la note vers les structures ryth


miques puis motiviques� Nous esp�rons ainsi faire face � l�ambigu+t� musicale

en l�accompagnant progressivement dans sa complexit�� Nous nous pla�ons

par ailleurs du cot� de l�auditeur qui serait confront� � l��coute d�une s�
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quence musicale symbolique type MIDI�

����� Le mat�riau de d�part

Nous avons choisi de d�marrer notre analyse sur la donn�e d�un �chier

MIDI dont les hauteurs� onsets et dur�es sont connus mais pas le rythme� Les

hauteurs sont consid�r�es comme faisant partie du temp�rament �gal� Nous

nous situons ainsi � un niveau particulier d�limitant l�analyse par reconnais


sance de l�analyse par interpr�tation telles que nous les avons d��nies dans

la section intitul�e �L�ambigu+t� de l�analyse�� Par ailleurs� dans un premier

temps� nous n�int�grerons pas dans notre mod�le le param�tre de dynamique

sauf de fa�on optionnelle pour l�extraction de la m�trique� Nous pensons que

la dynamique n�est pas le composant musical essentiel� aussi ce choix per


met de simpli�er les algorithmes sans que les cons�quences ne soient trop

importantes pour l�analyse� L�information sur la s�paration des voix ne sera

pas non plus consid�r�e car ce param�tre reste ambigu lorsqu�on se place du

cot� de l�auditeur� et ne fait pas sens pour la musique g�n�r�e par des ins


truments polyphoniques comme le piano� pour lesquels on ne peut pas dire

que son extraction coule de source�

����� Le rythme� un composant de base

Nous consid�rons dans un premier temps le probl�me de l�extraction ryth


mique� Nous proposons d�extraire une pulsation� puis une m�trique et en�n

d�op�rer une quanti�cation de la s�quence � analyser�

L�analyse de la pulsation joue un r�le important car c�est sur elle que

nous nous baserons pour analyser le m�tre� quanti�er la s�quence ou recher


cher des motifs� Notre approche englobe une mod�lisation du ph�nom�ne

d�attente associ�e � une hi�rarchisation accentuelle de la s�quence � l�aide

de pond�rations que nous appellerons marquages� Nous verrons ensuite que

l�extraction de la m�trique requiert un autre type de mod�lisation et un em


ploi di��rent des marquages� Au �nal� nous obtenons une segmentation de
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la s�quence de d�part d�apr�s notre extraction des positions de battues de

pulsation et de barre de mesure� La s�quence est ensuite quanti��e � l�aide

de ces informations de mani�re � r�gulariser chaque intervalle de temps entre

deux battues successives� La s�quence quanti��e fournira alors le nouveau

mat�riau d�analyse pour l�extraction de r�p�titions�

����	 La recherche des r�p�titions motiviques

Dans un premier temps� nous d��nissons une mesure de similarit� entre

deux s�quences MIDI suppos�es quanti��es� Ensuite� nous analysons � l�aide

de cette mesure les r�p�titions contenues dans un �chier MIDI dont la pulsa


tion a �t� pr�alablement extraite� En�n� nous extrayons certaines r�p�titions

qui sont perceptivement plus pertinentes au regard de r�gles que nous choi


sissons� Une autre application des mesures de similarit� entre deux s�quences

sera propos�e pour e�ectuer la recherche d�un motif donn� dans une base de

donn�es musicales�
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Chapitre �

L�analyse rythmique � le cas de la

pulsation

Ce chapitre traite du probl�me suivant �

A partir d�un �chier MIDI dont sont connues les hauteurs�

onsets� dur�es et intensit�s� extraire et repr�senter automatique


ment le rythme tel qu�il pourrait �tre per�u par une majorit�

d�auditeurs�

Cette formulation nous conduira � d�gager plusieurs sous
probl�mes tels

que comment extraire un rythme d�un �chier MIDI� comment le repr�senter�

comment faire en sorte qu�il correspondre le plus possible avec le rythme sup


pos� per�u par un auditeur moyen � Nous pr�senterons plus particuli�rement

dans ce chapitre le probl�me de l�extraction de la pulsation� Les autres as


pects du rythme� tels que la mesure ou le processus de quanti�cation seront

trait�s au chapitre suivant� Mais la premi�re question qui se pose est d�ordre

plus g�n�ral � qu�est
ce qu�un rythme �

��� Qu�est�ce qu�un rythme 


On ne saurait concevoir de musique sans rythme� Il peut y avoir des

musiques sans m�lodies� sans nuances� sans instruments� et m�me sans sons



�nous pensons par exemple aux ���� de John Cage� ou aux silences de cer


taines pi�ces pendant lesquels le chef d�orchestre continue � battre la mesure��

mais jamais sans rythme� C�est donc un �l�ment essentiel � la musique� Mais

comment le d��nir �

Si l�analyse rythmique a d�j� fait l�objet d�une litt�rature abondante� ce

domaine reste toutefois di(cile � cerner du fait des multiples d��nitions pos


sibles du mot rythme� Ainsi� Natiez &��' introduit le sujet � en remarquant �

# Il n�est pas d�ouvrage sur le rythme qui ne s�ouvre avec une

lamentation rituelle sur le d�sordre des d��nitions du rythme et

ne donne� � l�appui� un �oril�ge de ces d��nitions� $

�notez la r�cursivit� de ce paragraphe�

Nous ne nous lancerons donc pas dans une nouvelle �num�ration� qui se


rait sans doute aussi sinc�re et rituelle que les pr�c�dentes� mais peu � m�me

de nous faire avancer dans notre probl�me� Nous allons plut�t essayer de

d��nir les invariants � l�origine de notre sensation du rythme sans nous en


fermer dans la concision d�une simple d��nition qui ne pourrait � elle seule

r�sumer toutes les acceptions possibles du mot� Par la suite� il nous faudra

quand m�me donner quelques d��nitions plus pr�cises qui nous permettront

de d�crire notre programme d�analyse� mais ces d��nitions n�auront pas de

port�e absolue� En e�et� elles s�inscriront dans notre projet de d�velopper un

outil informatique d�analyse rythmique automatique� Nos d��nitions s�appli


queront � un certain corpus musical que nous essayerons de faire le plus large

possible mais qui ne pourra recouvrir tous les rythmes possibles�

	���� Un invariant � la temporalit�

Nous avons vu que le rythme est un ph�nom�ne essentiel � la musique�

Par contre� il ne lui est pas sp�ci�que� On peut parler du rythme � trois

temps du galop d�un cheval �voir �gure ���� ou du rythme �m�canique� du

�pour se faire une id�e de la diversit� des points de vue� quelques d��nitions sont
disponibles sur le site http ���www	chez	com�atrythme�fr�text

�	htm
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Fig� ���� La notion de rythme n�est pas propre � la musique� Ci
dessus� le
rythme correspondant au galop du cheval d�compos� en trois temps forts� Le
quatri�me temps� �dans l�air�� est rarement compt��

robot d�une cha�ne d�assemblage�

Ces deux rythmes� m�me s�ils sont complexes et tr�s vari�s �nous verrons

toutefois par la suite que nous percevons moins les di��rences que les r�gu


larit�s�� ne constituent pas de la musique� Peut
�tre faudrait
il dire que le

rythme devient musical lorsqu�il est produit ou reproduit par l�homme� mais

le terrain autour de cette question n�est pas tr�s ferme� et y r�pondre sortirait

des objectifs que nous nous sommes pos�s� donc nous ne nous y aventurerons

pas�

Le rythme d�borde donc de la simple question musicale�

En fait� l��l�ment qui donne sa particularit� au rythme� c�est le temps

�physique�� Le rythme est une notion �labor�e au �l de l�histoire pour nous

permettre d�appr�hender� mesurer et d�crire la r�partition dans le temps

�physique� des di��rents �l�ments d�un �ux� Nous explicitons le rythme d�un

�ux temporel par la donn�e de sa structure rythmique� Une structure ryth


mique se distingue des autres types de structure par le fait qu�elle se compose

uniquement d��l�ments temporels� c�est � dire d��l�ments qui ont une dur�e

et une position dans le temps�

Une autre acception du mot rythme s�applique parfois de fa�on plus g�


n�rale � toute s�quence d��v�nements� le rythme �tant alors le principe pr�
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sidant � leur organisation� Ainsi� la th�orie du rythme &	�'� propos�e par

Pierre Lusson� a pour objectif de d�crire l�organisation de n�importe quelle

s�quence d��v�nements� qu�ils soient musicaux� picturaux ou textuels� Un

rythme pourra par exemple �tre issu d�une m�lodie de hauteurs ou d�un vers

de Plutarque�

De notre cot�� nous limiterons le mot rythme � la structure proprement

temporelle des �v�nements� c�est � dire r�sultant des relations qu�ils entre


tiennent dans le temps� Ce choix ne limite pas notre conception du rythme

aux seuls onsets et dur�es� Par exemple� une m�lodie de hauteurs pourra avoir

une in�uence sur la structure rythmique�mais � condition que ses �v�nements

soient associ�s � une r�alisation temporelle�

	���� Le rythme un ph�nom�ne immat�riel�

Avant d�analyser une structure rythmique� nous devons tout d�abord la

�localiser� � la structure rythmique est
elle contenue dans le �ux �est
elle im


manente au �ux�� ou est
elle imagin�e par nous pour nous permettre d�ap


pr�hender ce �ux � En d�autres termes� faut
il chercher la structure dans le

�ux lui
m�me� ou dans les m�canismes par lesquels nous l�appr�hendons �

Cette question rejoint le d�bat autour du niveau neutre tel que propos� par

Natiez &�"'� Existe
il une structure que l�on pourrait quali�er de neutre� c�est

� dire ind�pendante de tout aspect ext�rieur � son support � Si c�est le cas�

nous serions bien incapables d�y acc�der� puisqu�alors il nous faudrait oublier

notre propre subjectivit� ce qui est di(cilement concevable�

Nous nous proposons alors de chercher le rythme en mod�lisant les condi


tions dans lesquelles on le per�oit� Pour percevoir un rythme� il faut lui

donner une temporalit�� et donc par exemple le jouer ou l��couter dans le

temps� A l�inverse d�une m�lodie� un rythme se caract�rise surtout par les

relations temporelles qu�entretiennent ses �l�ments�

Il nous faut donc chercher le rythme en simulant son d�roulement dans

le temps�
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	���	 Comment per�oit
on un rythme dans le temps �

Pour �tablir un mod�le d�extraction du rythme� nous voulons �tudier

les m�canismes cognitifs mis en jeu dans notre perception d�un �ux temporel

pour essayer de calquer le plus possible notre mod�le sur eux� Ces m�canismes

sont di(ciles � saisir puisqu�ils ne nous sont pas directement accessibles� On

pourrait par exemple chercher notre inspiration � travers quelques situations

types dans lesquelles ils interviennent �

) ils peuvent �tre conscients ou inconscients � lorsque nous sommes occu


p�s � une t�che� mais que le poste de radio est allum�� nous percevons

le rythme sans le vouloir *

) ils peuvent s�appliquer � di��rents supports de suites temporelles �

lorsque nous visualisons un western �support visuel�� ou que nous �cou


tons un pr�lude de Bach �support audio�� nous percevons un rythme *

) ils peuvent �tre mis en �uvre lors d�activit�s di��rentes � �coute� rem�


moration� visualisation *

) ils peuvent changer suivant les connaissances investies par le sujet � les

tr�s appr�ci�es dict�es de rythme des cours de formation musicale nous

apprennent � reconna�tre des rythmes de plus en plus complexes�

Seulement� toutes ces situations peuvent di(cilementaboutir � la construc


tion d�un mod�le� puisqu�elles sont � la fois trop g�n�rales et trop diversi��es�

En fait� pour comprendre l�essence du rythme� pla�ons
nous du cot� de l�au


diteur� Bien souvent� un hochement de t�te� un l�ger balancement du corps

ou un mouvement r�gulier du pied traduiront la perception d�une r�gularit�

dans le rythme� Cette r�gularit� peut �tre ressentie par chacun d�entre nous�

Un enfant de deux ans n�ayant pas de connaissances musicales se mettra lui

aussi � marquer les temps d�une musique qu�il ne conna�t pas du moment que

le rythme est facilement perceptible� La g�n�ralit� de ce ph�nom�ne donne

toute son importance � l�analyse rythmique� Reste � d��nir le vocabulaire

� employer pour en rendre compte� Pour cela� par facilit�� nous allons nous

appuyer sur le syst�me de notation rythmique occidental�
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	���
 Nos repr�sentations du rythme

S�il n�est pas commun � toutes les cultures� le syst�me de repr�sentation

rythmique occidental est tout de m�me assez r�pandu�

Sur une partition rythmique� nous pouvons lire des noires� des croches

etc� ainsi qu�une indication de tempo et des barres de mesure� Autrement

dit� nous repr�sentons l�unit� rythmique de r�f�rence que l�on per�oit �par

exemple tempo �
 � la noire� soit �
 noires dans une minute� par rapport �

laquelle nous exprimons les autres valeurs rythmiques �les croches� les triolets�

les pauses����� Par ailleurs� nous groupons l�unit� rythmique de r�f�rence en

mesures�

D��nition� Un rythme se compose de �

) la pulsation *

) la mesure *

) les intervalles de temps proportionnels � la pulsation�

Seuls les rythmes r�pondant de cette d��nition nous int�resseront dans

notre �tude� m�me si d�autres rythmes� que nous pensons moins courants�

pourraient �tre envisag�s� Par exemple� on peut imaginer la situation suivante

constitu�e d�un motif m�lodique r�p�t� suivant plusieurs pro�ls rythmiques

di��rents � di��rentes vitesses � ,jouer la s�quence do
mi
sol trois fois de

suite� la premi�re fois en l�espace d�une seconde� la deuxi�me fois en deux

secondes� et la troisi�me fois en trois secondes-� Chaque rythme de chaque

r�p�tition poss�dera peut
�tre localement une pulsation� mais la s�quence

globale n�aura pas de pulsation ni de mesure�

Par ailleurs� en adoptant cette d��nition� nous supposons que le rythme

esth�sique �de la perception� peut �tre not� � l�aide du m�me langage que

celui utilis� pour repr�senter le rythme po+�tique �de la partition�� ce qui ne

veut pas dire que les deux notations seront toujours les m�mes�
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	���� Conclusion

Chacun per�oit un rythme suivant ses propres processus cognitifs ce qui

explique que selon les personnes� di��rents rythmes plausibles peuvent �tre

per�us pour une m�me suite d��v�nements� Cependant� bien souvent� une

m�me unit� de pulsation est per�ue� et peut �tre repr�sent�e d�une m�me

fa�on par un syst�me de notation commun � tous� La notation permet alors

d�uni�er pour un m�me rythme jou� les rythmes per�us par des personnes

di��rentes� Notre objectif sera de proposer un algorithme permettant de re


pr�senter� dans un syst�me de notation commun � tous� le rythme d�un �chier

MIDI tel qu�il soit accept� par une majorit� d�auditeurs� Pour cela� nous de


vons d��nir un langage de notation du rythme� ainsi qu�un algorithme per


mettant d�aboutir � cette notation � partir d�un �chier MIDI avec l�objectif

de mod�liser les m�canismes cognitifs de base qui nous am�nent � la sensation

du rythme�

Nous allons maintenant �tudier s�par�ment les trois composants du rythme

que nous avons d��ni� Nous allons d�abord nous int�resser � l�extraction d�une

pulsation � partir d�un �chier MIDI suppos� en contenir une qui soit percep


tible�

��� Extraire la pulsation

Dans cette section� nous allons d�abord pr�ciser ce que nous entendons

par le mot pulsation� Les di��rentes propri�t�s que nous aborderons seront

pr�sent�es en ayant toujours � l�esprit l�objectif d��tablir un mod�le infor


matique d�extraction de la pulsation� Nous pr�senterons notre algorithme

d�extraction automatique de la pulsation dans une deuxi�me partie�

	���� D��nitions

La pulsation est une r�gularit� dans le temps qui nous sert de r�f�rence

dans l��laboration d�un rythme� Elle permet le d�coupage d�une s�quence
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musicale en plusieurs unit�s de m�me taille�

Elle est formul�e mentalement lorsque nous sommes dans une situation

d��coute� On la d�signe souvent par d�autres mots tels que tactum� pulse�

p�riode ou battue�

La pulsation� une r�f�rence rythmique naturelle

La pulsation peut �tre consid�r�e comme la brique de base � partir de

laquelle se constitue un rythme� Ses caract�ristiques peuvent se comprendre

par le fait que la dimension temporelle du rythme exige une m�morisation

des �v�nements pass�s pour pouvoir faire le lien avec les �l�ments pr�sents et

� venir� Autrement dit� il faut m�moriser une partie de la structure �le d�but�

pour ensuite la comparer avec les �l�ments suivants� La proportion la plus

simple � �tablir cognitivement �tant l��galit�� il semble naturel de d��nir la

pulsation� qui est une succession r�guli�re d�intervalles �gaux� comme unit�

de r�f�rence d�une structure rythmique�

Pour un rythme donn�� il n�existe pas scienti�quement qu�une seule pul


sation de r�f�rence possible� mais une in�nit��

Musicalement� plusieurs pulsations peuvent aussi �tre imagin�es� Une pul


sation not�e sur une partition ne sera pas forc�ment celle utilis�e par l�inter


pr�te� qui lui
m�me ne percevra pas toujours la m�me que son auditeur� qui

n�aura � son tour pas forc�ment la m�me pulsation de r�f�rence qu�un autre

auditeur�

Les pulsations not�es sur la partition sont les plus impr�visibles� donc les

plus di(ciles � retrouver� car elles d�pendent du libre arbitre du composi


teur� Parfois� la t�che est impossible � r�aliser� soit parce que la notation

est volontairement plus complexe que n�cessaire et dans ce cas une pulsation

plus simple sera per�ue� soit parce que la notation ne respecte pas les crit�res

perceptifs habituels� et dans ce cas la pulsation not�e ne sera pas du tout

per�ue� Ces deux cas se rencontrent assez rarement pour les musiques que

nous allons �tudier�

Les pulsations de r�f�rence de l�interpr�te ou des auditeurs seront plus
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facile � extraire� Elles entretiendront presque toujours un rapport de mul


tiplicit� simple� ce qui sera une bonne indication pour notre futur mod�le�

Notre objectif sera alors d�extraire l�une de ces pulsation� en essayant de se

rapprocher le plus possible de la pulsation qui serait per�ue par la majorit�

des auditeurs�

La pulsation� une r�gularit� sans discontinuit�s

Il est tr�s di(cile de concevoir un rythme dont la pulsation de r�f�rence

soit discontinue �exception faite des petites variations locales telles que le

rubato ou le swing� que nous aborderons dans la partie suivante�� Nous pen


sons que les raisons proviennent encore une fois de nos m�canismes perceptifs

et cognitifs qui entrent en jeu � l��coute d�un rythme� Nous pouvons essayer

d�illustrer cela en comparant nos m�canismes avec les performances o�ertes

par un ordinateur� ce qui rendra compte par la m�me occasion des probl�mes

pouvant �tre rencontr�s pour �tablir un mod�le informatique calqu� sur les

m�canismes en question�

Le rythme suivant serait tr�s di(cile � interpr�ter par nous sans la donn�e

d�une pulsation r�guli�re de r�f�rence� Par exemple� la �gure ��	 montre une

s�quence de notes espac�es de respectivement �


� "
�� �
	� !!� et ����

millisecondes� Pour pouvoir interpr�ter une telle s�quence� il nous faudrait

d�j� conna�tre les rapports qu�entretiennent les dur�es entre elles� Pour cet

exemple� on pourrait approximer ces rapports � respectivement �� �.	� �."�

!. et �.� de secondes� M�me dans ce cas� la s�quence resterait di(cile �

ex�cuter� puisque les rapports n�ont pas de d�nominateur commun assez petit

pour que leur comparaison fasse sens pour nous�

Un ordinateur n�aurait aucune di(cult� � jouer l�exemple puisque son

unit� temporelle de r�f�rence est une p�riode tr�s petite �les logiciels que

nous utilisons peuvent bien s%r jouer un rythme � la milliseconde pr�s�� Toute

dur�e multiple de cette p�riode peut donc aussi �tre jou�e par l�ordinateur

sans di(cult�� Mais la p�riode de r�f�rence la plus courante pour nous se situe

autour de la seconde� qui repr�sente par exemple le temps moyen n�cessaire �
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l�ex�cution d�un geste� La pulsation d�une s�quence musicale� qui doit pouvoir

�tre per�ue� m�moris�e et reproduite� est elle aussi proche le plus souvent de

la seconde� Aussi� nous aurons beaucoup de di(cult�s � interpr�ter la suite

de dur�es donn�e en exemple car il nous faudrait percevoir les di��rents

�l�ments selon une unit� �gale � �.	/"/!/�2 �.	�
 secondes� Cette di��rence

de perception machine.�tre humain est une source d�enrichissement pour les

compositeurs qui peuvent cr�er et faire jouer des rythmes aux ordinateurs

en utilisant des p�riodes de r�f�rence tr�s �loign�es de celles qui nous sont

famili�res�

Par contre� dans le cadre de notre mod�le informatique� cette di��rence

devient un v�ritable probl�me� En e�et� il nous faudra �tablir des r�sultats

conformes � nos p�riodes de r�f�rences� et donc mod�liser arti�ciellement

notre syst�me de �constantes temporelles perceptives�� Par exemple� un sys


t�me proposant un tempo de "

 � la noire ne sera pas tr�s convainquant�

m�me si la p�riode correspondante est e�ectivement pr�sente dans le �chier

MIDI analys��

Par ailleurs� une pulsation choisie arbitrairement en fonction des seuls

premiers �l�ments d�une s�quence rythmique ne conviendra pas forc�ment

pour tous les �v�nements de la s�quence� Par exemple� la �gure ��� montre

une repr�sentation rythmique de la suite de dur�es �� �.	� �."� !. et �.� de

secondes� On pourrait d�apr�s les deux premiers �l�ments �� et �.	 secondes�

supposer que la pulsation de p�riode �.� de seconde conviendrait pour re


pr�senter le rythme� mais rapidement on aboutirait � une repr�sentation tr�s

complexe des �l�ments suivants� La pr�cision est encore trop grande et le

choix que nous avons fait n�a pas de sens perceptif� Il faut alors rechercher

une pulsation approximative telle que les rapports rythmiques entre chaque

�l�ment de la s�quence soient repr�sent�s plus simplement� et par l� devien


nent plus compr�hensibles pour nous� Nous allons maintenant d�tailler ce

probl�me�
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Fig� ��	� S�quence de dur�es non quanti��es � �


� "
�� �
	� !!� et ����
millisecondes� Cette s�quence est impossible � interpr�ter sans pulsation de
r�f�rence�

Fig� ���� S�quence de dur�es quanti��es � �


� "

� �

� !!! et ���� millise

condes �soit �� 	� �	."� 	�. et ��.� multipli�s par �.� de seconde�� Cette s�

quence est di(cile � interpr�ter puisque la notation rythmique la plus exacte
qu�on peut lui associer devient progressivement tr�s complexe�
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Fig� ���� S�quence de dur�es quanti��e � ���� ���� "!�� !�	 et ���� milli

secondes �soit 	.�� �.�� �.!� �.! et � multipli�s par �.� de seconde�� Cette
s�quence est interpr�table gr�ce � la relative simplicit� de la notation ryth

mique� On peut alors penser que le rythme repr�sent� peut aussi �tre per�u
comme tel�

La pulsation� une r�gularit� variable

Lorsqu�une s�quence musicale est interpr�t�e ou per�ue par un auditeur�

la pulsation peut varier dans le temps sans que l�on en soit conscient�

Par exemple� pour un interpr�te� la partition est d�coup�e en unit�s de

taille strictement exacte� L�interpr�te les per�oit alors bien comme exactes�

mais il ne les jouera sans doute pas de fa�on strictement r�guli�re� L�auditeur�

lui aussi� per�oit des r�gularit�s dans les unit�s� mais cela ne veut pas dire

que ces unit�s soient r�ellement exactes �on peut le mettre en �vidence en

enregistrant � la milliseconde pr�s un auditeur battant la pulsation��

Pour mod�liser ces variations� il nous faudra d��nir un seuil en de��

duquel les dur�es temporelles seront consid�r�es comme les m�mes par l�al


gorithme� Une di(cult� sera que le seuil peut changer suivant les personnes�

et aussi suivant les contextes musicaux dans lesquels on le fait intervenir� Il

nous faudra aussi trouver le meilleur compromis entre le taux d�erreur induit

par les variations de la pulsation et la simpli�cation de la notation rythmique

r�sultante� Par exemple� la s�quence pr�c�dente �


� "
�� �
	� !!� et ����

millisecondes peut �tre approxim�e par la s�quence ���� ���� "!�� !�	 et ����

millisecondes qui est repr�sent�e �gure ���� Ce r�sultat a �t� obtenu par une

approximation automatique des dur�es r�alis�e par le logiciel d�extraction de

rythme que nous pr�senteront au cours de ce chapitre�
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Fig� ��"� Un rythme dont les temps forts �pulsations� ne seront pas forc�ment
per�us comme tels� du fait des accents de dynamique et de dur�es des notes
qui leur sont voisines�

Pour trouver ce compromis� nous nous appuierons entre autres sur la

notion d�accent rythmique� Les accents en quelque sorte r�duisent encore

notre seuil de sensibilit� pour donner ou renforcer l�illusion perceptive de

r�gularit�s� Les �v�nements accentu�s ont de grandes chances de participer

� notre perception des r�gularit�s et sont souvent situ�s sur les �temps� �ou

�battues�� de la pulsation�

A un autre niveau de pr�cision� les accents peuvent m�me servir de frot


tement� ou carr�ment contredire la pulsation� Par exemple� des r�gularit�s

m�me exactes peuvent ne pas �tre per�ues comme telles du fait d�accents

rythmiques plac�s sur les �l�ments voisins des r�gularit�s� C�est sans doute

le cas du rythme repr�sent� �gure ��"�

On peut alors imaginer des partitions utilisant cet aspect� par exemple en

soulignant par des proc�d�s de r�p�titions� accentuation et autres� des �v�ne


ments non situ�s sur les temps pour contredire les intuitions de l�interpr�te

et provoquer un e�et particulier � l�audition� Il sera dans ce cas presque im


possible de retrouver la notation rythmique de d�part� puisque un auditeur

ne pourrait m�me pas la percevoir�

Par ailleurs� les variations d�une pulsation peuvent aussi �tre consciem


ment per�ues� Lorsqu�il ne s�agit pas d�erreurs d�interpr�tation �que nous

laisserons de cot��� les variations font alors partie du langage du compositeur
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et de l�interpr�te� Elles sont le plus souvent continues� c�est � dire qu�elles

se font graduellement� ou alors elles sont discontinues� et marquent un chan


gement de pulsation� le plus souvent pour passer � une pulsation multiple

de la pulsation de r�f�rence� Certaines variations portent un nom lorsqu�elles

sont utilis�es fr�quemment et que leurs e�ets perceptifs sont tr�s e(caces sur

nous� par exemple rubato ou swing� Nous essaierons dans notre mod�le de

tenir compte des variations les plus courantes�

Les di��rentes composantes de la pulsation

Pour �tablir un mod�le informatique d�extraction de la pulsation� il nous

faut tenir compte des di��rents aspects que nous avons abord� dans les sec


tions pr�c�dentes� Mais il est aussi n�cessaire de d��nir plus pr�cis�ment ce

qu�on va rechercher et la mani�re dont on va le repr�senter� Pour cela� nous

allons comme nous l�avons fait pour le rythme� utiliser la repr�sentation de la

pulsation dans la notation rythmique traditionnelle� Nous disposerons alors

de tous les �l�ments pour entamer une recherche sur la mod�lisation de l�ex


traction proprement dite�

D��nition� La pulsation� d�apr�s le syst�me de notation usuel� se d�com


pose en une valeur que nous appellerons �p�riode�� exprim�e en nombre d�uni


t�s temporelles �par exemple la milliseconde�� associ�e � une liste de positions

temporelles que nous appellerons battues� D�autres termes sont parfois em


ploy�s� comme fr�quence� tempo ou pulsation pour d�signer la p�riode� et

temps� phases ou pulsations pour d�signer les battues� mais nous n�utilise


rons dans la suite que les termes p�riode et battue�

Il nous semble vraisemblable que ces deux �l�ments soient e�ectivement

per�us lors de l�audition d�une s�quence musicale� aussi nous allons mainte


nant essayer de mod�liser un syst�me capable de les extraire�

Comme nous l�avons d�j� fait remarquer� nous n�essaierons pas forc�ment

de revenir � la partition� dont le rythme peut �tre di��rent de celui qui est

per�u� Nous �valuerons les r�sultats de notre syst�me en fonction de leur
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proximit� avec la notation per�ue�

	���� Les di��rentes approches

Parmi les di��rentes approches qui se proposent d�extraire la pulsation�

certaines simulent la notion d�attente� D�une certaine fa�on� cela revient �

mod�liser le passage du temps� � l�objectiver� en faire un objet que l�on va

parcourir du d�but � la �n pour mesurer l�impact des �v�nements pass�s sur

les futurs�

Par exemple� Large &	
' et Scheirer &�!' proposent de construire un mo


d�le � partir d�oscillateurs non
lin�aires sensibles � certaines fr�quences qui

r�agissent � un signal audio pour pr�dire la prochaine pulsation�

L�algorithme utilis� par Scheirer pr�sente l�avantage de s�appliquer direc


tement au signal audio� contrairement � d�autres m�thodes qui n�cessitent la

d�tection pr�alable des onsets� Par ailleurs� l�utilisation d�un banc de �ltres

r�duit consid�rablement la taille en m�moire du signal ce qui facilite l�im


pl�mentation de l�algorithme en temps r�el� Ce banc de �ltre a par ailleurs

une interpr�tation perceptive puisqu�il ne retient que les onsets qui seraient

e�ectivement per�us� La s�quence d�onsets est ensuite mise en entr�e du banc

d�oscillateurs qui entre en r�sonance avec les p�riodes les plus �r�sonnantes��

Une particularit� de la m�thode de Scheirer� tout comme celle de Large� est

qu�elle ne prend en compte que certains des param�tres musicaux qui pour


raient participer � notre perception de la pulsation� Si cette m�thode fournit

de bons r�sultats concernant certains styles musicaux �Country� Rock� Ur


ban� Reggae etc�� o1 la pulsation est clairement �nonc�e par un instrument

ou par une voix� elle devrait s�av�rer moins �able pour d�autres musiques�

Par exemple� dans la musique pour piano� la pulsation r�sulte souvent de

l�interaction des di��rentes voix et fait intervenir plusieurs param�tres tels

que les hauteurs� les dur�es et les intensit�s�

Devant cet inconv�nient� Scheirer propose d�utiliser son algorithme pour

extraire une pulsation minimale� qui servira ensuite d�entr�e � des algorithmes

plus sophistiqu�s qui font intervenir les notions d�accents et de niveaux hi�
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rarchiques� et qui d�tectent des pulsations de plus haut niveau� Seulement�

nous pensons que les accents pourraient aussi �tre utiles pour la d�tection de

la pulsation minimale�

Certaines approches utilisent alors la notion d�accent pour simpli�er le

probl�me� ce qui limite le champ d��tude et le nombre de valeurs possibles

pour la pulsation� Par exemple� Temperley &� ' analyse une musique tonale�

dans laquelle les groupements de pulsations autres que deux ou trois sont

interdits� avec une pr�f�rence pour les groupements par deux et une plage

de valeurs de pulsations limit�e allant de �

 � ��

 millisecondes� D�autres

r�gles sont adopt�es� par exemple pour favoriser les notes de dur�es longues�

les accords de plusieurs �l�ments ou les pulsations les plus r�guli�res possibles�

Malgr� cela� le nombre possible de solutions reste �lev�� aussi le calcul se

fait chronologiquement note par note� en choisissant pour chaque note une

pulsation suppos�e la meilleure qui sera utilis�e comme pulsation r�f�rence de

la note dans la suite du calcul� Ce choix rend le mod�le assez rigide� puisque

une seule pulsation est associ�e pour chaque note et sa valeur ne pourra �tre

remise en cause par les �v�nements qui suivront�

Dixon &�"' propose un mod�le d�agents multiples non temps r�el en deux

temps � d�abord le mod�le induit plusieurs pulsations� puis il cherche � les pro


pager dans la s�quence� c�est � dire qu�il recherche leurs battues� La m�thode

utilise une sorte de savoir musical bas� sur la mod�lisation d�accents musi


caux � partir de poids r�sultant de di��rentes propri�t�s musicales comme les

hauteurs� dur�es� et positions temporelles �onsets�� L�utilisation d�un savoir

musical n�appara�t pas comme un inconv�nient puisque les r�gles adopt�es

sont choisies pour leur g�n�ralit� de fa�on � pouvoir les appliquer � plusieurs

styles musicaux di��rents� Cette approche est particuli�rement int�ressante�

et sera d�crite plus en d�tail dans les section suivantes�

Un autre type d�approche consiste � utiliser l�apprentissage dans une

�tape pr�c�dant la recherche de pulsation proprement dite� Ainsi� Cemgil et

Kappen &!' proposent une mod�lisation probabiliste des variations de tempo

dont les param�tres sont calcul�s � partir d�une base d�exemples dont la pul
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sation est connue� Le probl�me est ramen� � celui de l�optimisation de l�es


pace des solutions possibles� Comme l�indiquent les auteurs� cette approche

est partiellement limit�e puisqu�elle ne prend en compte que les informations

sur les onsets� Par ailleurs� le fait m�me d�utiliser une base d�exemple r�duit

l�autonomie du syst�me qui ne peut �tre confront� qu�� certains types de

musiques coh�rentes avec la base d�exemples�

En�n� certaines m�thodes analysent les r�p�titions de s�quences ryth


miques de fa�on � extraire des valeurs de p�riodicit�� Par exemple� Desain

et Siebe de Vos &�	' proposent d�utiliser un syst�me de fen�trage � a chaque

battue de pulsation suppos�e� une fen�tre est dispos�e sur les derniers �v�


nements de la s�quence� puis des valeurs d�auto
corr�lation sont calcul�es�

L�autocorr�lation est une mesure math�matique qui permet de rapprocher

des s�quences de poids ayant un m�me pro�l� Dans notre cas� les s�quences

de poids sont des suites d�inter
onsets� La distance entre deux suites d�inter


onset ayant m�me pro�l est consid�r�e comme une p�riode de pulsation�

Cette p�riode d�termine la nouvelle valeur de d�placement de la fen�tre dans

la s�quence � partir de laquelle on calculera la prochaine p�riode de pul


sation� Cette m�thode reste cependant limit�e car l�autocorr�lation ne peut

extraire que les p�riodes de pulsation� D�autres approches doivent alors �tre

envisag�es pour la recherche des battues�

	���	 Un mod�le d�accentuation des attentes

Il ressort des m�thodes pr�c�dentes que les accents et l�attente jouent un

r�le pr�pond�rant dans notre perception de la pulsation� et leur mod�lisa


tion fournit les r�sultats les plus satisfaisants� Nous allons donc essayer de

conjuguer ces deux aspects dans notre mod�le�

L�analyse des accents plut�t que celle des similarit�s

L�analyse bas�e sur les accents semble �tre une m�thode plus utilis�e que

l�analyse bas�e sur les r�p�titions de motifs rythmiques� La recherche d�ac


cents permet � la fois de prendre en compte d�autres param�tres musicaux
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que les onsets et de situer avec pr�cision les battues des pulsations� Mais il

semble aussi que les accents jouent un r�le plus important dans notre percep


tion d�une pulsation que les motifs rythmiques�Autrement dit� les �v�nements

situ�s entre les battues d�une pulsation interviennent plus souvent en tant

que �gures d�accents qu�en tant que pro�ls rythmiques� Certaines musiques�

comme le free
jazz� utilisent m�me presque exclusivement les accents comme

�l�ments d�expression rythmique�

Nous allons donc nous attacher � mod�liser les accents rythmiques� Pour

cela� nous allons utiliser le concept de marquage� Le marquage d�une s�


quence d��v�nements a d�j� �t� formalis� dans un cadre abstrait par Lus


son &	�' � travers sa th�orie du rythme et par Mazolla &	�'� La notion a �t�

employ�e sans formalisme dans plusieurs �tudes sur la musique �Cooper et

Meyer &��'� Lerdahl et Jackendo� &		'� Cambouropoulos &�'�� Cela consiste

� d�abord choisir certaines propri�t�s musicales que l�on juge pertinentes au

regard du probl�me qui nous int�resse� et ensuite � pond�rer les �v�nements

d�une s�quence musicale suivant qu�ils r�pondent ou non � ces propri�t�s�

Par exemple� si nous choisissons la propri�t� �contient plus de trois notes��

les �v�nements de plus de trois notes �les accords� pourront �tre pond�r�s �

et les autres 
� Pour chaque propri�t�� di��rents poids peuvent �tre donn�s�

Il est alors int�ressant de sommer ces poids pour obtenir une mesure de l�im


portance des di��rents �v�nements au regard de l�ensemble des propri�t�s�

Un �v�nement qui poss�de de nombreuses propri�t�s aura un poids plus �lev�

qu�un autre qui n�en poss�de aucune� Nous proc�dons en quelque sorte � une

hi�rarchisation des �v�nements suivant leurs caract�ristiques par rapport �

des propri�t�s que nous avons choisi�

Le choix de propri�t�s li�es au ph�nom�ne d�accentuation rythmique nous

permettra alors d��tablir un pro�l d�accents sous forme de courbe de mar


quage�
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La mod�lisation de l�attente

La mod�lisation de l�attente peut prendre en compte plusieurs para


m�tres� Parmi eux� le contexte culturel� c�est � dire les exp�riences pass�es�

v�cues ou apprises� joue certainement un r�le important� Seulement� il y a

deux fa�on de le consid�rer � on peut le prendre comme acquis et � ce mo


ment on le transmet sous forme de r�gles� un peu comme pour les syst�mes

experts� ou alors on suppose que l�algorithme peut l�apprendre et on l�en


tra�ne alors sur di��rents morceaux que l�on juge repr�sentatifs� Seulement�

nous sommes alors renvoy�s au probl�me de l�analyse pr�alable � l�appren


tissage� probl�me qui nous pr�occupe actuellement� Par ailleurs� d��nir un

syst�me de r�gles contredirait l�objectif de g�n�ralit� que nous nous sommes

�x�� Nous ne mod�liserons donc pas le contexte culturel dans un premier

temps�

Le deuxi�me param�tre concerne le contexte local� c�est � dire les �v�ne


ments r�cemment pass�s de la s�quence �tudi�e� Ce contexte est plus faci


lement mod�lisable� car d�limit� et �ni� Par ailleurs� il est n�cessaire pour

notre anticipation de la pulsation qui elle
m�me est n�cessaire pour que l�on

ressente les �v�nements comme des battues au moment m�me de leur occur


rence� Il doit y avoir coincidance entre les battues� anticip�es� et les �v�ne


ments qui leur correspondent� pour que l�on soit �en phase� avec la pulsation�

Un exemple de ce ph�nom�ne d�attente se produit souvent de mani�re per


ceptible lorsque la musique s�arr�te brutalement� Bien souvent� on continue

alors � marquer les battues� dans l�attente que quelque chose se passe�

Pour mod�liser l�attente� nous pouvons nous inspirer du mod�le propos�

par Dixon� qui pr�sente plusieurs avantages � il peut g�rer l�attente de plu


sieurs pulsations� il peut prendre en compte d�autres param�tres musicaux

que les onsets� et il peut s�appliquer aux repr�sentations symboliques� Nous

allons donc partir de ce mod�le pour �laborer le notre� tout en essayant de

pallier � certains de ses probl�mes comme sa complexit� exponentielle�
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Fig� ���� La recherche des pulsation dans une s�quence musicaleMIDI� L��v�

nement courant de la s�quence est marqu�� puis des pulsations sont induites
et propag�es�

Description g�n�rale de l�algorithme

L�algorithme que nous proposons reprend de Dixon les notions d�accents

et d�attente� mais nous lui apportons plusieurs am�liorations que nous d�


taillerons � la �n de ce chapitre�

L�algorithme est constitu� de trois principales fonctions �f��� �f	�� et �f���

qui interagissent ensemble� plus une fonction facultative �f���

Ces fonctions sont appel�es � chaque d�placement d�une fen�tre qui par


cours l�ensemble de la s�quence musicale �v�nement par �v�nement� Les �v�


nements sont soit des notes� soit des accords du �chier MIDI analys� �un

sch�ma g�n�ral est donn� �gure �����

Pour chaque nouvelle position de fen�tre �

) la fonction �f�� �tablit le marquage de l��l�ment courant� Ce marquage

ainsi que ceux e�ectu�s sur les �v�nements pr�c�dents interviendront

dans les d�cisions prises par les autres fonctions �f	�� �f�� et �f�� *

) la fonction �f	� induit les di��rentes pulsations possibles qui sont tenues
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Fig� ��!� Evolution temporelle de la Liste des Pulsations Possibles �l�p�p��
Les valeurs de p�riodes �en millisecondes� sont repr�sent�es verticalement�
et l�axe horizontal montre leur �volution dans le temps� Cinq courbes de
p�riodes di��rentes sont montr�es sur la �gure� Trois se confondent presque
en haut de la �gure� Elles correspondent � la m�me p�riode d�phas�e dans le
temps� Les variations des courbes montrent de l�gers changements de tempo
d�tect�s par l�algorithme�

� jour dans une �liste des pulsations possibles� �l�p�p�� Chaque pulsation

est constitu�e d�une liste de p�riodes� battues et poids de marquage�

ces valeurs correspondant � la partie de la s�quence d�j� analys�e *

) la fonction �f�� d�termine alors si l��v�nement courant correspond ou

non � la battue attendue d�une ou plusieurs pulsations de la liste�

Chaque pulsation de la �l�p�p� est ainsi propag�e dans toute la s�quence

�voir �gures ��! et �� �� La nouvelle valeur attendue de battue d�une

pulsation est calcul�e en ajoutant la p�riode courante � la derni�re

position de battue trouv�e *

) en�n� si l�utilisateur le souhaite� la fonction �f�� extrait de la �l�p�p�

pour chaque position de fen�tre la pulsation la plus pertinente suivant

nos crit�res�
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 Notre algorithme d�extraction

Au d�but de l�analyse� la liste des pulsations possibles �l�p�p� est vide�

Ensuite� la s�quence est analys�e �v�nement par �v�nement� A chaque �v�


nement� les quatre fonctions �f��� �f	�� �f�� et �f�� sont appel�es� et la �l�p�p�

est mise � jour � partir des sorties de �f��� �f	� et �f��� Suivant les cas� cette

mise � jour consiste � �

) ajouter de nouvelles pulsations � la �l�p�p� � partir de la sortie de la

fonction d�induction des pulsations �f	�� A cette �n� un param�tre �nb


puls
max� d�termine le nombre maximal de pulsations pouvant �tre

contenues dans la �l�p�p�� �nb
puls
max� est initialis� par d�faut �  

pulsations� Si le nombre maximal est atteint ou d�pass�� les nouvelles

pulsations qui pourraient �tre induites ne seront pas ajout�es � la liste *

) supprimer de la l�p�p les pulsations dont la mise � jour n�a pas �t� faite

depuis un certain temps� Un param�tre� �contexte
pulse�� d�termine le

nombre de battues cons�cutives qu�une pulsation peut avoir sans �tre

mise � jour� Ce cas permet de traiter par exemple les pulsations dont

la battue se fait sur les silences� Par d�faut� �contexte
pulse� est �x� �

� battues *

) mettre � jour les pulsations de la �l�p�p� dont la battue attendue cor


respond � celle de l��v�nement courant �ce cas est d�termin� par �f�� et

�f���� La p�riode� les battues et les poids de ces pulsations seront alors

mises � jour�

Les marquages utilis�s �f��

Les accents de pulsation nous induisent sur la bonne pulsation� comme le

ferait un guide d�onde pour un signal optique� Lorsque nous nous �cartons

du droit chemin� les accents sont l� pour nous recaler sur les temps forts cor


respondant � certaines des positions que nous avons appel� �battues�� Pour

d�terminer la hi�rarchie des accents� nous utilisons les marquages� Chaque

param�tre intervenant dans la composition d�un accent peut ainsi �tre mo
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d�lis� s�par�ment par un marquage sp�ci�que� Nous avons choisi d�utiliser

quatre marquages di��rents� ce qui ne constitue pas une liste exhaustive�

mais un mod�le de d�part pour l�exp�rimentation� Chacun de ces marquages

procure un poids pour chaque �v�nement de la s�quence �tudi�e� qui pourra

ensuite �tre somm� aux poids des autres marquages de mani�re � obtenir un

unique poids global pour chaque �v�nement�

Les trois param�tres MIDI initialement disponibles �hauteurs� dur�es et

onsets� ont tous �t� utilis�s pour �tablir les quatre marquages suivants� deux

param�tres �dur�es et onsets� interagissant dans la d��nition du quatri�me

marquage�

Le marquage� marque les r�p�titions d�inter�onset �

Nous d��nissons l�inter
onset comme �tant l�intervalle de temps

�en millisecondes� entre deux onsets successifs� Si comme pour

la dur�e� l�inter
onset commence toujours sur un onset� il se ter


mine forc�ment sur l�onset imm�diatement successif alors que la

dur�e peut se terminer � n�importe quel moment� Le marquage

est bool�en � sont marqu�s du poids � les �v�nements dont l�inter


onset avec l��v�nement pr�c�dent est �gal � l�inter
onset qui lui

est imm�diatement ant�rieur� Comme l��galit� de temps n�est pas

absolu en musique� un seuil est pris en compte� Par d�faut� la dif


f�rence entre deux inter
onsets ne doit pas �tre sup�rieure � 	.�


de leur moyenne� Ce marquage rep�re les r�gularit�s temporelles

contenues dans la seule suite des onsets� Il traduit le fait que dans

une s�quence musicale� un onset r�guli�rement r�p�t�� c�est
�
dire

r�p�t� � intervalles de temps �gaux� est facilement perceptible par

nous et nous conduit � pr�f�rer ces positions temporelles par rap


port aux autres comme emplacement �ventuel des battues de la

pulsation�

Par exemple� la s�quence d�onsets �en millisecondes� �

�� 	� 
� �� 		�� est marqu�e

��
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 � 	 ��

Le marquage	 marque les inter�onsets longs �

Le marquage peut prendre plusieurs valeurs � sont marqu�s du

poids nb les �v�nements dont l�inter
onset avec l��v�nement sui


vant est plus grand que les nb inter
onsets cons�cutifs pr�c�dents�

Un inter
onset est plus grand que le pr�c�dent si sa valeur lui

est ��	 fois sup�rieure� Ce marquage exprime le fait que les inter


onsets plus longs que les pr�c�dents sont susceptibles d�avoir leurs

d�buts situ�s sur une battue de pulsation� Perceptivement� cela

correspond peut
�tre au fait qu�il est plus facile de m�moriser la

longue taille de ces inter
onsets lorsqu�ils commencent ou �nis


sent sur une position de battue� Nous n�avons pas marqu� la �n

d�inter
onset car il est sans doute plus di(cile de m�moriser une

taille d�inter
onset lorsque seule la �n se situe sur une position de

battue� la position de d�but ayant alors d�j� �t� entendue sans

avoir �t� particuli�rement m�moris�e� Les �ns d�inter
onsets ne

doivent pas �tre confondues avec les �ns de dur�es� qui par contre

peuvent �tre � l�origine de la perception d�un accent lorsque par

exemple plusieurs dur�es provenant d�onsets di��rents se termi


nent en m�me temps� Ce cas en e�et ne se pose pas pour les

inter
onsets qui par d��nition ne peuvent pas recouvrir les on


sets� La prise en compte des �ns de dur�es sera trait�e par le

marquage��

Pour le marquage	� par exemple� la s�quence d�onsets �

�� 	� 
� 	�� 		�� est marqu�e

�� 	 � � 
�

Le marquage� marque les accords selon leur densit� �nombre de notes qu�ils

contiennent� �

Sont marqu�s du poids 
 les silences ou accords de une note� de �

les accords de 	 notes� et de 	 les autres accords� Les �v�nements

��



Fig� ���� Le marquage d�une s�quence extraite de the easy winners de Scott
Joplin� Les quatre marquages sont appliqu�s ind�pendamment puis lin�aire

ment combin�s en une seule courbe �bas de la �gure��

dont les onsets sont tr�s proches sont pr�alablement regroup�s en

accords� Ce marquage exprime le fait que les �v�nements compor


tant plusieurs notes sont perceptivement plus accentu�s que les

autres�

Par exemple� la s�quence �

��C� �C E G� �D F� �G B D� �A�� est marqu�e

� � � 	 � � �

Le marquage� marque les �ns de dur�es �

Sont marqu�s du poids nb
� les �v�nements situ�s sur la position

de �n de nb dur�es issues d�onsets di��rents� Une dur�e d� issue

d�un onset o� est consid�r�e se terminant sur un onset o	 si sa

di��rence avec o	 
 o� n�exc�de pas 
�� fois o	 
 o�� Ce marquage

exprime le fait que la synchronisation de plusieurs �l�ments simul


tan�s d�une s�quence est plus souvent r�alis�e sur les positions de

battue que sur les autres positions�

Par exemple� la s�quence �onset� dur�es� �

������� �	����� �
����� ������� �		��
�� est marqu�e

�"



Fig� �� � Une partie de la liste des pulsations possibles correspondant �
l�analyse de l�extrait montr� �gure ���
� Chaque ligne contient la liste des
di��rentes valeurs de p�riode et battue d�une pulsation� Pour chaque �l�ment
d�une ligne �par exemple prenons le premier �l�ment de la premi�re ligne �		!
� 			! 	


 		! 
 
 ��� sont donn�s respectivement � la p�riode �en ms��
le poids courant attribu� � la pulsation� l�onset correspondant � la battue�
l�onset de la battue pr�c�dente� la p�riode pr�c�dente� le poids de l�onset
pr�c�dent� un bool�en pour la mise � jour� et un num�ro d�identi�ant unique
pour la pulsation�

� � � � � � �

D�autres marquages sont envisageables� mais dans un premier temps nous

nous sommes limit�s � ces quatre d��nitions qui constituent une base de

d�part pour exp�rimenter notre algorithme� Il sera toujours possible dans un

deuxi�me temps de param�trer ces choix� par exemple � l�aide d�une interface

donnant la possibilit� � l�utilisateur de d��nir ses propres marquages�

Une fois calcul�es� les quatre courbes de poids correspondant � chaque

marquage seront ensuite norm�es puis somm�es� Si certains marquages sont

consid�r�s comme plus importants que d�autres� ou si ils apparaissent moins

importants mais devraient avoir autant d�importance� ils peuvent �tre pond�


r�s plus fortement au moment de la sommation� Dans notre cas� le marquage�

�marquage des accords� est pond�r� par le poids 	 de mani�re � �taler les

poids de 
 � �� Au �nal� l�application des quatre marquages � une s�quence

musicale aura donc pour sortie une seule suite de poids� L�exemple de la �


gure ��� montre l�application des quatre marquages � un extrait de the easy

winners de Scott Joplin�

��



Fig� ���
� L�induction de pulsations� Si le poids de l��v�nement courant r�

pond aux contraintes �x�es� tous les inter
onsets entre cet �v�nement et les
�v�nements pr�c�dents sont susceptibles d�induire de nouvelles pulsations�
dans la limite de taille �x�e par �nb
puls
max� �par d�faut �x� �  ��
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L�induction de nouvelles pulsations �f��

Cette fonction induit de nouvelles pulsations � partir d�une s�quence de

taille �taille
contexte� � laquelle on a appliqu� les marquages d�crits dans la

section pr�c�dente �fonction �f���� Par d�faut� �taille
contexte� est �x� � �




ms� Pour qu�une nouvelle pulsation soit �ventuellement induite� le marquage

de l�onset du dernier �v�nement de la s�quence doit avoir une valeur non nulle

et sup�rieure ou �gale � celle des �v�nements imm�diatement pr�c�dents et

suivants �voir �gure ���
��

Si cette contrainte est respect�e� chaque inter
onset entre le dernier �v�


nement et les autres �v�nements de la s�quence est suppos� comme p�riode

possible d�une nouvelle pulsation� sous r�serve que le nombre maximal de

pulsations �nb
puls
max� n�ait pas �t� d�pass� lors de l�it�ration pr�c�dente�

et que la nouvelle p�riode ne d�passe pas une certaine valeur �pulse
max� �les

p�riodes trop grandes sont �limin�es�� Par d�faut� �nb
puls
max� est �x� �

 et �pulse
max� est �x�e � 	�

 ms� La battue initiale de chaque nouvelle

pulsation correspond alors � l�onset du dernier �v�nement de la s�quence� et

la fonction a comme r�sultat de sortie la liste des nouvelles pulsations�

La propagation des battues �f��

La fonction d�termine si l�onset courant correspond ou non � une nouvelle

valeur de battue possible pour une ou plusieurs pulsations de la l�p�p�

Deux sc�narii principaux sont � consid�rer �

) l��v�nement courant correspond approximativement � la battue atten


due d�une pulsation de la l�p�p� Pour cela� il faut que la p�riode qui

lui serait associ�e ne di��re pas de plus d�un certain pourcentage de la

p�riode attendue� Pour le v�ri�er� une fen�tre est d��nie� centr�e sur la

battue attendue de la pulsation�

De mani�re � prendre en compte les changements de tempo

qui seraient per�us� la taille de la fen�tre est choisie pro


portionnelle � la p�riode attendue de la pulsation� Le pour


��



Fig� ����� La propagation des battues de pulsation� L��v�nement eN0� est
con�rm� par �f	� comme position de battue parce qu�il est situ� dans la
fen�tre d�attente de pulsation et que son poids est plus grand que celui de
eN� �v�nement pr�c�demment choisi pour cette battue de pulsation�
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centage de di��rence maximal autoris� entre la p�riode at


tendue et la p�riode approxim�e correspond au param�tre

�taille
approx� et d�termine la taille de la fen�tre� Par d�faut�

�taille
approx� est �x�e � 
�	� Plus la p�riode de la pulsation

est grande� plus la fen�tre est grande et vice
versa� Ainsi�

les grandes p�riodes peuvent varier davantage que les petites

dont les changements nous sont plus imm�diatement percep


tibles� Si la position de l��v�nement courant se trouve dans

la fen�tre centr�e sur la battue attendue� elle est accept�e

comme nouvelle battue de pulsation� La nouvelle p�riode de

la pulsation est alors moyenn�e par l�ancienne p�riode de

mani�re � autoriser un changement progressif de tempo sans

trop s��carter de l�ancienne valeur en cas de variation ponc


tuelle non con�rm�e par les battues suivantes *

) l��v�nement courant r�pond au cas pr�c�dent� mais un autre �v�nement

avait d�j� �t� choisi comme nouvelle battue de la pulsation� Si l��v�ne


ment courant s�av�re moins bien convenir que celui qui avait d�j� �t�

choisi �voir condition ci
dessous�� rien ne se passe� Sinon� l��v�nement

qui avait �t� choisi comme nouvelle battue de la pulsation est e�ac� de

la �l�p�p� et remplac� par l��v�nement courant�

Pour d�terminer si� pour une pulsation donn�e� l��v�ne


ment courant convient mieux � la battue attendue que celui

d�j� choisi� on consid�re la fen�tre d��nie par �taille
approx�

et centr�e sur la battue attendue de la pulsation� Un nouveau

marquage est alors introduit de fa�on � ce que les �v�nements

de la fen�tre les plus proches de la position de battue atten


due aient un poids plus grand que les autres� Ce marquage

est ajout� au marquage d�j� �tabli pour les �v�nements de

la fen�tre� Une fois ces op�rations e�ectu�es� l��v�nement qui

a le plus grand poids entre l��v�nement courant et celui d�j�

s�lectionn� est choisi� La �gure ���� illustre ce sc�nario�

!




La liste des pulsations possibles �l�p�p� est ensuite mise � jour comme nous

l�avons d�crit au d�but de la section intitul�e �Notre algorithme d�extraction��

L�extraction de la meilleure pulsation �f��

Cette fonction est facultative� A chaque it�ration de l�algorithme elle ex


trait de la l�p�p la pulsation jug�e la meilleure� Cette �tape n�est pas d�termi


nante pour le fonctionnement global de l�algorithme�mais constitue une sortie

int�ressante pour l�utilisateur� Les meilleures pulsations de chaque �tape sont

m�moris�es de fa�on � pouvoir �tre repr�sent�es globalement dans un graphe

�voir �gure ���	�� La d�termination visuelle de la meilleure pulsation nous

serait alors ais�e avec un peu d�exp�rience � � chaque �tape� nous essaierions

de prolonger la courbe des anciennes valeurs de la fa�on la plus continue

possible�

La r�alisation automatique de cette op�ration s�av�re plus d�licate� car

plusieurs points de vue di��rents peuvent intervenir selon les courbes ren


contr�es� Nous proposons une liste de di��rents crit�res� chacun permettant

d��tablir un classement des pulsations �

�� pour chaque pulsation de la l�p�p� multiplier le nombre de battues trou


v�es par la moyenne de la p�riode� L�id�e est de conserver les pulsations

qui ont �t� propag�es sur une grande partie de la s�quence *

	� pour chaque pulsation de la l�p�p� calculer la moyenne des poids de

chaque battue� L�id�e est de conserver les pulsations dont la battue est

souvent plac�e sur des poids importants *

�� pour chaque pulsation de la l�p�p� estimer la r�gularit� du graphe d��vo


lution des p�riodes dans le temps� Ce crit�re favorise les pulsations qui

restent stables dans le temps *

�� pour chaque pulsation de la l�p�p� rechercher ses harmoniques parmi les

autres pulsations de la l�p�p�

Deux pulsations sont harmoniques l�une de l�autre si leurs

p�riodes ont un rapport de proportion simple et si leurs bat
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Fig� ���	� La repr�sentation graphique de la liste des pulsations possibles
d�crite �gure �� � Les pulsations sont class�es par ordre de pr�f�rence par la
fonction �f��� La pulsation jug�e la meilleure par l�algorithme est surlign�e�
Le graphique montre l��volution dans le temps �axe horizontal� des p�riodes
de chaque pulsation �axe vertical gradu� en ms��
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tues sont en phase� L�id�e est d�extraire de la l�p�p un r�seau

de pulsations tel que les pulsations soient toutes li�es par des

rapports harmoniques simples� En e�et� � l��coute d�une s�


quence musicale� il est souvent possible de percevoir plusieurs

pulsations multiples les unes des autres *

"� mesurer la distance entre la fr�quence moyenne de chaque pulsation de

la l�p�p et la valeur �
 battues par minute� Les fr�quences proches de

�
 battues par minute sont tr�s souvent utilis�es sur les partitions et

sont per�ues avec d�avantage d�acuit� que leurs valeurs multiples�

A la suite de di��rents tests� il est apparu que les crit�res � et � �taient les

plus pertinents pour extraire une pulsation qu�un auditeur quali�erait comme

�tant la meilleure� et donc nous n�avons conserv� que ces deux crit�res dans

notre algorithme�

Certaines situations peuvent toujours rester ambigu�s� par exemple lorsque

deux pulsations de p�riodes "

 et �


 ms sont pr�sentes sur l�ensemble de

la s�quence� Sur une partition� ces pulsations pourraient par exemple �tre

not�es par la noire et la croche� Nous consid�rons alors comme la meilleure

la pulsation dont le nombre d�harmoniques est le plus grand� Comme les har


moniques consid�r�es se limitent aux rapports simples de proportion� la pul


sation qui potentiellement en poss�de le plus peut �tre vue comme un centre

de gravit�� poss�dant � la fois des harmoniques inf�rieures et sup�rieures�

Les di��rentes pulsations en relation harmonique pourraient par ailleurs �tre

interpr�t�es en termes de di��rents niveaux m�triques� Nous aborderons ce

probl�me de fa�on plus g�n�rale au chapitre suivant�

��� Conclusion � principaux avantages par rap�

port � la m�thode de Dixon

Les principaux avantages de notre m�thode sont �

!�



) Complexit� lin�aire � notre algorithme est de complexit� lin�aire alors

que celui propos� par Dixon &�"' �tait exponentiel� Pour cela� nous

avons d% traiter l�ambigu+t� de fa�on locale en prenant un choix d��


nitif sur chaque battue de pulsation apr�s avoir d�pass� une fen�tre de

taille �nie alors que Dixon conserve toutes les possibilit�s en cr�ant une

nouvelle pulsation pour chaque ambigu+t� rencontr�e� Nous a(rmons

donc que les choix de battues peuvent se faire localement� comme le

ferait un auditeur� et non globalement une fois la s�quence enti�rement

parcourue� Par ailleurs� notre mod�le� par son traitement local de l�am


bigu+t�� peut remettre en cause une battue correspondant exactement

� la position attendue lorsque l�un des �v�nements suivants� toujours

situ� dans la fen�tre de tol�rance� se trouve mieux correspondre� Au

contraire� Dixon ne peut revenir sur le choix d�un �v�nement corres


pondant exactement avec la battue attendue�

) Temps r�el � notre mod�le peut �tre impl�ment� en temps r�el� ce qui

va dans le sens d�un mod�le s�approchant de nos propres m�canismes

de perception de la pulsation�

) Robustesse � nous pouvons induire de nouvelles pulsations � chaque

d�placement de fen�tre ce qui permet de suivre des ruptures brutales

de tempo� ou de faire l�analyse de morceaux dont le d�but ne contient

pas forc�ment la pulsation qui sera per�ue par la suite� ce qui est le

cas par exemple des introductions libres� Par ailleurs� les marquages

sont utilis�s eux aussi � chaque �tape et interviennent � la fois comme

support pour l�extraction de la meilleure pulsation� mais aussi comme

indices pour l�induction de nouvelles� En�n� nous prenons en compte

les di��rentes relations proportionnelles existant entre les pulsations ce

qui permet par exemple de mieux �valuer leur validit� pour l�extraction

de la meilleure pulsation�

) Modularit� � l�utilisation des marquages rend le syst�me facilement

param�trable et adaptable � di��rents cas de �gure� Par exemple� le

marquage� peut �tre utilis� pour rep�rer les notes �style batterie� c�est


!�



�
dire r�p�t�es � intervalles r�guliers� ce qui �tait rapport� comme un

manque � l�algorithme de Dixon�

Des exemples g�n�raux d�analyse rythmique seront montr�s � la �n du

chapitre suivant ainsi qu�au chapitre !� Nous nous proposons maintenant

d��tudier au chapitre suivant un mod�le d�extraction de la m�trique � partir

des informations sur la pulsation dont nous disposons�

!"
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Chapitre �

L�analyse rythmique � m�trique et

quanti�cation

Ce chapitre traite le probl�me de l�analyse de la m�trique � partir de

la connaissance d�une pulsation� Il propose aussi une courte synth�se des

di��rentes m�thodes de quanti�cation actuellement disponibles�

��� La mesure

Apr�s avoir donn� une d��nition de la mesure� nous partirons des dif


f�rents algorithmes propos�s dans la litt�rature pour �laborer notre propre

syst�me d�extraction automatique de la m�trique�


���� D��nitions

D�apr�s la d��nition de Cooper et Meyer &��' �

# Meter is the number of pulses between the more or less

regularly recurring accents $

Nous adopterons cette d��nition par la suite� ce qui supposera � la fois la

connaissance d�une pulsation� acquise gr�ce � l�algorithme d�crit au chapitre

pr�c�dent� et la connaissance d�une structure d�accentuation� que nous po




Fig� ���� Une mesure � �� battues de pulsation� l�unit� de r�f�rence �tant la
croche �repr�sent�e par le chi�re ��

serons en premi�re �tape de notre algorithme d�extraction de mesure� Nous

allons maintenant d�crire plus pr�cis�ment ce que repr�sente pour nous la

mesure�

La repr�sentation de la mesure dans la notation rythmique tradi�

tionnelle

Dans la notation rythmique traditionnelle� des barres de mesure indiquent

les groupements de pulsation� Les barres sont accompagn�es de deux chi�res�

l�un indiquant le nombre de battues de pulsation contenues dans le groupe


ment� l�autre indiquant l�unit� de r�f�rence de la pulsation� Par exemple� la

�gure ��� montre une notation de mesure � �� croches ���.���

La pulsation de r�f�rence peut di��rer suivant les groupements� mais elle

sera alors le plus souvent multiple des autres pulsations�

Cette notion de groupement est sans doute � relier encore une fois �

notre perception du temps� Comme nous ne pouvons compter jusqu�� l�in�ni�

il nous faut regrouper pour trouver une nouvelle unit� � partir de laquelle

nous pourrons � nouveau compter� Par ailleurs� notre m�moire �nie pr�sente

l�avantage de forcer les groupements de petites tailles� de l�ordre de quelques

pulsations� ce qui augmente les chances de trouver des groupes de tailles

similaires ou identiques� donc comparables� et par l� favorise l��tablissement

de relations entre ces groupes� Cet aspect sera par contre assez di(cile �

mod�liser pr�cis�ment�
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La mesure� une possible irr�gularit�

Contrairement � la pulsation qui se d��nit par rapport au concept de r�


gularit�� le d�coupage en mesures n�est pas forc�ment r�gulier� Cette possible

irr�gularit� peut concerner le nombre de groupements ou bien l�unit� du grou


pement� Il est tr�s di(cile d�imaginer une suite de pulsations di��rentes dans

le temps �hormis les variations locales� continues� dont nous avons parl� au

chapitre pr�c�dent�� mais on peut facilement imaginer une suite de mesures

de tailles variables�

Par exemple� la musique de Stravinsky utilise ce genre de m�trique�

Comme le remarque Jacques Rivette &��' �

# Le principe de la musique de Stravinsky� c�est la rupture

perp�tuelle de la mesure� La grande nouveaut� du Sacre du Prin


temps �tait d��tre la premi�re �uvre musicale o1 le rythme va


riait syst�matiquement� A l�int�rieur du domaine rythmique� pas

de domaine tonal� c��tait presque une musique s�rielle� faite de

l�opposition de rythmes� de structures et de s�ries de rythmes� $

Certains groupes de jazz comme Aka
moon utilisent les variations m�triques

de mani�re syst�matique� par exemple sous forme d�une progression continue

et cyclique du nombre de pulsations par mesure� Dans tous les cas� ces va


riations seront tr�s di(ciles � mod�liser� aussi dans un premier temps nous

consid�rerons que la s�quence que nous analysons ne contient pas de groupe


ments de mesure irr�guliers� m�me si notre algorithme peut en tenir compte

du fait du parcours chronologique de la s�quence�

La� ou les mesures �

Il n�existe pas toujours un seul d�coupage en mesures d�une m�me s�


quence musicale� Suivant les objectifs� le nombre de d�coupages possibles

est potentiellement in�ni� Par exemple� l�utilisation des mesures peut avoir

pour but de simpli�er la notation� simpli�er l�interpr�tation� souligner cer


tains accents musicaux� Parfois� les mesures peuvent m�me changer au �l des

! 



�ditions successives de l��uvre� comme �a a �t� le cas par exemple pour la

�Danse sacrale�� dernier tableau du Sacre du printemps de Igor Stravinsky�

Il nous faut alors choisir quel point de vue adopter dans notre recherche�

Dans le m�me esprit que le chapitre pr�c�dent� nous nous int�resserons au

d�coupage des mesures tel qu�il serait per�u par un auditeur� Comme la

pulsation est suppos�e donn�e� nous supposerons aussi qu�il existe des grou


pements m�triques sup�rieurs perceptibles�

Les di��rents niveaux hi�rarchiques

Par rapport � la pulsation� la mesure est un concept r�cursif puisqu�il est

possible de grouper des mesures et ainsi de suite de d��nir une hi�rarchie de

groupements� La pulsation devient alors l�unit� de base � partir de laquelle

s�e�ectuent les groupements successifs�

G�n�ralement� les barres de mesure d�une partition ne mat�rialisent qu�un

seul niveau de groupement au
dessus de la pulsation� Les groupements su


p�rieurs ou inf�rieurs ne sont que rarement indiqu�s� pourtant ils sont tr�s

souvent perceptibles en musique classique�

La notion de m�tre

Un groupement ne se caract�rise pas seulement par ses fronti�res� mais

aussi par les di��rents sch�mas d�accentuation qu�il contient� C�est ce que

nous appellerons le m�tre�

Le mot m�tre provient du terme grec �metron�� ou alors du terme la


tin �mensura� ou �mensio�� qui signi�ent tous trois �mesure�� Les d��nitions

peuvent alors provoquer un certain �ou dans les concepts qu�elles v�hiculent�

De notre cot�� nous d��nirons le m�tre comme �tant une s�quence d�ac


cents r�p�t�e au moins une fois� C�est donc un groupement comme la mesure�

mais qui a la particularit� de contenir une s�quence pr�cise d�accents dits

�m�triques��

�




Les accents m�triques

Les accents m�triques se distinguent souvent des autres accents tels que

les accents m�lodiques� harmoniques ou m�me rythmiques par le fait qu�ils se

produisent avec r�gularit�� Le probl�me est que les di��rents types d�accents

interagissent� donc peuvent �r�sonner� ou �s�opposer�� et par l� il devient di(


cile de savoir quel type in�uence l�autre� et plus particuli�rement lequel est �

l�origine de l�autre � les accents m�triques seraient induits � partir des autres

accents� mais en m�me temps ils modi�ent la perception qu�on a d�eux�

Nous allons maintenant �tudier deux approches qui nous semblent tr�s

int�ressantes pour r�pondre au probl�me que nous venons d�introduire�


���� Les di��rentes approches

Si la recherche de pulsation est un sujet assez abord�� celle de la m�trique

l�est beaucoup moins�

Brown &"' propose une m�thode par l�autocorr�lation pour extraire le ni


veau m�trique correspondant � la notation des partitions� Seule la s�quence

d�inter
onsets d�un �chier MIDI est consid�r�e �les inter
onsets sont les inter


valles de temps entre deux onsets cons�cutifs et les onsets sont les positions

temporelles� souvent exprim�es en millisecondes� des di��rents �v�nements

�notes ou accords� du �chier MIDI�� Brown part de l�hypoth�se que les �v�


nements MIDI sont positionn�s tr�s fr�quemment sur les positions de d�but

de mesure� et comme la mesure peut �tre vue comme �tant un �cart temporel

r�guli�rement r�p�t�� elle propose de le trouver en appliquant le coe(cient

d�autocorr�lation � la suite d�inter
onsets� L�autocorr�lation est une mesure

math�matique qui permet de d�tecter les r�p�titions contenues dans n�im


porte quelle s�quence de valeurs� Les r�p�titions se font pour des s�quences

comportant exactement le m�me nombre d��v�nements� Le nombre d�inter


onsets entre deux mesures pouvant changer� l�autocorr�lation ne pourrait �tre

directement appliqu�e aux s�quences d�inter
onsets� Brown propose alors une

sorte de pr�
quanti�cation de la s�quence en exprimant chaque valeur d�inter


��



onset en fonction d�un nombre plus petit pris comme r�f�rence� Le nombre

d��l�ments des s�quences compar�es par l�autocorr�lation devient alors repr�


sentatif des dur�es temporelles de ces s�quences� L��tape de pr�
quanti�cation

est toutefois di(cile � r�aliser puisque les divisions des inter
onsets ne sont

jamais parfaites ce qui am�ne � une repr�sentation fauss�e de la s�quence

initiale� En fait� on se rend compte qu�il serait n�cessaire d�extraire pr�ala


blement une pulsation minimale qui serait alors prise comme r�f�rence pour le

d�coupage des inter
onsets� Seulement� certains inter
onsets plus petits que la

pulsation ne pourraient toujours pas �tre exprim�s� Nous proposerons dans

notre m�thode de consid�rer les seuls �v�nements situ�s sur une pulsation

minimale pr�alablement extraite� Un autre inconv�nient de cette approche

est que les positions temporelles des mesures ne sont pas d�tect�es� En e�et�

seules les p�riodes des mesures peuvent �tre d�tect�es par l�autocorr�lation�

Par ailleurs� d�autres param�tres comme les hauteurs et dur�es ne sont pas

consid�r�s dans le calcul�

Cambouropoulos &�' propose de rechercher le m�tre en deux temps � tout

d�abord en d�terminant la structure d�accentuation de la s�quence musicale�

et ensuite en d�terminant la grille m�trique la plus appropri�e � la structure

d�accentuation� La structure d�accentuation est d�termin�e par des principes

de proximit� et de similarit� issus de la th�orie de la gestalt� Un avantage de

cette m�thode est que contrairement � Brown� plusieurs autres param�tres

que les onsets sont pris en compte� Cependant� l�algorithme qui d�termine la

meilleure grille m�trique ne semble pas tr�s appropri� � certains cas de �gure�

Par ailleurs� les variations entre les intensit�s d�accents ne sont pas prises en

compte par sa m�thode� alors qu�elles devraient aider � la d�termination du

m�tre par leur succession de temps forts ou faibles�


���	 Conjuguer l�analyse des similarit�s avec celle des

accents

Les deux approches que nous avons pr�sent� ont chacune leurs inconv�


nients� L�approche de Brown ne prend pas en compte les param�tres musi


�	



caux autres que les onsets� elle ne d�tecte pas les positions temporelles des

mesures� et elle op�re une quanti�cation qui fausse les donn�es� Par ailleurs�

Cambouropoulos se base uniquement sur une consid�ration hors contexte des

accents pour extraire le m�tre alors que la r�p�tition de leurs pro�ls pourrait

�tre d�tect�e avec pro�t� Nous pensons cependant qu�il est possible de tirer

parti des avantages de chaque m�thode sans leurs inconv�nients en int�grant

les deux approches en une seule et m�me m�thode� En e�et� chacune pallie

� certains inconv�nients de l�autre�

L�approche que nous proposons peut donc �tre vue comme une compila


tion des approches de Brown et Cambouropoulos� mais si les concepts utilis�s

sont les m�mes� leur application au mat�riau musical reste di��rente�

Nous pouvons distinguer dans notre approche deux �tapes � tout d�abord�

nous d�terminons la structure d�accentuation des �v�nements d�une s�quence

MIDI� Seuls les �v�nements situ�s sur des battues d�une pulsation pr�alable


ment d�termin�e sont consid�r�s� La pulsation peut �tre extraite par exemple

� l�aide de l�algorithme propos� au chapitre pr�c�dent� Dans un deuxi�me

temps nous extrayons le m�tre � partir du calcul du coe(cient d�autocorr�


lation appliqu� � cette structure d�accentuation� Ce calcul est possible car les

�v�nements consid�r�s sont r�guli�rement espac�s dans le temps� Nous pou


vons alors analyser par autocorr�lation la s�quence d�accentuation qui leur

est associ�e� c�est
�
dire �tudier les r�p�titions des pro�ls d�accentuation� Le

fait de consid�rer les accents permettra d�int�grer � la mesure d�autres para


m�tres que les inter
onsets�


���
 Premi�re �tape� rechercher une structure d�accen


tuation

L�objectif de cette sous
partie est de d�terminer� � partir d�une s�quence

MIDI et d�une pulsation de r�f�rence� l�accentuation m�trique de chaque

battue de la pulsation�

Contrairement aux marquages employ�s au chapitre pr�c�dent qui s�ap


pliquaient aux �v�nements du �chier MIDI� il s�agit de donner un poids aux

��



di��rentes battues de la pulsation selon qu�elles in�uencent notre perception

des accents m�triques�

Plusieurs marquages peuvent �tre choisis� Par exemple� suivant le mod�le

de Cambouropoulos� nous pourrions marquer les notes � partir de crit�res

gestaltistes appliqu�s � di��rentes propri�t�s MIDI telles que les hauteurs�

dur�es ou intensit�s�

Nous avons choisi dans notre approche de ne pas consid�rer les relations

qu�entretiennent les di��rentes battues de pulsations entre elles� Chaque bat


tue a alors �t� marqu�e d�apr�s ses propri�t�s propres� ind�pendantes de sa

place dans la s�quence MIDI� Par ailleurs� seuls les �v�nements positionn�s

exactement sur la battue� et pas ceux compris entre deux battues� ont �t�

consid�r�s� Tous ces choix sont faits pour r�duire l�information dont nous

disposons de mani�re � traiter le plus de cas de �gure possible� Nous avons

alors consid�r� cinq marquages di��rents� le principe �tant d�accorder un

poids fort aux �v�nements perceptivement forts�

) Le marquage M� pond�re une battue proportionnellement � sa dyna


mique�

) Le marquage M	 pond�re une battue proportionnellement � son ambi


tus� c�est � dire l�intervalle de hauteur entre ses deux hauteurs extr�mes�

) Le marquage M� pond�re une battue qui est suivie d�un silence�

) Le marquage M� pond�re une battue proportionnellement � sa dur�e�

) Le marquage M" pond�re une battue proportionnellement au nombre

de notes qu�elle contient�

Pour chacun des cinq marquages� mis � part M�� un poids norm� entre


 et � est donn� proportionnellement aux di��rentes valeurs des propri�t�s

correspondantes� Le marquage M� qui est bool�en est pond�r� par 
 ou ��

Ensuite� les poids des di��rents marquages sont lin�airement combin�s

battue par battue� Au �nal� on dispose d�une s�quence de poids r�v�lant

notre mod�lisation de la structure d�accentuation� Un exemple d�application

des marquages est montr� �gure ����

��




���� Deuxi�me �tape� rechercher un groupement

Notre objectif est maintenant de d�terminer� � partir d�une s�quence ac


centu�e de battues� les positions des barres de mesures telles qu�elles seraient

per�ues � l�audition de la s�quence�

Comme nous l�avons d�j� pr�cis�� nous allons uniquement rechercher des

barres de mesure r�guli�rement espac�es� Cela revient alors � d�terminer une

taille de groupement� que nous exprimerons en nombre de pulsations� coupl�e

� la position du premier groupement�

Cambouropoulos &�' propose de d�terminer la meilleure grille m�trique

que l�on peut appliquer � la structure d�accentuation de la s�quence de pul


sations� Une grille m�trique est d��nie par une s�rie de positions temporelles

r�guli�rement espac�es� caract�ris�e par son espacement et sa premi�re posi


tion temporelle� Chaque position possible de chaque grille envisag�e par sa

m�thode est �valu�e par une valeur obtenue en faisant la somme des poids

de tous les �v�nements de la s�quence plac�s sur les barreaux de la grille� La

meilleure grille est celle dont les di��rentes positions correspondent aux plus

grands �carts de valeur�

Cette approche pr�sente toutefois plusieurs inconv�nients � le crit�re qui

d�termine les �plus grands �carts de valeur� n�est pas tr�s bien d��ni� et d�


pend de l�appr�ciation de l�utilisateur� De plus� la meilleure position de grille

est calcul�e � partir des valeurs absolues des poids d�accent sans tenir compte

des variations de poids entre les accents� On peut alors se demander si un

pro�l d�accent tel que �
 
 
 � � � 	 	 	 � � �� pourrait �tre interpr�t� comme

contenant des groupements par trois� En e�et� le calcul des valeurs de posi


tion pour une grille ternaire aurait pour r�sultat la valeur � �
0�0	0�� pour

les trois positions possibles� La di��rence entre les trois valeurs �tant nulle� la

grille ternaire serait alors consid�r�e comme tr�s m�diocre par rapport aux

autres grilles possibles� Pourtant� les �l�ments de cette s�quence d�accents

pourraient indiscutablement �tre group�s par trois� Par ailleurs� la m�thode

propos�e ne moyenne pas les di��rentes valeurs de position par le nombre de

barreaux de chaque grille ce qui fait que plus une grille a de barreaux� plus

�"



les di��rences entre ses di��rentes valeurs de position ont des chances d��tre

importantes�

Au �nal� on peut se demander si les groupements peuvent �tre d�termin�s

par une mesure statistique globale e�ectu�e sur les poids d�accents� Nous

pensons que la succession des poids d�accents dans le temps a aussi son

importance et doit �tre prise en compte par la mesure� Par exemple� une des

caract�ristique des groupements que nous recherchons est leur p�riodicit�� La

r�p�tition r�guli�re de certains pro�ls d�accents dans le temps pourrait alors

nous permettre d��valuer ces p�riodicit�s�

Pour cela� nous avons choisi d�utiliser une fonction d�autocorr�lation�


���� La recherche d�un groupement � analyser les r�p�


titions par autocorr�lation

La fonction d�autocorr�lation a d�j� �t� utilis�e par Brown &"'� et De


sain &�	' pour analyser la m�trique� Cette fonction permet de rep�rer des

r�p�titions non exactes � l�int�rieur d�une suite de nombres� La m�thode

propos�e par Brown consistait � appliquer directement la fonction sur une

s�quence d�inter
onsets �un inter
onset est un intervalle de temps entre deux

onsets successifs� pour extraire di��rents niveaux m�triques� Cela soulevait

di��rents probl�mes puisque la pulsation n��tait pas suppos�e connue� et fai


sait partie des �l�ments � d�couvrir� La s�quence pouvait donc �tre de tempo

variable� ce qui �tait di(cilement analysable par l�autocorr�lation� En e�et�

l�autocorr�lation ne fait de comparaisons qu�entre des s�quences de m�me

taille� Si l�on exprime la taille de la s�quence � analyser proportionnellement

au temps �n�oublions pas que nous analysons la structure rythmique�� tout

changement de tempo entra�nera un changement de taille de s�quence� Pre


nons par exemple la s�quence de " noires � la seconde� Supposons que la

s�quence soit exprim�e dans l�unit� �

 millisecondes� ce qui pourrait �tre

repr�sent� par �� 
 � 
 � 
 � 
 � 
�� Une diminution de tempo de ".	 noires

� la seconde provoquerait un d�calage de " unit�s par seconde� La s�quence

deviendrait alors �� 
 
 � 
 
 � 
 
 � 
 
 � 
 
�� Compar�e � la s�quence
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initiale par autocorr�lation aucune similarit� ne serait d�tect�e� Par ailleurs�

nous avons vu que d�autres param�tres que les onsets participent � notre

perception de la pulsation et il est n�cessaire pour les prendre en compte de

r�aliser par exemple un marquage de la s�quence avant de lui appliquer la

fonction d�autocorr�lation� En�n� les phases d�une pulsation ne peuvent pas

�tre d�tect�es par l�autocorr�lation qui n�est sensible qu�aux p�riodes�

Toutes ces remarques ne sont plus valables dans notre contexte puisque

nous connaissons une pulsation� La s�quence est donc facilement r�gulari


sable par compression
dilatation rythmique de chaque intervalle de temps

entre chaque battue de pulsation a�n d��liminer les changements de tempo�

Par contre� la fonction d�autocorr�lation n��tant pas sensible aux phases�

nous utiliserons une autre m�thode pour d�terminer la position de d�but

du premier groupement� Nous allons maintenant montrer comment extraire

� l�aide de la fonction d�autocorr�lation la meilleure taille de groupement

d�une s�quence de poids d�accents�

D��nition

Etant donn�e une s�quence x&n' de M valeurs �on consid�re que M est

aussi grand que n�cessaire�� et un entier m tel que 
32m32M� la valeur

d�autocorr�lation A�m� entre la s�quence x&
��N' et la s�quence x&m��m0N'

est donn�e par la formule �

A�m� �

PN��

n�� �x�n�� x�n�m��
PN��

n��
x�n��

�����

avec N 2 M
m

Plus la valeur d�autocorr�lation est grande� plus les s�quences x&
��N' et

x&m��m0N' sont similaires� A partir des N0� valeurs d�autocorr�lation calcu


l�es sur la s�quence x&
��N'� on s�lectionne celles qui sont maxima locaux dans

une fen�tre de taille donn�e �voir l�exemple donn� �gure ��	�� Cela revient �

rep�rer les sous
s�quences qui sont le plus corr�l�es avec x&
��N'� Pour d��nir

si une valeur situ�e dans la s�quence � la position p est maximum local� on

�!



Fig� ��	� Un graphe d�autocorr�lation� Les pics localement maximaux sont
interpr�t�s comme d�buts des sous
s�quences les plus auto
corr�l�es avec la
s�quence analys�e�

place une fen�tre centr�e sur p que l�on divise en deux zones � une petite zone

centr�e sur p de taille �.� de p� et une grande zone centr�e sur p de taille

p� La valeur � la position p est maximum local si la valeur correspondante

d�autocorr�lation est maximale dans la petite zone� et au moins sup�rieure �

�.� de la plus grande des valeurs situ�e dans la grande zone�

Le r�sultat du calcul d�autocorr�lation fournit plusieurs valeurs de maxima

locaux qui indiquent la forte corr�lation entre la s�quence x&
��N' et les s�


quences x&m��m0N'� x&n��n0N'� Les positions m� n des s�quences corr�l�es

sont alors interpr�t�es comme p�riodes possibles de la s�quence globale x&n'

sur laquelle on a fait l�analyse�

Application du coe�cient � la recherche d�une taille de groupement

En supposant que l�on applique directement la formule d�autocorr�lation

� notre s�quence de poids Marqu&
��N'� nous obtiendrions les positions �m� n

� � � � des sous
s�quences les plus corr�l�es� Cependant� la formule ne prend pas

en compte les p�riodicit�s possibles des s�quences telles que Marqu&����0 N'

��



� � � Marqu&k��k0N' qui ne commencent pas au d�but de Marqu&
��N'� mais �

partir des rangs ���k� En e�et� il est possible qu�un groupement ne commence

que quelques positions apr�s le d�but de la s�quence de poids� Nous devons

donc appliquer la formule d�autocorr�lation � partir de tous les d�buts pos


sibles� soit N0� fois �une application similaire de la formule a �t� propos�e

par Desain &�	' pour mesurer l�expressivit�musicale�� Au �nal� nous obtenons

une liste de p�riodes pour chaque d�but possible� Ce parcours chronologique

de la s�quence permettrait en plus d�analyser les variations de groupements

m�triques dans le temps� ce qui concerne un certain nombre d��uvres mu


sicales� Cependant� dans un premier temps� nous n�avons consid�r� que le

point de vue global� c�est � dire une seule m�trique �une seule p�riode� pour

toute la s�quence�

Pour d�terminer alors quelle est la p�riode la meilleure� nous classons

toutes les p�riodes pour tous les d�buts possibles suivant leur nombre d�oc


currences� La p�riode �la plus fr�quente� de la liste est �nalement consid�


r�e comme �tant la meilleure� Un exemple d�analyse du d�but du deuxi�me

mouvement de la Sonate en Do Majeur de Mozart est donn� �gure ���� Les

p�riodes les plus fr�quentes sont les suivantes � ��� !�� �	 � � �	� 	!� ��	 	��

�� ��� �� �	� �� �� �	
 "��� Le groupement par � est trouv� comme �tant le

plus plausible �il est propos� pour !� �v�nements de la s�quence�� suivi du

groupement par 	 �propos� pour � �v�nements��

Il est ensuite possible d�it�rer le processus � nouveau � partir des groupe


ments trouv�s� de fa�on � chercher des groupements de niveaux sup�rieurs�

En supposant par exemple que les battues peuvent �tre group�es par deux�

les deux �tapes de notre algorithme� c�est � dire le marquage et la recherche

du m�tre� peuvent �tre appliqu�es de nouveau sur chaque d�but des nouveaux

groupements� Ainsi de suite nous pouvons appliquer le processus jusqu�� ce

que le groupement propos� soit de taille un� ce qui signi�era que l�algorithme

ne peut plus prolonger l�analyse�

� 



Fig� ���� Analyse m�trique du d�but du 	�me mouvement de la sonate en Do
majeur de Mozart� Les " marquages apparaissent en haut de la �gure �une
ligne par marquage�� En bas apparaissent les di��rents groupements trouv�s
pour chaque �v�nement �groupements par �� puis groupements par � et � puis
groupements par 	� � et 	�� Sur l�ensemble de la s�quence� le groupement par
� est celui qui appara�t le plus fr�quemment�

 




��� La quanti
cation des dur�es en intervalles

proportionnels

Le probl�me de la quanti�cation� � savoir trouver une notation rythmique

satisfaisante � partir d�une suite d��v�nements dont les positions et les du


r�es sont exprim�es dans une �chelle de temps tr�s �trop� �ne� par exemple

la milliseconde� peut maintenant �tre r�solu par la donn�e d�une pulsation et

d�une m�trique extraites � l�aide des algorithmes que nous venons de pr�sen


ter� En e�et� le probl�me se r�duit � e�ectuer la quanti�cation pour chaque

segment de pulsation� comprenant au plus une dizaine d��v�nements� ce qui

ne pose en g�n�ral pas de probl�mes pour les quanti�cateurs actuels� Ainsi�

notre approche propose une r�ponse au probl�me de la propagation croissante

des erreurs de quanti�cation en passant par l�extraction pr�alable d�une pul


sation et d�une m�trique � partir desquelles seulement nous entamons une

quanti�cation� Nous allons maintenant pr�senter bri�vement quelques quanti


�cateurs g�n�ralement plus performants que les quanti�cateurs traditionnels�

Ces quanti�cateurs pourront �tre utilis�s pour quanti�er s�par�ment chaque

segment de pulsation d�termin� par notre algorithme�


���� D��nitions

La grille temporelle d��nie par la donn�e de la pulsation et la mesure o�re

une structure� un squelette par rapport auquel nous pouvons repr�senter les

onsets et les dur�es d�une s�quence musicale qui vont �l�enrober�� Pour cela� il

est n�cessaire d�op�rer une quanti�cation� c�est � dire qu�il faut modi�er les

onsets et les dur�es de mani�re � ce qu�ils soient en proportion des positions

de la grille temporelle�

Lorsqu�il est n�cessaire d�approximer les dur�es pour faire appara�tre des

rapports de proportion� on e�ectue une quanti�cation� Cette �tape est cou


ramment e�ectu�e par les logiciels du commerce ��diteurs graphiques� s�


quenceurs� logiciels de gravure�� mais les r�sultats sont rarement satisfai


sants� Certains quanti�cateurs s�inspirent alors du domaine de l�intelligence

 �



arti�cielle pour appliquer � la musique ses concepts�


���� Quelques mod�les de quanti�cation

Desain et Honing &��' proposent un quanti�cateur bas� sur un r�seau �

satisfaction de contraintes sans apprentissage� Chaque cellule du r�seau cor


respond � l�une des dur�es � quanti�er� Des cellules repr�sentant des dur�es

voisines interagissent entre elles par l�interm�diaire d�une fonction d�inter


action qui les modi�e de mani�re � ce que les dur�es aient �la meilleure

proportion possible�� Une fois le r�seau stabilis�� les dur�es quanti��es sont

envoy�es en sortie du r�seau�

Un autre quanti�cateur propos� par Longuet
Higgins &	"' repose sur un

mod�le symbolique bas� sur une connaissance minimale du m�tre� Plusieurs

pulsations sont test�es de la fa�on suivante � Une pulsation cal�e sur le d�but

de la s�quence � quanti�er est subdivis�e en deux ou trois de fa�on � trouver la

meilleure correspondance avec les onsets des premi�res dur�es� L�algorithme

it�re ensuite le processus� positionnant s�quentiellement les pulsations jusqu��

aboutir � la �n de la s�quence� Eventuellement� suivant la subdivision choisie�

la pulsation peut �tre modi��e au cours de l�it�ration� Le r�sultat est une suite

de pulsations subdivis�es en deux ou trois� Plusieurs pulsations sont test�es�

et la meilleure suite de subdivisions est retenue�

Ces deux algorithmes sont assez repr�sentatifs des m�thodes de quanti�


cation disponibles car ils illustrent deux di��rentes approches caract�ristiques

des probl�mes pos�s en intelligence arti�cielle�

Pour mieux comprendre leur qualit�s et d�fauts� les mod�les doivent �tre

d�crits sous di��rents points de vue� ce qui a �t� fait dans &Desain  �' pour

le cas des deux quanti�cateurs dont nous venons de parler� Ces quanti�ca


teurs permettent de mesurer le potentiel que peut apporter le domaine de

l�intelligence arti�cielle � la mod�lisation rythmique� Le r�sultat �nal ne peut

cependant toujours �tre satisfaisant� car il d�pend des attentes de l�utilisa


teur en mati�re par exemple de pr�cision ou de coh�sion dans la notation�

Les quanti�cateurs sont alors souvent param�trables de mani�re � prendre

 	



en compte les pr�f�rences individuelles�

��� Exemples

Les algorithmes pr�sent�s au chapitre pr�c�dent et dans celui
ci ont �t�

utilis�s pour quanti�er automatiquement une base de donn�es de "

 �


chiers MIDI dont nous allons nous servir au cours des chapitres suivants�

Par ailleurs� di��rents tests sp�ci�ques de validation ont �t� e�ectu�s � par


tir de corpus di��rents de mani�re � mettre � l��preuve notre logiciel�

Nous avons ainsi test� la robustesse de notre mod�le aux changements

de tempo en analysant quatre Ragtimes auxquels nous avons appliqu� " d�


formations temporelles d�intensit� croissante �� Les r�sultats sont montr�s

�gure ���� En haut sont repr�sent�s les graphes des variations de tempo qui

ont �t� appliqu�es aux morceaux dont le tempo �tait initialement constant�

Pour chaque d�formation et pour chaque morceau correspond alors un graphe

repr�sentant l��volution des p�riodes de la l�p�p dans le temps� Des pro�ls si


milaires aux d�formations appliqu�es montrent que les variations ont bien

�t� d�tect�es par l�algorithme� Le seuil � partir duquel les r�sultats de l�algo


rithme ne sont plus acceptables se situe au niveau de la derni�re d�formation

�la plus importante�� Ce genre de d�formation� de par son ampleur� se ren


contre rarement dans la r�alit�� La �gure montre par ailleurs que les p�riodes

petites r�sistent mieux aux d�formations que les grandes� ce qui s�explique

par le fait qu�elles r�agissent plus vite du fait de la fr�quence plus grande de

leur nombre de battues�

Nous avons par ailleurs compar� notre algorithme avec les r�sultats rap


port�s par Dixon &�!' et Cemgil &!' sur un ensemble de 	� interpr�tations

di��rentes de �Michelle� et �Yesterday� des Beatles� Nos r�sultats sont pr�


sent�s �gure ��"� � comparer avec ceux de Cemgil �probabilistic� et Dixon

�multi
agent� �gure ���� Nos temps de calcul sont satisfaisants� de l�ordre

�les exemples sonores sont disponibles � l
adresse
http ���www	ircam	fr�equipes�repmus�meudic

 �



Fig� ���� Quatre ragtimes auxquels nous avons appliqu� cinq d�formations
de tempo d�intensit� croissante �de gauche � droite�� La l�p�p issue de l�al

gorithme est repr�sent�e pour chaque cas de �gure� Les r�sultats sont satis

faisants� et montrent les limites de l�algorithme lorsque les changement de
tempo deviennent trop importants �graphes de droite��
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Fig� ��"� Table de r�sultat des tests e�ectu�s sur 	� interpr�tations de Mi

chelle et Yesterday des Beatles� Les tables sont � comparer avec celles rap

port�es par deux autres m�thodes �gure ����

de �.	 seconde par morceau �tous les morceaux sont de m�me taille�� Dixon

rapportait un temps entre 	 pour cent et �
 pour cent de la taille du morceau�

ce qui correspond pour les Beatles � une fourchette de � � " secondes� Les

di��rents r�sultats sont tr�s similaires � ceux rapport�s par Dixon et Cemgil�

La cat�gorie �pianiste professionnel� a de moins bons r�sultats que les autres�

ce qui �tait aussi rapport� par les deux autres approches�

En�n� �gure ��! nous montrons le r�sultat d�une analyse de la m�trique

� partir du morceau �Take"� de Paul Desmond� Le groupement par cinq est

propos� par l�algorithme ce qui ne contredit pas le titre du morceau� De

nombreux autres exemples concernant l�extraction de la m�trique peuvent

�tre trouv�s dans Meudic &��'�

 "



Fig� ���� Tables rapport�es par Cemgil�probabilistic� et Dixon �multi
agent�
� comparer avec les notre �gure ��"�

Fig� ��!� Proposition de m�trique pour �Take"� de Paul Desmond�

 �



��� R�capitulatif

Ce chapitre et le pr�c�dent ont �t� consacr�s � l�analyse rythmique� et

nous avons propos� plus particuli�rement deux algorithmes compl�mentaires�

l�un d�extraction automatique de la pulsation� et l�autre d�extraction automa


tique de la m�trique� Les deux algorithmes produisent un r�sultat apr�s un

temps de calcul assez faible� de l�ordre de �.	" du temps total de la s�quence

� analyser� la plus grande partie du temps �tant consacr�e � l�extraction des

pulsations� � fois plus lente que l�extraction de la m�trique �pour un proces


seur G� ���Mhz�� Les r�sultats sont presque toujours signi�catifs� Lorsque

des erreurs se produisent� elles correspondent souvent � des passages dont

les temps sont faiblement marqu�s� Ce type de rythme pourrait �tre mieux

analys� si des marquages sp�ci�ques �taient utilis�s� permettant par exemple

de rendre compte du swing ou des accents contredisant la pulsation� De fait�

alors que presque tous les morceaux de musique classique sont correctement

analys�s� les morceaux de jazz sont moins bien trait�s� Une improvisation

de Th�lonious Monk� par exemple� produira une courbe de tempo assez in


stable� oscillant entre les notes accentu�es situ�es pr�s des pulsations et les

notes correspondant aux pulsations�

La majorit� des r�sultats restant tr�s satisfaisante� nous nous proposons

alors de nous baser sur notre analyse rythmique automatique de "

 �chiers

MIDI allant de la p�riode baroque �Rameau� au d�but du 	
�me si�cle �Ra


vel� pour entamer une analyse motivique qui sera l�objet des deux chapitres

suivants�

 !



 �



Chapitre 	

L�analyse motivique � la mesure

des similarit�s

Ce chapitre est consacr� � l�analyse motivique automatique� c�est � dire �

l�extraction automatique de motifs � partir d�une s�quence musicale donn�e�

Ce domaine repr�sente une �tape importante dans l�analyse musicale puisque

d�une part le langage motivique est pr�sent dans un tr�s grand nombre

d��uvres musicales et d�autre part les motifs d�terminent tr�s souvent la

structure de ces �uvres�

Plus particuli�rement� nous nous int�ressons dans ce chapitre au probl�me

de trouver une repr�sentation des donn�es d�analyse permettant de r�duire

la complexit� combinatoire inh�rente � l�analyse motivique� Pour cela� nous

introduisons la notion d��pure� et nous op�rons un �ltrage de certains �l�


ments de fa�on � r�duire la taille des s�quences � analyser� Nous d��nissons

ensuite une mesure de similarit� que nous pourrons appliquer � n�importe

quelle s�quence polyphonique ou monophonique�

Dans le chapitre suivant� nous utiliserons nos r�sultats pour �laborer une

r�ponse au probl�me de l�extraction de motifs � partir d�une matrice de va


leurs de similarit�� Dans une deuxi�me partie� nous red��nirons notre mesure

de similarit� pour r�pondre au probl�me complexe mais combinatoirement

plus simple de la recherche d�un motif donn�� polyphonique ou non� � l�int�




rieur d�un corpus de plusieurs �chiers musicaux�

Dans ce chapitre apr�s avoir donn� notre d��nition de ce qu�est un motif�

nous pr�senterons l��tat de l�art dans le domaine� puis nous construirons notre

fonction de similarit��

	�� Qu�est�ce qu�un motif 


Par rapport au rythme que nous avons abord� dans le chapitre pr�c�


dent� le motif pourrait constituer l�un des autres composants essentiels � la

musique�mais cela reste d�licat � �tablir puisque les motifs ne sont presque ja


mais explicit�s par le compositeur sur la partition� A priori� n�importe quelle

s�quence de notes de taille inf�rieure � celle de la partition enti�re est alors

susceptible d��tre un motif� Cette absence d�indication donne au motif un

aspect un peu myst�rieux� comme s�il s�agissait d�un secret bien gard� que

l��coute et l�analyse auraient pour r�le de d�couvrir� Peut
�tre aussi cette

part de myst�re et d�ambigu+t� participent
elles au plaisir inh�rent � l�appr�


hension de l��uvre musicale� Une cons�quence pour notre recherche est qu�il

n�existe pas de motif a priori ce qui nous am�nera � d�terminer nos propres

crit�res pour juger si tel motif est pertinent ou non pour l��uvre analys�e�

����� La r�p�tition comme invariant

Alors qu�un rythme ne peut se concevoir sans la notion du temps� un motif

se con�oit di(cilement sans la notion de r�p�tition� On pourrait imaginer le

cas d�un motif isol� dans la partition� jamais r�p�t�� par exemple caract�ris�

par un rythme contrastant� une position entour�e de silences� ou un timbre

unique� Mais cet �l�ment nous appara�tra alors di��rent� d�tach� de tout le

reste� et il incarnera la n�gation extr�me de la notion de r�p�tition� donc

restera li� � cette notion� On pourrait dire que les s�quences pouvant �tre

� l�origine de motifs sont soit celles qui sont r�p�t�es soit celles qui ne sont

jamais r�p�t�es� Dans un premier temps nous nous focaliserons seulement sur

les s�quences r�p�t�es� car elles restent selon nous � l�origine de la majorit�

�





Fig� "��� Deux groupes de notes tr�s similaires �deux accords mineurs trans

pos�s de un ton�� mais rarement jug�s comme tels�

des motifs d�une partition�

Il nous restera � d��nir ce que l�on entend par r�p�tition motivique� ce

qui repr�sente l�essentiel du probl�me de l�analyse motivique� En particu


lier� il nous faudra d�terminer quelles r�p�titions dans la partition peuvent

�tre associ�es � la notion de motif� et dans le cas o1 di��rentes r�p�titions

seraient envisageables� nous demander quel point de vue adopter pour en s�


lectionner seulement une partie que nous jugerons int�ressante� Par exemple�

la �gure "�� montre une partition sur laquelle deux groupes de notes ont �t�

s�lectionn�s � �mi sol si� et �la r� fa�� Ces deux groupes peuvent �tre assi


mil�s � deux accords mineurs� l�un �tant d�riv� de l�autre par transposition

de un ton� Ces deux groupes sont donc similaires� ils constituent une r�p�


tition� Pourtant� peu de personnes jugeront ce point de vue satisfaisant� et

il nous faudra alors d��nir pr�cis�ment ce qu�est pour nous une r�p�tition

int�ressante�

����� Le motif� une notion perceptive

Un crit�re souvent utilis� en analyse pour �tablir si un motif est la r�p�


tition d�un autre est celui de la similarit� perceptive� La similarit� cognitive

�
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joue aussi sans doute un r�le important� mais comme pour le rythme� il est

di(cile de faire la part entre notre perception et notre cognition du ph�


nom�ne de r�p�tition si bien que nous ne parlerons que de perception� en

incluant implicitement la cognition dans ce terme�

La perception comme �ltre � motifs

Tr�s souvent� les motifs contenus dans une pi�ce musicale� donc aussi les

r�p�titions� peuvent �tre per�us par l�auditeur� Ils ont souvent �t� �crits par

le compositeur � cette �n� Une approche pour l�analyse des motifs est alors

de d�tecter les r�p�titions qui sont perceptibles dans la s�quence musicale�

En faisant ce choix� toutes les r�p�titions et similarit�s possibles contenues

dans la s�quence musicale ne seront plus �galement valables car seules celles

pouvant �tre jug�es perceptives feront sens pour nous� C�est une fa�on de li


miter le nombre de motifs que nous trouverons� et aussi de rendre les r�sultats

int�ressants pour une majorit� d�utilisateurs familiers des crit�res perceptifs

que nous emploierons et que nous essaierons de choisir les plus g�n�raux

possibles�

Il nous faut donc mod�liser les crit�res perceptifs qui nous permettent g�


n�ralement d�a(rmer que deux s�quences donn�es sont proches� Ces crit�res

seront � chercher du c�t� de la perception propre au ph�nom�ne physique

musical lui
m�me� qui se mat�rialisera pour nous en une s�quence MIDI� Ce

sera la seule donn�e dont nous disposerons pour notre analyse� Cependant�

certains aspects externes au ph�nom�ne physique pourraient aussi �tre pris

en compte � le v�cu et la culture propres � chacun peuvent en e�et in�uencer

notre perception� On peut alors se demander dans quelle mesure il nous faut

consid�rer ces aspects�

Dans quelle mesure la culture in�ue�t�elle notre perception�

L��volution de la musique peut �tre vue comme un ph�nom�ne assez

continu sans cesse aliment� par notre �coute des musiques du pass� et mo


tiv� par une envie de les d�passer� La tonalit� par exemple est un langage

�
	



dont la maturation a �t� tr�s lente et qui n�a cess� de se d�velopper pendant

plusieurs si�cles jusqu�� arriver � son seuil de rupture� Cette �volution s�est

faite gr�ce � une culture et une exp�rience sans cesse enrichies et transmises

par le biais d��crits� de concerts ou par des formes de communication orale�

Faut
il consid�rer cette part de savoir culturel propre � chacun dans notre

recherche des r�p�titions � Par exemple� peut
on esp�rer mod�liser un sys


t�me qui comprenne ce qu�est l�harmonie et qui puisse apprendre le style et

les r�gles propres � chaque �poque �

Nous jugeons cette t�che extr�mement complexe� et nous pr�f�rerons donc

supposer l�existence de r�gles perceptives simples mais peu sp�ci�ques � une

�poque particuli�re pour �laborer notre mod�le� Par exemple� nous �vite


rons de consid�rer la tonalit� comme un acquis� et les notions de cadence�

accord parfait ou modulation ne seront par exemple pas utilis�es� Nous es


saierons � travers nos exemples musicaux de montrer que nos r�gles voulues

�a
culturelles� peuvent aboutir � des r�sultats musicaux d�j� tr�s satisfaisants�

����	 Comment mod�liser un motif polyphonique�

Le terme motif est habituellement appliqu� aux s�quences monopho


niques� Cependant� il est tout aussi valable pour des s�quences polyphoniques

�voir par exemple l�extrait propos� �gure "�	�� Cela s�impose m�me parfois

dans certains cas de �gure� Plut�t que de rechercher � l�int�rieur de la po


lyphonie les r�p�titions des di��rentes lignes monophoniques� il faut alors

rechercher les r�p�titions entre des fragments entiers de la s�quence polypho


nique�

Prenons l�exemple de l�extrait �gure "�� de la neuvi�me sonate de Bee


thoven� La s�quence constitu�e par les quatre premiers �l�ments peut �tre

consid�r�e comme un motif� puisqu�elle est r�p�t�e plusieurs fois par la suite�

Cette s�quence est polyphonique �une note suivie par trois accords de trois

notes�� Est
ce qu�il faudrait la consid�rer comme la superposition de trois

lignes m�lodiques di��rentes� ou comme une seule entit� polyphonique �

Cela soul�ve aussi le probl�me de l�ind�pendance de la ligne m�lodique

�
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Fig� "�	� Un extrait de la �Danse sacrale� du Sacre du printemps de Igor
Stravinsky� Une s�quence monodique pourrait di(cilement �tre isol�e de la
polyphonie�

Fig� "��� D�but de la sonate pour piano N� en Mi Majeur de Beethoven�
La premi�re note et les trois accords suivants forment un motif� Transformer
ces trois accords en trois voix ind�pendantes ne serait pas tr�s utile pour
l�analyse�

�
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Fig� "��� D�but de l�Intermezzo op��! no� en Mi b�mol Majeur de Brahms�
La s�quence peut �tre divis�e en deux parties� Le contexte polyphonique
participe � la compr�hension de la structure� La m�lodie ne serait sans doute
plus per�ue si les accords �taient chang�s�

telle qu�on l�entend habituellement par rapport � son contexte polyphonique�

Souvent� le seule consid�ration de la ligne m�lodique ne su(t pas �

rendre compte de tous les aspects perceptifs qui seront utilis�s par l�audi


teur pour �tablir les similarit�s� Prenons par exemple l�Intermezzo op��!

no� de Brahms �gure "��� Il serait possible d�extraire � la main la ligne m�


lodique apr�s avoir entendu le morceau� mais sa seule donn�e ne serait pas

su(sante pour analyser les r�p�titions qui sont per�ues en partie gr�ce � la

disposition des accords� Une autre disposition des accords� moins r�guli�re

et telle que la m�me ligne m�lodique ne serait pas per�ue� aboutirait � une

analyse di��rente�

Par ailleurs� la ligne m�lodique ne contient pas d�informations� � part

le rythme� qui permettraient d�isoler de fa�on certaine les r�p�titions� Sou


vent� on consid�re pourtant que la m�lodie est l�aspect le plus important de

l�analyse� mais il s�agit alors le plus souvent de la m�lodie et de son accom


pagnement harmonique implicite� Assez paradoxalement� il nous est di(cile

de penser une m�lodie sans accompagnement harmonique� mais aussi il nous

�
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est impossible de chanter plus d�une note � la fois� si bien que lorsque nous

chantons ou pensons une m�lodie� nous la sous
entendons avec un accom


pagnement harmonique m�me s�il n�est pas explicit�� Cet aspect est di(cile

� mod�liser et il fait intervenir des notions comme l�harmonie que nous ne

voulons pas utiliser� donc nous n�allons pas le consid�rer directement� De

m�me� nous n�allons pas chercher � isoler une m�lodie� puisque d�une part

elle ne pourrait su(re � l�analyse des r�p�titions� et d�autre part cette t�che

pourrait �tre plus di(cile que l�analyse des r�p�titions elle
m�me� En e�et� si

nous reprenons l�exemple de l�Intermezzo de Brahms� nous remarquons que

la ligne m�lodique n�est pas situ�e aux extr�mit�s� crit�re souvent �voqu�

pour rep�rer automatiquement les lignes m�lodiques� mais se situe au milieu

de la polyphonie� Ce cas est tr�s fr�quent en musique� et certains composi


teurs comme Ravel� Faur� ou Wagner l�utilisent presque syst�matiquement�

De plus� elle n�est pas isol�e des accords� mais au contraire elle en fait partie�

Si perceptivement elle est tr�s facile � isoler� il est di(cile de concevoir un

algorithme qui pourrait e�ectuer la m�me t�che�

Cela dit� les di��rents �l�ments de la polyphonie ne jouent pas tous un

r�le dans la perception des r�p�titions� Il serait donc int�ressant d�extraire

les seuls �l�ments de la polyphonie intervenant dans notre perception des

r�p�titions� Nous allons donc analyser les r�p�titions de motifs polyphoniques

inclus dans une autre s�quence polyphonique�

Pour �nir� un motif polyphonique peut �tre monophonique� Par exemple�

les lignes m�lodiques des fugues de Bach peuvent �tre di(ciles � isoler� mais

toujours elles apparaissent les unes apr�s les autres� ce qui nous permet de

les percevoir sans doute plus facilement� A l�exception des fugues polyth�ma


tiques� le sujet appara�t m�me souvent seul� puis il est r�p�t� et vari� dans

un contexte polyphonique� Nous serons dans ce cas amen�s � comparer une

m�lodie �le sujet� avec une s�quence polyphonique �la fugue�� ce qui ne sera

toutefois possible que parce que la m�lodie est apparue une fois isol�e du

reste de la s�quence� Dans les autres cas de �gure� les �v�nements superpos�s

au motif initial devront �tre pris en compte�
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	�� Di��rentes algorithmes d�analyse motivique

La litt�rature compte tr�s peu d�algorithmes �pour ne pas dire aucun� se

proposant d�extraire des motifs � partir de s�quences polyphoniques�

����� L�analyse de �chiers audio

Une approche� imagin�e pour analyser des �chiers audio� est propos�e

par Peeters &��'� Le signal est vu comme une succession d��tats correspon


dant � autant d��l�ments d�une structure� Plusieurs niveaux hi�rarchiques

d��tats peuvent �tre consid�r�s� Une matrice de similarit� repr�sente des vec


teurs multidimensionnels de propri�t�s calcul�es �chantillon par �chantillon�

A partir de cette matrice sont d�tect�es les variations des propri�t�s les plus

grandes et les plus rapides� que l�on associe � la notion de fronti�re entre

di��rents �tats� Ces �tats sont ensuite classi��s selon leurs similarit�s� Cette

approche propose une d�marche assez originale directement applicable � de

la musique polyphonique� mais si elle peut convenir pour des signaux com


portant de brusques changements �par exemple de timbre ou d��nergie�� elle

devrait donner de moins bons r�sultats pour des musiques dont les r�p�ti


tions ne sont pas marqu�es par de brusque changements d��tat� comme c�est

souvent le cas par exemple en musique classique�

����� La complexit� informative

Levy &	�' propose d��valuer la complexit� perceptive de transformation

d�un motif en un autre � partir de la th�orie de l�information� Il distingue

la complexit� analytique� mesurable par la quantit� d�information contenue

dans une cha�ne d��v�nements� et invariable quels que soit l�ordre des �v�


nements� de la complexit� perceptive� variable suivant l�ordonnancement et

donc la structure des �v�nements de la cha�ne� Pour cela� il d��nit un cer


tain nombre de transformations possibles� comme la transposition� sym�trie

ou r�trogradation qu�il associe � un co%t� puis recherche la transformation

la moins co%teuse selon di��rents pro�ls d�auditeurs� Les transformations
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s�appliquent � toute une s�quence et peuvent �tre combin�es entre elles� Le

probl�me est que les exemples musicaux qui sont propos�s semblent r�alis�s

manuellement sans justi�cation ce qui rend le calcul empiriste� Par exemple�

certains d�coupages des incises de la cinqui�me symphonie de Beethoven

sont r�alis�s de fa�on �imm�diate�� en �isolant� des sous
p�riodes et �notant�

les transformations� Un tel d�coupage� m�me si trivial pour nous� serait com


plexe � e�ectuer par un ordinateur sans qu�aucune indication autre que les

transformations possibles ne lui soit donn�� Par ailleurs� la m�thode s�ap


plique � des monodies et ne propose pas de transformations locales au motif�

ni de groupe � groupe� par exemple pour faire correspondre un groupe de

deux notes � un groupe de trois notes� Elles restent donc trop simples pour

pouvoir �tre appliqu�es de mani�re g�n�rale � un extrait musical�

����	 La programmation dynamique

Rolland &��'� un peu de la m�me mani�re que Levy� propose un mod�le

de transformation monophonique bas� sur la programmation dynamique� A

partir d�un �chier MIDI� toutes les paires possibles de motifs sont compar�es

en recherchant la transformation de co%t minimum permettant le passage

d�un motif � un autre� Les paires dont la valeur de similarit� d�passe un

certain seuil sont repr�sent�es dans un graphe de similarit�� Une optimisa


tion int�ressante du temps de calcul est propos�e� Cependant� la fonction de

similarit� utilis�e est lin�aire� ce qui ne semble pas coh�rent avec nos propres

crit�res perceptifs� En e�et� cela voudrait dire qu�un motif se constitue par

concat�nation de plusieurs entit�s ind�pendantes sans que les relations entre

ces entit�s ne soient consid�r�es� Nous discuterons de cette notion dans notre

section sur les r�gles perceptives que nous avons adopt�es� En�n� l�algorithme

ne peut extraire de motifs � partir d�une musique polyphonique dont les dif


f�rentes voix ne seraient pas connues�

�
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����
 Une approche issue de la linguistique

Clausen� Engelbrecht�Meyer et Schmitz &�' proposent le syst�me PROMS�

un algorithme de recherche exacte de motifs polyphoniques dans une base de

�chiers MIDI polyphoniques� Les pulsations et la m�trique sont suppos�es

connues� Les seules variations autoris�es par le mod�le sont la transposition�

Certaines notes du motif recherch� peuvent devenir �oues� c�est � dire qu�elles

peuvent correspondre � l�une des notes d�un ensemble donn�� L�algorithme

est con�u � partir de la m�thode �inverted �le index� habituellement employ�e

pour la recherche de mots dans les textes� Cette m�thode est appliqu�e � la

musique moyennant quelques adaptations � l�unit� de base devient la note�

donc le vocabulaire devient �ni ��	! notes�� et l�ordre entre les notes du

motif recherch� est � prendre en compte dans la recherche� Le probl�me

de cette m�thode est que si l�ordre entre les notes est pris en compte� leurs

relations intervaliques ou rythmiques ne le sont pas � les notes sont compar�es

ind�pendamment les unes des autres� Une notion �tendue de la similarit�

deviendrait alors di(cile � mod�liser� Par ailleurs� l�approche est destin�e � la

recherche du motif lui
m�me et non pas de ses variations� Si le motif recherch�

peut �tre di��rent de celui contenu dans la base de donn�e �suite � une

question erron�e� ses variations possibles �au sens variations intentionnelles

du compositeur� ne sont pas pour autant mod�lis�es par l�algorithme� Par

ailleurs� le motif est suppos� connu � l�avance� Ces types d�algorithmes� dits

de �query by humming�� ne peuvent donc directement r�pondre au probl�me

d�extraction de motifs�

����� La mod�lisation des accents

Temperley &� ' propose d�appliquer une m�thode de pond�ration pour

segmenter un �chier MIDI� Pour cela� il pond�re les �v�nements saillants

pouvant correspondre � des d�buts ou �ns de motifs� Par exemple� il re


p�re les grand intervalles d�inter
onsets� ou les longs silences� Il choisit de

segmenter des phrases comprenant de pr�f�rence huit notes� et contraint les
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�ventuels motifs � d�buter sur des positions m�triques similaires� c�est � dire

par exemple en d�but ou en �n de mesure� Cependant� ces r�gles s�av�rent

insu(santes pour d�tecter de fa�on g�n�rale une structure motivique� et plus

particuli�rement les phrases qui constituent d�j� une notion tr�s di(cile �

formaliser� Le probl�me de la polyphonie s�ajoute alors � ces �cueils� Une

tentative de le contourner en s�parant les di��rentes voix se montre assez

peu convaincante� Au �nal� on se rend compte que l�un des principaux pro


bl�mes de l�analyse motivique� � savoir le parall�lisme� n�est pas abord� et

se trouve sans doute � l�origine des maigres r�sultats� Les exemples musi


caux utilis�s montrent d�ailleurs tous un d�coupage de la partition en entit�s

similaires sans que ce concept ne soit discut� par la m�thode� Par ailleurs�

la question de la polyphonie est pr�sent�e comme r�ductible � un probl�me

de s�paration des voix� qui se r�v�le tout autant sinon plus d�licat � traiter�

Par contre� les r�gles de pond�ration pourraient fournir quelques pistes pour

pr�ciser les d�buts et �ns de motifs� mais � condition qu�elles soient associ�es

� une recherche des similarit�s�

����� La visualisation dans l�espace

Meredith� Lemstr4m� et Wiggins &	 ' associent la polyphonie � un pro


bl�me multidimensionnel� L�algorithme propos� recherche di��rents apparie


ments des �gures g�om�triques form�es par des vecteurs de propri�t�s en

op�rant des translations de ces �gures dans l�espace multidimensionnel des

propri�t�s� Cette approche est int�ressante car elle propose une r�ponse gra


phique au probl�me musical� Cependant� pour le moment seules les r�p�ti


tions exactes peuvent �tre d�tect�es� Pour �viter de revoir dans sa globalit�

le processus de recherche des r�p�titions� une solution pourrait consister �

trouver des repr�sentations abstraites telles qu�� un certain niveau� les s�


quences similaires pourraient devenir identiques� Le probl�me de trouver de

telles repr�sentations reste cependant �pineux�
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����� La mod�lisation du processus d�induction

Une m�thode propos�e par Lartillot &	�' prend comme objet d��tude un

�chier MIDI � partir desquels sont induits des motifs dans un ordre chrono


logique� Toutes les combinaisons possibles d��v�nements successifs contenus

dans une fen�tre temporelle de taille �xe sont consid�r�es comme �tant des

motifs potentiels� Plusieurs notions comme l�attente ou le contexte temporel

sont prises en compte par le mod�le� Cependant� si assez prometteuse� cette

m�thode ne peut analyser de trop longues s�quences car le co%t algorith


mique serait alors trop �lev�� Par ailleurs� le probl�me de la polyphonie n�est

pas vraiment consid�r��

����� La similarit� par partage de propri�t�s communes

Cambouropoulos &�' propose une m�thode faisant partie d�une th�orie g�


n�rale d�analyse musicale que nous avons d�j� d�crite globalement au deuxi�me

chapitre� Il propose en particulier un algorithme semi
automatique de d�cou


verte et de classi�cation des motifs � partir de s�quences monophoniques

MIDI� Le rythme est suppos� connu � l�exception de la m�trique� Son algo


rithme s�articule en deux temps �

D�abord� la s�quence est segment�e� Pour cela� une pond�ration de cha


cune des notes de la s�quence est e�ectu�e � partir de r�gles inspir�es de

la Gestalt� Une grille m�trique est alors choisie de mani�re � correspondre

le mieux possible � la pond�ration� Tous les motifs possibles contenant le

m�me nombre de notes sont alors compar�s� La valeur de similarit� entre

deux segments est proportionnelle au nombre de propri�t�s qui leur sont

communes� En quelque sorte� l�algorithme recherche donc des appariements

exacts � partir de di��rentes repr�sentations obtenues � partir des propri�t�s�

Deux s�quences peuvent �tre similaires sans �tre identiques si seules quelques

unes de leurs propri�t�s sont partag�es� Les extr�mit�s des motifs dont la si


milarit� d�passe un seuil sont ensuite pond�r�es� Ces poids s�ajoutent aux

poids attribu�s initialement � chacune des notes� Les poids les plus �lev�s
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sont alors interpr�t�s comme points de segmentation�

Dans un deuxi�me temps� les di��rents segments issus de l��tape pr�c�


dente sont r�partis en cat�gories d�apr�s leur similarit�� L�algorithme de me


sure de similarit� entre deux segments est le m�me qu�� la premi�re �tape� Un

algorithme d�optimisation it�rative de la cat�gorisation est propos�� L�optimi


sation se fait en variant les pond�rations attribu�es � chacune des propri�t�s

d�un segment musical ce qui a pour e�et de modi�er les valeurs de similarit�

entre deux segments�

L�algorithme que propose Cambouropoulos articule de fa�on originale les

notions de fronti�res avec celles de parall�lisme� Par ailleurs� la recherche

de structures se fait sans a priori sur la forme� et les heuristiques de l�algo


rithme sont pr�sent�es comme �tant les plus g�n�rales possibles� Cependant�

les d�tails de la proc�dure de d�couverte de motifs ne semblent pas tous per


tinents� Par exemple� la comparaison de tous les motifs possibles pr�c�dant

la segmentation de la s�quence induit un temps de calcul tr�s long� Pour

le r�duire� les solutions propos�es consistent par exemple � limiter la taille

des patterns compar�s� forcer leurs extr�mit�s � correspondre avec des �v�


nements fortement pond�r�s ou utiliser une propri�t� pour faire un premier

�ltrage de l�espace des solutions� Ces di��rentes contraintes rendent l�algo


rithme assez rigide puisqu�elles r�duisent toutes a priori l�espace des solutions

possibles� Certains motifs que l�on jugerait perceptivement pertinents pour


raient donc ne pas intervenir pour la segmentation de la s�quence bas�e sur

le parall�lisme� Par ailleurs� le fait de comparer par une op�ration bool�enne

les propri�t�s des motifs� et pas les motifs eux
m�mes rend la mesure de si


milarit� assez peu pr�cise� Des motifs perceptivement similaires mais dont

toutes les propri�t�s sont l�g�rement di��rentes ne seront pas d�tect�s�
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����� Synth�se

Construire un motif progressivement�

Parmi les di��rents algorithmes qui ont �t� d�crits� ceux qui s�av�rent les

plus convaincants font reposer leur syst�me d�extraction de motifs sur une

analyse des similarit�s entre les di��rents segments contenus dans la s�quence

� analyser�

Les m�thodes di��rent aussi par la mani�re d�analyser les similarit�s�

Deux types d�approches di��rents sont propos�s� Le premier� progressif� in


duit des motifs de plus en plus grands � mesure que la s�quence est parcourue�

Les probl�mes de mesure de similarit� et d�extraction de motifs sont coupl�s�

Le deuxi�me type d�approche� par �tapes ou modules distincts� commence

par d��nir une mesure de similarit� entre deux s�quences� puis propose un

d�coupage de la s�quence enti�re en fonction des di��rentes groupes de seg


ments d�tect�s par cette mesure�

La premi�re approche s�av�re �tre tr�s complexe car elle englobe en un seul

processus tous les aspects du probl�me� Elle permet de prendre en compte le

contexte pour la reconnaissance des similarit�s� Elle est aussi peut
�tre plus

intuitive� car on peut penser que notre perception des similarit�s entre motifs

� l��coute d�une �uvre se fait progressivement� alors que la mod�lisation de

la deuxi�me approche op�re des similarit�s par blocs� Cependant� �a n�est pas

prouv�� On pourrait par exemple �voquer le cas du motif qui nous appara�t

subitement comme un tout seulement apr�s l�audition de son dernier �l�


ment� C�est alors l�audition de la totalit� du motif qui est n�cessaire pour sa

reconnaissance� et non sa construction par accumulation de fragments� Cela

con�rmerait le fait que le motif poss�de une unit� qui lui est propre et qui le

fait se d�tacher des autres �v�nements de la s�quence� Cette hypoth�se ferait

davantage peser la balance pour une utilisation de la deuxi�me approche�

Par ailleurs� la deuxi�me approche� par son d�coupage du probl�me en deux

modules� s�av�re moins complexe � mod�liser� m�me si tout comme pour la

premi�re approche� les algorithmes d�crits pr�c�demment n�ont pas encore

���



pu �tre appliqu�s de fa�on satisfaisante � la musique polyphonique du fait du

grand saut dans la complexit� que cela repr�sente par rapport � la musique

monophonique�

Nous allons donc adopter la deuxi�me approche pour notre mod�le� et

commencer dans un premier temps par construire une mesure de similarit�

entre deux s�quences donn�es� Une hypoth�se sera que la similarit� entre

deux s�quences peut �tre mod�lis�e sans consid�ration sur le contexte� c�est

� dire sans consid�ration sur les �v�nements ayant pr�c�d� ceux qui sont

compar�s� Cette hypoth�se peut �tre vue comme une simpli�cation n�cessaire

dans un premier temps pour pouvoir aborder le probl�me de la polyphonie�

Elle pourra �tre remise en question dans un deuxi�me temps�

Des contraintes pour r�duire l�explosion combinatoire

Un des grands probl�mes rencontr�s par les algorithmes d�extraction de

motifs consiste � r�duire l�explosion combinatoire relative au nombre poten


tiel de motifs pouvant �tre trouv�s� Une solution peut �tre de consid�rer un

ensemble de r�gles limitant le nombre de motifs possibles� mais ces r�gles sont

tr�s dures � d��nir si l�on veut qu�elles s�appliquent d�une fa�on g�n�rale �

l�ensemble des cas de �gure possibles� Souvent une r�gle va avoir du sens pour

un morceau donn�� mais sera contredite lorsqu�on cherchera � l�appliquer �

d�autres morceaux� C�est le cas par exemple de l�extrait donn� �gure "�"�

Il faut donc essayer de minimiser le nombre de r�gles� Une autre solution

consiste � simpli�er la partition� c�est � dire � diminuer le nombre de notes

et par l� limiter l�explosion combinatoire� Par exemple� les notes consid�r�es

comme non importantes pourraient �tre supprim�es� Nous avons choisi pour

aller dans ce sens une importante r�duction du probl�me en ne consid�rant

que les �v�nements �notes et silences� situ�s sur les pulsations pour certaines

de nos mesures de similarit� �nous en d��nirons trois di��rentes et compl�


mentaires�� Cela permet � la fois de r�duire la complexit� combinatoire� mais

aussi d�autoriser certaines variations dans les s�quences � comparer du fait

que les �v�nements situ�s entre les pulsations pourront di��rer sans alt�rer la
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Fig� "�"� Les deux premi�res s�quences seq� et seq	 sont perceptivement
assez similaires� Elles pourraient r�pondre � la r�gle � deux s�quences de
m�me taille dont les intervalles entre notes successives ne di��rent pas plus
de un ton sont similaires� Pourtant� la s�quence seq� compar�e � seq� respecte
cette r�gle mais est peu similaire � seq��
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Fig� "��� Une s�quence de segments de pulsations extraite des Variations
Goldberg de Bach� Les barres verticales d�limitent les segments� Les barres
horizontales repr�sentent les dur�es de chaque �v�nement�

mesure de similarit�� Un autre argument est que les �v�nements situ�s sur les

pulsations sont souvent per�us avec plus d�acuit� et donc ont un poids per


ceptif potentiellement plus grand que les autres �v�nements� ce qui fait que

si certains �v�nements devaient �tre conserv�s� ce devrait �tre ceux situ�s sur

les pulsations� Dans nos exemples� nous symboliserons par des barres verti


cales les emplacements des �v�nements situ�s sur les pulsations� Un exemple

est donn� �gure "���

	�� Extraction des �pures de deux s�quences

polyphoniques

La mesure de similarit� la plus simple � mod�liser est celle qui rep�re

les r�p�titions exactes� Si ce cas de �gure peut sembler trivial� il n�en est

pas moins tr�s souvent utilis� en musique� � di��rents niveaux� Par exemple�

un th�me ou une phrase peuvent souvent �tre imm�diatement r�p�t�s� Plus

g�n�ralement� les r�p�titions peuvent faire partie int�grante d�une forme mu


sicale� par exemple les expositions d�une sonate� le refrain d�un rondo� ou la

reprise du menuet dans la forme menuet�

Si cette mesure de similarit� ne pr�sente pas en elle
m�me de di(cult�

conceptuelle � nos yeux� elle n�en reste pas moins di(cile � mod�liser algo
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Fig� "�!� Une s�quence segment�e de deux fa�ons di��rentes � la premi�re
segmentation �haut de la �gure� a �t� faite suivant les notes correspondant �
la plus grande r�p�tition exacte� La deuxi�me segmentation �bas de la �gure�
a �t� faite � l�oreille� La deuxi�me segmentation semble plus satisfaisante�

rithmiquement sous l�angle de la perception� En e�et� les s�quences per�ues

comme identiquement r�p�t�es ne sont pas toujours celles que l�on croit� La

�gure "�! illustre l�exemple d�une s�quence dont l�analyse ne serait pas tr�s

satisfaisante si le d�coupage se faisait selon les r�p�titions exactes des plus

grandes sous
s�quences�

Consid�rons maintenant le probl�me de la mesure de similarit� entre deux

s�quences polyphoniques quelconques�

��	�� Une notion de d�part � l�intersection

Dans une premi�re approximation� pour mesurer la similarit� entre deux

s�quences di��rentes� un algorithme assez simple consisterait � calculer l�in


tersection entre les deux s�quences� de fa�on � rep�rer les �l�ments communs�

On pourrait de cette mani�re d�tecter par exemple les r�p�titions exactes de

m�lodies ayant un accompagnement di��rent� L�intersection pourrait aussi

porter non pas sur les notes� mais comme le propose Cambouropoulos &�' sur

di��rentes propri�t�s globales de la s�quence� comme par exemple le tempo�

le contour� le nombre de notes ou la suite des hauteurs� La similarit� serait

alors proportionnelle au nombre de propri�t�s partag�es� une propri�t� ne
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Fig� "��� Deux s�quences localement di��rentes �les intervalles di��rent lo

calement de 
 � � ton�� mais globalement similaires�

pouvant �tre � moiti� partag�e�

Cependant� il serait facile d�imaginer d�autres exemples de s�quences per


ceptivement similaires mais n�ayant aucun �l�ment ou propri�t� identiques�

Il su(rait par exemple que les s�quences di��rent localement tout en �tant

globalement per�ues similaires �mais pas identiques�� comme c�est le cas pour

les s�quences seq� et seq	 repr�sent�es �gure "�"�

Faut
il pour autant chercher une autre m�thode � Pas vraiment� car cette

derni�re reste assez proche de notre propre fa�on d��tablir les similarit�s� En

e�et� nous avons tendance � rechercher davantage les �l�ments communs �

deux s�quences plut�t que les �l�ments di��rents� ce qui revient en quelque

sorte � e�ectuer l�intersection des deux s�quences� Seulement� notre percep


tion autorise les �l�ments de l�intersection � �tre di��rents du moment qu�ils

restent similaires� Si nous voulons utiliser cet algorithme� il nous faut donc

l�adapter au ph�nom�nemusical� ce qui revient � d��nir un nouvel algorithme

proche de l�intersection mais faisant intervenir la notion de similarit��

Nous d��nissons la similarit� entre la s�quence x et la s�quence y �x

est d�abord �cout�e� donc m�moris�e� puis compar�e � y� par la proportion

du nombre d��v�nements contenus dans x qui sont similaires � certains �v�


nements de y� Inversement� la similarit� entre y et x d�pendra du nombre
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Fig� "� � Deux s�quences de m�me taille �en nombre de pulsations� sont
compar�es� A chaque position de pulsation d�une s�quence correspond une
une et une seule position de pulsation dans l�autre s�quence� La similarit�
se d�termine alors en comparant les �v�nements et les intervalles situ�s ou
d��nis par des positions se correspondant

d��v�nements contenus dans y qui seront similaires � certains �v�nements de

x� Notons la non
sym�trie de la relation� qui sera pr�cis�e par l��quation "�	

de la partie intitul�e �les r�gles cognitives�� Un exemple est donn� �gure "��
�

Puisque nous avons suppos� que les s�quences compar�es avaient m�me

nombre de pulsations� il est possible d�associer � chaque position de pulsation

d�une s�quence une et une seule position correspondante de l�autre s�quence�

De m�me� un intervalle d�une s�quence pris entre deux notes situ�es aux

positions pulsation	 et pulsation" peut �tre associ� � tous les intervalles de

l�autre s�quence pris entre les notes des positions pulsation	 et pulsation"�

L�algorithme de similarit� entre deux s�quences consistera donc de fa�on g�


n�rale � comparer � la fois les �v�nements dont les positions se correspondent

�� 



Fig� "��
� Deux s�quences similaires extraites de l�art de la fugue de Bach�
Seq� n�est v�ritablement similaire qu�avec les �l�ments surlign�s de seq	� mais
les deux s�quences enti�res auront la m�me valeur de similarit� puisque tout
les �l�ments de seq� participent de la similarit� avec une partie de seq	�
Par contre� la similarit� entre seq	 et seq� �seq	 �tant cette fois pris comme
r�f�rence� sera di��rente puisque seule une partie de la s�quence de r�f�rence
seq	 intervient dans la similarit��

et les intervalles dont les positions des notes les d��nissant se correspondent�

Un exemple est donn� �gure "� �

Nous allons maintenant d��nir les types de similarit� que peuvent entre


tenir les �v�nements des s�quences compar�es�

Pour cela� nous avons d�cid� de prendre en compte trois aspects qui cor


respondent selon nous � trois dimensions musicales tr�s importantes �

) le contour des hauteurs *

) les intervalles de hauteurs *

) le rythme�

Ce choix� s�il peut para�tre arbitraire dans un premier temps� repose tout

de m�me sur des points de vue depuis longtemps utilis�s en analyse musicale

qui nous semblent alors incontournables m�me s�ils pourraient �tre associ�s �

d�autres param�tres musicaux� comme par exemple la dynamique� Le rythme

est� nous l�avons vu au chapitre trois� indispensable � la musique� Le contour

de hauteurs est l�une des notions la plus unanimement reconnue et partag�e�

autant par les auditeurs que par les compositeurs ou les analystes� Nous

verrons que cette notion reste cependant di(cile � mod�liser� un contour ne
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pouvant se r�sumer � une suite de variations d�intervalles entre des notes

successives extr�mes d�une polyphonie� Les intervalles de hauteurs sont plus

di(ciles � d��nir� Ils concernent aussi bien les intervalles verticaux d�une

polyphonie� c�est � dire les accords� que les suites d�intervalles horizontaux

donc les m�lodies inclues dans la polyphonie�

Avant de d�crire notre mod�le de similarit� selon chaque point de vue�

nous allons d��nir quelques principes cognitifs g�n�raux qui peuvent �tre vus

comme des r�gles � appliquer aux mesures pour qu�elles aient des chances

d�avoir une coh�rence perceptive�

��	�� Les r�gles cognitives

La premi�re r�gle est que chaque s�quence musicale doit �tre consid�


r�e par chaque mesure comme une possible entit� formant un tout� c�est �

dire davantage qu�une simple concat�nation de plus petites s�quences� Cela

implique que la mesure de similarit� ne soit pas lin�aire �

S�x� x�� et S�y� y�� �� S�xy� x�y�� �"���

o1 �� signi�e �ne nous informe pas sur�� o1 S�x� x�� repr�sente

la fonction de similarit� entre les s�quences x et x� et o1 xy d�signe

la s�quence issue de la concat�nation entre x et y�

En e�et� la mesure de similarit� d�pend des relations � la fois locales et glo


bales entre les �l�ments� D��nir une mesure lin�aire reviendrait � ne consi


d�rer que les relations locales� Ce cas est illustr� par les �gures "�" et "����

Une deuxi�me r�gle est la non sym�trie de la mesure de similarit� �

S�x� x�� �� S�x�� x� �"�	�

En e�et� en supposant que x soit similaire � x�� donc potentiellement similaire

avec une sous
s�quence de x�� la relation de sym�trie impliquerait que x� ait

la m�me valeur de similarit� avec une sous
s�quence de x� Or� ce n�est pas

�	�



Fig� "���� Seq� et Seq� ont des intervalles cons�cutifs similaires�mais les deux
s�quences sont globalement perceptivement di��rentes� Seq	 et Seq� sont �
la fois localement et globalement similaires� Les intervalles non cons�cutifs
doivent �tre pris en compte dans la mesure de similarit� qui n�est donc plus
lin�aire�

toujours le cas� comme l�illustre par exemple la �gure "��
� De plus� si l�on

recherchait indi��remment l�inclusion de x dans x� ou x� dans x� on pourrait

trouver par exemple que la premi�re moiti� de x est contenue� donc similaire

� la premi�re moiti� de x�� et que la deuxi�me moiti� de x� est contenue

donc similaire � la deuxi�me moiti� de x� et en conclure par sym�trie� et en

supposant que la r�gle� ne soit pas respect�e� que la s�quence enti�re x est

similaire � x�� Un tel cas se pr�senterait par exemple pour les deux s�quences

repr�sent�es �gure "��	�

En�n� une troisi�me r�gle concerne la non transitivit� de la mesure �

S�x� y� et S�y� z� �� S�x� z� �"���

Par exemple� z peut �tre une variation de y qui est lui
m�me une variation

de x� Mais z peut �tre tr�s di��rent de x et ne pas respecter l�in�galit� trian


gulaire�
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Fig� "��	� Les s�quences x et y pourraient � premi�re vue �tre consid�r�es
similaires� puisque leur intersection n�est pas vide� Le d�but de x est inclus
dans y et la �n de y est incluse dans x� mais les s�quences ne sont pas
globalement similaires parce qu�aucune des deux s�quences n�est enti�rement
incluse dans l�autre�
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Ces trois principes constituent pour nous une base de r�gles perceptives

qui devront �tre respect�es par les di��rents types de similarit� que nous

allons maintenant expliciter�

��	�	 La similarit� par contour de hauteurs

Dans beaucoup de s�quences musicales� le contour des hauteurs appara�t

comme perceptivement plus saillant que les autres s�quences d�intervalles�

Nous allons essayer de le mod�liser� en commen�ant par d��nir ce qu�est

pour nous un contour�

Qu�est�ce qu�un contour de hauteurs �

Un contour de hauteurs est souvent repr�sent� par les variations des hau


teurs situ�es � l�extr�mit� sup�rieure d�une s�quence musicale �un exemple

est donn� �gure "����� D�autres repr�sentations sont possibles� par exemple

pour a(ner la repr�sentation proportionnellement � l�intensit� des variations

de hauteurs� On pourrait alors d��nir deux types de contour vers le bas �
 et


 
� et deux types de contours vers le haut �0 et 00��

Pour �tablir une valeur de similarit� entre deux s�quences� une telle repr�


sentation ne permettrait pas d�aboutir � une mesure tr�s �ne� D�une part� la

repr�sentation est �g�e quelles que soient les s�quences � comparer� Dans le

cas du contour simple 
� 
� 0� des m�lodies assez di��rentes pourraient avoir

le m�me contour� et donc la m�me valeur de similarit� que des m�lodies ayant

un contour beaucoup plus proche� Dans le cas du contour a(n�� des fron


ti�res absolues devraient �tre d��nies pour les di��rents types de variations

ce qui peut aboutir � des r�sultats incoh�rents� Par exemple� la �gure "���

montre deux repr�sentations de contours di��rents mais qui seraient jug�s

perceptivement similaires� Les intervalles de plus d�une tierce sont not�s 00

ou ) et les autres 0 ou 
�

D�autre part� dans le cas d�une polyphonie� les contours per�us ne cor


respondent pas forc�ment � la suite d�intervalles entre chaque �v�nement
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Fig� "���� Extrait de l�Intermezzo op��� no� de Brahms� Le contour est d��ni
par les variations des intervalles entre les notes cons�cutives de la polyphonie�
Cette repr�sentation m�lange l�accompagnement et la voix du haut� et n�est
donc pas satisfaisante�

Fig� "���� Deux s�quences aux contours perceptivement assez proches� Ce

pendant� la notation choisie ne permet pas d�en rendre compte puisqu�elle
repr�sente di��remment les deux contours� Les intervalles de plus d�une tierce
sont not�s 00 ou ) et les autres 0 ou 
� La repr�sentation par contours a(n�s
ne convient donc pas pour cet exemple�
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successif� Par exemple� la �gure "��� montre un contour m�langeant la m�lo


die sup�rieure avec l�accompagnement� Il nous faut donc �tablir un contour

qui soit � la fois plus proche de notre perception et qui permette d��tablir

des mesures de similarit� plus pr�cises�

Nous d��nissons un contour de hauteurs comme �tant la suite des valeurs

perceptivement extr�mes d�une s�quence de hauteurs� Le contour peut donc

se situer aux parties sup�rieures de la suite de hauteurs� mais aussi aux parties

inf�rieures� En e�et� la partie basse d�une polyphonie� comme la partie haute

mais dans une moindre mesure� est souvent per�ue davantage que les parties

interm�diaires�

Par ailleurs� le contour n�est plus d��ni par les variations de hauteurs�

mais par les hauteurs elles
m�mes� Les variations seront prises en compte dif


f�remment selon chaque cas particulier de comparaison entre deux s�quences�

En�n� le contour se d�termine suivant les valeurs per�ues comme ex


tr�mes� mais pas forc�ment extr�mes au sens math�matique� Par exemple�

une m�lodie peut �tre per�ue m�me si des notes d�accompagnement se trou


vent ins�r�es entre ses �l�ments�

Pour mod�liser ces valeurs perceptives nous proposons de consid�rer � la

fois les hauteurs et les dur�es� Les hauteurs faisant partie alors du contour

sont celles par exemple des parties sup�rieures qui ne sont pas recouvertes

par une dur�e provenant d�une hauteur sup�rieure � elles� La dur�e est donc

l�un des param�tres qui est utilis� pour nous faire percevoir la continuit�

entre les notes du contour� De nombreux autres param�tres tels que l�accent

dynamique� le timbre ou le staccato peuvent aussi �tre utilis�s� mais nous

ne les mod�liserons pas dans un premier temps� La �gure "��" propose un

exemple d�une telle repr�sentation�

La mesure de similarit� entre deux contours de hauteurs

Chacun des deux contours d�une s�quence est compar� aux deux contours

de l�autre s�quence� Puisque les deux s�quences ont le m�me nombre d��l�


ments �en nombre de pulsations�� chaque valeur d�un contour peut �tre as
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Fig� "��"� Deux s�quences similaires issues de l�intermezzo op�� n�� de
Brahms� Les contours du haut �r�
r� et mi
mi� sont similaires� Les hauteurs
situ�es entre les notes extr�mes des deux s�quences ne sont pas incluses dans
les contours parce que les dur�es �lignes horizontales� des premi�res hauteurs
�r� et mi� de chaque contour les recouvrent�

soci�e � une valeur de l�autre contour� Nous d��nissons alors la similarit�

entre deux contours � partir de la comparaison de toutes les paires d�in


tervalles possibles entre chaque valeur de contour se correspondant� Nous

consid�rons donc � la fois les intervalles entre notes cons�cutives� mais aussi

les autres intervalles� ce qui respecte la r�gle cognitive "�� pr�c�demment d�


�nie� La �gure "��� montre deux contours de " notes� Tous les intervalles des

deux s�quences se correspondant seront compar�s� Pour donner plus d�im


portance aux intervalles cons�cutifs� la similarit� de contour est d��nie par

une moyenne entre la valeur de similarit� moyenne obtenue pour les seuls

intervalles cons�cutifs et la valeur moyenne obtenue pour tous les intervalles

possibles�

La comparaison entre deux intervalles se correspondant consiste � donner

un poids de similarit� � la paire d�intervalles �

Si les intervalles sont �gaux �

� lorsque les intervalles ne sont pas dans un contour bas *
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Fig� "���� Deux contours de " notes� Tous les intervalles se correspondant
ont �t� trac�s� Chaque intervalle d�une s�quence correspond � un intervalle
de l�autre s�quence ce qui permet de calculer la similarit� entre chacun des
intervalles se correspondant�


�! lorsque les intervalles sont dans un contour bas�

Si les intervalles sont de m�me signe �

� lorsque les intervalles sont dans un contour haut et que

abs�int� ) int	� 3 � *


�� lorsque les intervalles ne sont pas dans un contour haut et

que abs�int� ) int	� 3 � *


�� si abs�int� ) int	� 3 �
 *


�� sinon�

Si l�un des intervalles vaut 
 �


�� si abs�int� ) int	� 3 � *


 si abs�int� ) int	� 52 ��

Si les intervalles sont de signes oppos�s �


 �

Remarquons que des variations nulles d�intervalles compar�es � des varia


tions non nulles peuvent contribuer � la similarit� entre les deux contours�
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��	�
 La similarit� par intervalles de hauteur horizon


taux

Par le terme intervalles de hauteur horizontaux� nous d�signons les di��


rentes lignes m�lodiques contenues dans la polyphonie�

Comme pour les contours� nous analysons les s�quences constitu�es des

seuls �v�nements situ�s sur les battues de la pulsation�

Le probl�me

Etablir la similarit� entre les di��rentes lignes m�lodiques de deux poly


phonies est un probl�me tr�s complexe lorsqu�on a pour objectif que cette

similarit� soit perceptive� En e�et� contrairement au contour qui se borne aux

m�lodies sup�rieures ou inf�rieures� les di��rentes lignes m�lodiques conte


nues dans la polyphonie sont potentiellement tr�s nombreuses et leur extrac


tion r�sulte d�une combinatoire complexe� Si l�on fait abstraction des crit�res

perceptifs� chaque s�quence de hauteurs extraite de l�une des polyphonies

est potentiellement similaire � n�importe quelle autre s�quence extraite de

l�autre polyphonie� Par ailleurs� si l�on raisonne de la m�me fa�on que pour

les contours� deux lignes non identiques pourraient �tre jug�es similaires par

l�algorithme d�apr�s les variations de leurs intervalles� Une exemple est donn�

�gure "��!�

Pour �viter l�explosion combinatoire� il faut soit isoler de la polyphonie

les m�lodies qui ont le plus de chances d��tre perceptivement saillantes� donc

importantes pour �tablir la similarit�� soit �tablir des contraintes perceptives

limitant les possibilit�s de comparaison entre les m�lodies� Par exemple� une

contrainte pourrait interdire la comparaison de deux lignes de contours dif


f�rents�

La premi�re solution est di(cile � mettre en �uvre� D�j�� les m�lodies

situ�es aux extr�mit�s d�une polyphonie sont di(ciles � extraire� Lorsque

les m�lodies se situent � l�int�rieur de la polyphonie� le probl�me se com


plique encore davantage� Par exemple� la �gure "��� montre une polyphonie
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Fig� "��!� Deux lignes m�lodiques tir�es de la fugue en Si b�mol mineur
du Clavier bien temp�r� de Bach� Les intervalles se correspondant des deux
lignes ne di��rent pas de plus d�un ton� Pourtant� ces lignes ne seront sans
doute pas per�ues comme similaires � l��coute du morceau�

Fig� "���� Extrait de l�Intermezzo op�� no� de Brahms� La m�lodie per�ue
est surlign�e� Elle se trouve au milieu de la polyphonie� et serait tr�s di(cile
� extraire sans consid�rer les �v�nements pass�s et futurs de la s�quence�
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� l�int�rieur de laquelle la m�lodie per�ue se trouve presque cach�e� Il parait

tr�s di(cile d�imaginer un algorithme qui pourrait l�extraire ind�pendam


ment des �v�nements suivants ou pr�c�dents� c�est � dire ind�pendamment

des r�p�titions� Nous avons donc choisi la deuxi�me solution� mais l� encore�

les combinaisons possibles sont tr�s nombreuses d�s lors que des di��rences

sont autoris�es entre les di��rentes m�lodies� Par ailleurs� il est di(cile de

d�terminer si apr�s avoir isol� deux lignes non identiques mais similaires�

elles seront toujours per�ues comme telles une fois replac�es � l�int�rieur des

deux polyphonies �nous avons d�j� illustr� ce cas par la �gure "��!�� Nous

avons donc d�cid� de rechercher uniquement les lignes de hauteurs identiques

entre elles � quelques variations pr�s� plut�t que de rechercher les lignes si


milaires� Cela correspond � l�hypoth�se perceptive qu�une paire de s�quences

identiques a plus de chance d��tre per�ue comme telle que d�autres paires

possibles de s�quences similaires� De plus� la seule consid�ration de l�identit�

limite agr�ablement notre espace de recherche� Sur l�ensemble de la poly


phonie� la notion de similarit� n�est pas pour autant remise en question� La

mesure globale restera une mesure de similarit�� puisque les di��rentes lignes

de deux polyphonies similaires ne seront pas toutes identiques entre elles�

m�me si au niveau d�une ligne les mesures porteront seulement sur l�iden


tit�� De plus� notre choix respecte les di��rents param�tres cognitifs que nous

avons d��nis dans la section pr�c�dente� En particulier� nous allons rechercher

des lignes de hauteur contin%ment identiques sur l�ensemble de la s�quence�

de fa�on � prendre en compte son unit�� plut�t que d�agr�ger des segments

discontinus de lignes localement identiques� Un exemple de s�quences locale


ment similaires mais globalement di��rentes est donn� �gure "�� �

L�algorithme d�extraction de lignes identiques

L�identit� est comprise ici � une transposition pr�s � deux lignes de hau


teurs sont identiques si une transposition de l�une permet d�obtenir l�autre�

Etant donn� deux s�quences polyphoniques seq� et seq	� notre objectif

est de trouver les lignes de hauteurs de seq	 qui sont identiques �� une trans
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Fig� "�� � Seq	 partage localement les m�mes intervalles que Seq�� Pourtant�
les deux s�quences sont globalement perceptivement di��rentes�
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Fig� "�	
� Deux s�quences contenant une m�me m�lodie�

position pr�s� � une ligne de hauteur de seq�� Par exemple� la �gure "�	


montre deux s�quences di��rentes contenant une m�me m�lodie transpos�e�

Cet exemple illustre la di(cult� d�extraire une m�lodie qui fasse perceptive


ment sens� puisque m�me lorsque deux m�lodies sont identiques� il est possible

que d�autres �v�nements de la polyphonie interf�rent dans leur perception�

Pour simpli�er la repr�sentation du mod�le� nous supposons qu�� chaque

position de pulsation de chaque s�quence correspond un accord� Nous compa


rons donc deux s�quences ayant chacune le m�me nombre d�accords L� Notre

algorithme e�ectue alors L
� it�rations� Chaque it�ration i compare les s�


quences seq� et seq	 dont les premiers i
� accords ont �t� tronqu�s� La m�me

fonction de comparaison est employ�e pour chaque it�ration i� Cette fonction

a pour sortie une valeur de similarit� pouvant varier de 
 � �� Au total� la

similarit� entre les deux s�quences sera calcul�e en faisant la moyenne des

similarit�s obtenues � chacune des L
� it�rations�

Nous allons maintenant d�crire la fonction de comparaison appliqu�e � la

premi�re it�ration� A partir d�une hauteur du premier accord de seq� que nous

appelons hauteur�i��accord��seq���� nous e�ectuons autant de transpositions

de seq	 qu�il y a de notes contenues dans son premier accord� La transposition

consiste � ajouter aux hauteurs de seq	 une constante telle que l�une des
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hauteurs du premier accord �accord��seq	�� soit �gale � la hauteur de seq�

que nous avons consid�r�e hauteur�i��accord��seq���� La taille en nombre

d�accords �de valeur maximale L
i� de la plus grande intersection entre seq�

et les di��rentes transpositions de seq	 est � chaque fois m�moris�e� Cette

taille est ensuite moyenn�e par la taille totale L des s�quences� Le fonction de

comparaison s�applique ainsi aux N hauteurs du premier accord de seq�� ce

qui fournit N moyennes comprises entre 
 et �� Le r�sultat �nal de la fonction

de comparaison appliqu�e � la premi�re it�ration est la moyenne entre ces N

valeurs�

La fonction de comparaison est ensuite appliqu�e de la m�me fa�on pour

chaque it�ration i sur les s�quences seq� et seq	 dont les i
� premi�res valeurs

ont �t� tronqu�es�

��	�� La similarit� par intervalles de hauteur verticaux

Par le terme intervalles de hauteur verticaux� nous voulons d�signer les

di��rents accords contenus dans la polyphonie� La comparaison des accords

nous semble �tre un crit�re important pour �tablir la similarit� entre deux

s�quences polyphoniques�

Chaque accord est repr�sent� par la liste des intervalles entre la basse

et les autres notes� Les intervalles sont consid�r�s modulo �	� Cette repr�


sentation di��rencie un accord et ses renversements� Pour ne pas faire cette

di��rence� on pourrait utiliser d�autres repr�sentations� par exemple celle que

propose la set
theory &��'� mais se poserait alors la question de la g�n�ralit�

de l�algorithme� puisque par exemple la set
theory consid�re non seulement

les renversements d�accords comme �quivalent� mais aussi les sym�tries par

rapport � la note fondamentale ce qui ne fait pas toujours perceptivement

sens�

Nous avons ensuite consid�r� deux aspects �

) la similarit� d�accord entre chaque s�quence *

) la similarit� de r�p�tition d�accord entre chaque s�quence�
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Fig� "�	�� Extrait de la sonate en R�M d��� op�	� deuxi�me mouvement
de Schubert� Les accords C� et C	 sont similaires �m�mes intervalles de
tierce majeure et de sixte mineure � partir de la basse� ainsi que C�� et C	�
�intervalles de tierce majeure et quinte � partir de la basse��

La similarit� d�accord entre chaque s�quence

Nous supposons que deux accords similaires dont les positions dans cha


cune des s�quences se correspondent� seront per�us comme tels par un audi


teur�

La similarit� entre deux accords C�� et C�	 de taille taille� et taille	 �en

nombre d�intervalles� est alors d��nie par �

Saccord�C��� C��� �
taille C�� � C��

min� taille� � taille��
�"���

Par exemple� la �gure "�	� montre deux s�quences d�accord similaires� La

similarit� globale repose pour une grande partie sur la similarit� entre les

paires d�accords se correspondant�
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La similarit� de r�p�tition d�accord entre chaque s�quence

Le second aspect que nous avons pris en compte concerne les similarit�s

de r�p�tition d�accord entre chaque s�quence� L�id�e est que si deux accords�

m�me di��rents� sont r�p�t�s dans chaque s�quence sur des positions corres


pondantes� une similarit� entre les deux s�quences sera per�ue�

Plus formellement� la similarit� entre deux paires d�accords se correspon


dant C�� � C��� et C�	 � C�	� �voir �gure "�		� de tailles taille�� taille��� taille	

et taille� est d��nie par �

Srepet��C��� C����� �C��� C����� � min�
tailleC�� � C���

min� taille� � taille���
�

tailleC�� � C���

min� taille� � taille���
�

�"�"�

Nous avons pris le minimumde chaque comparaison d�une paire d�accords

car si l�une des s�quences n�a pas de r�p�tition d�accord aucune similarit� ne

pourra �tre �tablie entre les deux s�quences� m�mesi l�autre s�quence contient

une r�p�tition d�accord�

Par exemple� la �gure "�		 montre deux s�quences similaires d�accords�

Cette similarit� repose pour une grande partie sur la similarit� de r�p�tition

d�accord entre chaque s�quence� c�est � dire que les accords C� sont r�p�t�s

plusieurs fois ainsi que les accords C	 leur correspondant�

Regroupement des deux mesures de similarit� d�accord

Globalement� pour prendre en compte les deux types de mesures de simi


larit� d�accord que nous venons de d��nir� nous calculons une moyenne sur

le premier type� puis nous prenons la valeur maximale entre les deux types �

Stotal��C��� C����� �C��� C����� � max�mean�Saccord�C��� C���� Saccord�C���� C������ Srepet��C��� C����� �C

�"���
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Fig� "�		� Extrait de la sonate en R�M d��� op�	� deuxi�me mouvement
de Schubert� Les accords C�� et C	� sont di��rents� mais ils sont tous deux
r�p�t�s plusieurs fois ce qui constitue une forme de similarit� entre les deux
s�quences�
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��	�� La similarit� rythmique

Le rythme est un composant essentiel � la musique� mais il est assez

rarement pris en compte par les algorithmes d�extraction de motifs� Une

raison pourrait �tre que deux s�quences m�lodiques identiques dont on varie le

rythme restent souvent perceptivement tr�s similaires� alors que inversement

deux s�quences dont on varie les hauteurs sans modi�er le rythme seront

plus rapidement per�ues comme di��rentes� Les hauteurs joueraient ainsi

un r�le plus important que le rythme dans notre perception des similarit�s�

Cependant� cet argument ne nous satisfait pas� et nous tenons le rythme

comme un composant aussi essentiel que les hauteurs pour l�extraction des

r�p�titions� Une autre raison plus pragmatique serait que dans un premier

temps� on pr�f�re souvent laisser le rythme au second plan pour n��tudier

que les hauteurs� qui sont sans doute plus faciles � manipuler puisqu�elles

peuvent facilement �tre extraites hors du contexte temporel� Quoi qu�il en

soit� le rythme reste un param�tre important qui peut se r�v�ler absolument

n�cessaire pour la d�tection de certains motifs�

Comme pour les mesures de similarit� pr�c�dentes� notre mod�le compare

la structure rythmique de deux s�quences polyphoniques de m�me taille�

Cependant� contrairement aux mesures pr�c�dentes� tous les �v�nements de

la s�quence sont compar�s� et non pas seulement les �v�nements situ�s sur

les battues de pulsation� La �gure "�	� montre l�exemple de deux s�quences

tr�s similaires� l�une des deux s�quences �tant rythmiquement incluse dans

l�autre�

Dans une premi�re �tape� les s�quences sont normalis�es de mani�re �

ce qu�elles aient le m�me tempo� Ensuite� les di��rents onsets des deux s�


quences sont appari�s lorsque c�est possible� c�est � dire lorsque leurs valeurs

sont assez proches� Pour cela� les segments de pulsation se correspondant

sont compar�s� Pour chaque onset contenu dans un segment de pulsation

on calcule sa proportion par rapport � la taille du segment� Deux onsets de

deux segments sont alors appari�s si leurs proportions respectives par rap


port au segment ne di��rent pas en pourcentage de plus de �approx
on�� Par

���



Fig� "�	�� Deux s�quences rythmiques similaires issues du Pierrot Lunaire
de Schoenberg� Les onsets se correspondants sont rep�r�s par une ��che� La
similarit� rythmique est de � car le rythme de seq	 est inclus dans celui de
seq��
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Fig� "�	�� Deux extraits de l�aria des Variations Goldberg de Bach� Les deux
s�quences ont chacune ! segments de pulsation� Chaque segment d�une s�

quence peut �tre mis en correspondance avec un seul segment de l�autre
s�quence� Pour chaque couple de segments en correspondance� certains on

sets sont �limin�s s�il ne leur correspond pas d�onset similaire dans l�autre
s�quence �ils sont alors barr�s par une croix sur la �gure��

d�faut� �approx
on� est �x� � 
��� Les onsets non appari�s sont alors sup


prim�s� L�exemple donn� �gure "�	� montre deux s�quences de segments de

pulsation se correspondant� Pour chaque couple de segment� les onsets sont

appari�s s�ils ont un rapport de proportion proche�

La similarit� entre deux s�quences Seq� et Seq	 est alors d��nie comme

�tant la moyenne de la similarit� entre chaque paire de segment de pulsation�

Prenons la s�quence Seq� comme r�f�rence �un choix est n�cessaire de par la

non sym�trie de la mesure��

La valeur de similarit� d�une paire de segments de pulsation est la moyenne

de l�addition des similarit�s entre les onsets appari�s� divis�e par le nombre

d�onsets du segment de pulsation appartenant � la s�quence de r�f�rence� La

valeur de similarit� entre deux onsets appari�s est la proportion des dur�es

partag�es par rapport au nombre total de dur�es de l�onset appartenant � la

s�quence de r�f�rence� Deux dur�es dur� et dur	 sont similaires� ou partag�es�
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lorsque �

) les deux dur�es sont inf�rieures � 	

 ms *

) les deux dur�es sont sup�rieures � 	


 ms et

abs�dur� � dur�� � ���� �"�!�

) ou bien lorsque

abs�dur� � dur��

moyenne�dur�� dur��
� approx� dur �"���

o1 �approx
dur� vaut par d�faut �.��

��	�� La similarit� globale

Les di��rentes mesures de similarit� que nous venons de d�crire sont au


tant de points de vue di��rents et autant de valeurs de similarit� qu�il faut

maintenant combiner pour obtenir� si cela fait sens� une valeur de similarit�

globale�

Perceptivement� nous pouvons a(rmer que la similarit� est globale� puisque

nous e�ectuons rarement� ou plus di(cilement� des comparaisons selon un

seul crit�re� Par exemple� du strict point de vue du contour� les s�quences �


gure "�	" sont similaires�mais cela nous est perceptivement di(cile � accepter

puisque d�autres param�tres �rythme� arrangement polyphonique� nous indi


quent le contraire� La perception des contours similaires n�cessite un e�ort

particulier qui ne se produit pas forc�ment pendant l��coute�

La cons�quence est que la qualit� de nos di��rents crit�res de similarit�

est di(cile � �valuer s�par�ment et requiert une concentration particuli�re

lors des phases de test de l�algorithme� Cependant� la s�paration des crit�res

peut aussi �tre vue comme une richesse puisqu�elle permet de distinguer

les r�les respectifs des di��rents param�tres de similarit� qui m�me per�us

globalement ne sont pas forc�ment explicit�s par notre perception�

Pour �tablir une similarit� globale� nous avons choisi de combiner lin�ai


���



Fig� "�	"� Extraits du Ricercare � six voix en Do mineur de Bach� Les
contours sup�rieurs des deux s�quences sont identiques� mais les deux s�

quences sont per�ues di��rentes � cause du contexte rythmique et polypho

nique� Un e�ort particulier est n�cessaire pour percevoir les contours iden

tiques�

rement les trois di��rentes mesures d�crites pr�c�demment� Di��rents poids

auraient pu �tre appliqu�s � chaque type de similarit�� mais puisque nous

nous situons dans un contexte le plus g�n�ral possible� nous avons choisi

d�attribuer � chacun des poids la m�me importance� Un d�veloppement pos


sible serait de d�terminer une r�partition des pond�rations optimale issue

d�un apprentissage sur un certain nombre de morceaux dont les analyses se


raient connues� Une autre id�e serait de r�aliser une premi�re analyse globale

du morceau puis d�utiliser ces r�sultats pour d�terminer lequel de nos trois

points de vue serait � privil�gier� Par exemple� l�analyse pourrait fournir des

indications sur la densit� rythmique� la vari�t� des contours ou la densit�

polyphonique� Un contour peu vari� au long de la pi�ce laisserait supposer

que les deux autres aspects sont � privil�gier�

��	



��	�� La repr�sentation en �pures� ou la synth�se par

l�analyse

Chacune des mesures de similarit� que nous avons d��ni compare deux s�


quences suivant un point de vue particulier� Chaque fois� di��rents �l�ments

des s�quences compar�es seront mis en relation alors que d�autres ne seront

pas consid�r�s pour �tablir les similarit�s� Nous proposons alors une repr�


sentation des seuls �l�ments mis en relation� de mani�re � mesurer l��cart

entre les s�quences initialement compar�es et les �l�ments de ces s�quences

ayant servi � �tablir la similarit��

A chaque type de similarit� correspond alors une repr�sentation des �l�


ments mis en relation� que nous appellerons ��pures�� L��pure peut �tre consi


d�r�e comme �tant le motif lui
m�me� les notes n�en faisant pas partie n�ayant

pas particip� � sa d�termination� A deux s�quences compar�es correspondent

deux �pures� une pour chaque s�quence�

Pour la similarit� globale� r�sultant de la combinaison des trois types

de similarit� �contour� intervalle et rythme�� nous pouvons superposer les

trois couples d��pures correspondantes en une seule repr�sentation� Les deux

�pures globales sont alors en quelque sorte un produit de synth�se issu de

l�analyse�

Cette repr�sentation est souvent tr�s utile pour l�analyste mais aussi pour

le d�veloppement de notre algorithme d�analyse car elle nous permet de me


surer la distance qui s�pare la musique �tudi�e du mod�le informatique� Un

exemple d��pures est donn� �gure "�	��

	�� R�capitulatif

Nous avons d��ni dans ce chapitre une mesure de similarit� applicable

� la comparaison de deux s�quences polyphoniques ayant m�me nombre de

battues de pulsation� La mesure est constitu�e de trois valeurs ind�pendantes

caract�risant trois aspects des s�quences musicales � comparer � le contour�

les intervalles �harmoniques et m�lodiques� et le rythme� La combinaison

���



Fig� "�	�� Extraits de la sonate en R�M d��� op�	� deuxi�me mouvement
de Schubert� Les deux s�quences du haut ont �t� compar�es� Les deux �pures
issues de la comparaison sont repr�sent�es sous les s�quences� Chaque �pure
regroupe les �l�ments � partir desquels a �t� �tablie la similarit�� Seuls les
�l�ments situ�s sur les pulsations sont pris en compte pour le contour et les
intervalles� Les num�ros sur les �pures correspondent aux points de vue � �
pour les intervalles� 	 pour le contour� et �
 �notes situ�es en bas des �pures�
pour le rythme�
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de ces aspects donne une valeur globale de similarit�� Pour chaque aspect�

les �v�nements ayant contribu� � renforcer la valeur de similarit� sont re


tenus et forment ce que nous appelons des �pures� Pour chacune des deux

s�quences compar�es� nous disposons ainsi des �l�ments contribuant � la si


milarit� rythmique� de contour ou d�intervalles� Ces �pures nous serviront

dans le chapitre suivant � caract�riser le �type� de similarit� entre les deux

s�quences� Le chapitre suivant proposera par ailleurs un outil d�analyse des

r�p�titions contenues dans une s�quence enti�re� que nous repr�senterons �

l�aide d�une matrice de similarit�� de laquelle seront extraits les motifs les plus

repr�sentatifs� Une solution au probl�me de la recherche d�un motif donn�

dans une base de �chiers musicaux sera aussi propos�e� ce qui nous am�nera

� red��nir notre mesure de similarit� pour laquelle la consid�ration des seuls

�v�nements situ�s sur les pulsations ne sera plus indispensable�

��"
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Chapitre 


L�analyse motivique � l�extraction

et la recherche de motifs

Les concepts �tablis au chapitre pr�c�dent nous permettent maintenant

de r�soudre deux probl�mes musicaux bien �tablis qui sont l�extraction de

motifs et la recherche d�un motif donn� dans une base de donn�es musicales�

Le premier probl�me va nous permettre d�introduire une repr�sentation

originale des r�p�titions par le calcul d�une matrice de similarit� sur l�en


semble d�une s�quence MIDI� Un nouvel algorithme sera alors propos� pour

l�extraction de motifs � partir de cette matrice�

Le deuxi�me probl�me concerne la recherche de motifs dans une base de

donn�e MIDI � partir d�un motif pris comme r�f�rence� Pour ce probl�me�

nous proposerons une impl�mentation plus souple de notre mesure de simi


larit� rendue possible par une complexit� combinatoire plus faible que celle

requise pour le calcul de la matrice de similarit��

Dans l�ensemble du chapitre� nous emploierons le mot �r�p�tition� pour

d�signer toutes les s�quences perceptivement similaires � d�autres� et le mot

�motif� pour d�signer les s�quences perceptivement similaires � d�autres mais

pouvant �tre associ�es � une segmentation de la s�quence � analyser� c�est �

dire �tant per�ues comme des entit�s ind�pendantes ayant un d�but et une

�n perceptivement marqu�s�



��� Repr�sentation matricielle des similarit�s

Pour analyser les r�p�titions contenues dans une s�quence musicale dont

la pulsation est connue � l�aide de nos trois mesures de similarit�� nous avons

choisi d�utiliser une matrice de similarit�� Pour cela� nous �xons une taille

de fen�tre L �en nombre de pulsations�� puis nous mesurons dans un ordre

chronologique la similarit� entre toutes les paires possibles de sous
s�quences

de taille L contenues dans la s�quence � analyser� Nous commen�ons l�ana


lyse de la s�quence trois pulsations avant le premier �v�nement de mani�re

� se rapprocher de ce que pourrait �tre notre perception d�un d�but� ca


ract�ris� par le fait qu�aucun �v�nement ne le pr�c�de� ce qui donne une

importance particuli�re aux tout premiers �v�nements� Chacune des cellules

de la matrice contient la valeur de similarit� correspondant � la comparaison

entre deux sous
s�quences de m�me taille� Les axes de la matrice repr�sen


tent le temps en nombre de pulsations� Avancer dans la matrice vers le haut

ou vers la droite revient donc � avancer dans le temps� Avancer dans une

seule direction � la fois �soit horizontalement� soit verticalement� revient �

comparer une m�me s�quence de r�f�rence avec une s�quence que l�on d�


cale d�un segment de pulsation � chaque pas d�avancement� Les coordonn�es

des cellules correspondent aux positions de �n �en nombre de pulsations� des

deux s�quences compar�es� La concat�nation des cellules suivant la diagonale

sup�rieure droite est particuli�rement int�ressante � observer puisqu�elle cor


respond � l�agr�gation des segments de pulsation cons�cutifs aux s�quences

compar�es� La taille de la diagonale observ�e est donc proportionnelle � la

taille des s�quences compar�es� Un exemple d�analyse est donn� �gure ����

Cette repr�sentation pr�sente l�avantage d�inclure une visualisation des

similarit�s entre s�quences qui se recouvrent� ce qui n�est habituellement pas

le cas des mod�les traditionnels de segmentation tels que ceux par exemple

inspir�s de Lerdhal et Jackendo�� Nous verrons dans la section intitul�e �Com


mencer par �ltrer les cellules de la matrice� que les recouvrements sont utiles

pour extraire des motifs dont la taille d�passe la contenance d�une cellule �soit

L pulsations au maximum�� Par ailleurs� les recouvrements sont fr�quents en

���



Fig� ���� L�analyse du d�but de la Pavane pour une infante d�funte de Ravel�
Les battues de pulsation sont num�rot�es et rep�r�es par les barres verticales
situ�es sur les �v�nements de la s�quence� Noter que la s�quence commence
par un silence de trois pulsations� Toutes les sous
s�quences de m�me taille
L 2 ! sont alors compar�es entre elles� Les axes de la matrice repr�sentent
le temps en nombre de pulsations� Chaque cellule de la matrice correspond
� la comparaison entre deux s�quences� Les cellules correspondant � la com

paraison de Seq� avec respectivement Seq�� Seq	� Seq� et Seq� sont rep�r�es
sur la premi�re ligne de la matrice�
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musique polyphonique� notamment lorsque le contrepoint est utilis�� Il est

donc important de disposer d�une m�thode pouvant les mesurer et les repr�


senter�

����� Pourquoi �xer la taille des s�quences � comparer �

Plut�t que de comparer des s�quences de m�me taille �xe L� nous pour


rions choisir de comparer toutes les s�quences de toutes les tailles possibles

incluses dans le �chier MIDI � analyser� Toutefois� ce serait une op�ration

beaucoup trop lourde en temps de calcul� Par ailleurs� une fois calcul�es les

di��rentes valeurs de similarit� leur grand nombre les rendrait tr�s di(ciles

� interpr�ter�

Des s�quences de tailles di��rentes ne seront donc pas compar�es� tout

comme les s�quences dont la taille n�est pas �gale � celle que nous aurons

choisi� Perceptivement� nous n�op�rons sans doute pas de cette fa�on� puisque

la taille des s�quences que nous comparons varie plut�t proportionnellement

� la taille des motifs d�j� m�moris�s auxquels on veut les associer�

Il s�agit alors de bien choisir la taille des s�quences � comparer� et peut


�tre d�envisager certaines modi�cations qui pourraient assouplir cette contrainte�

Nous en discuterons dans la section intitul�e �choisir le bon niveau��

Pourquoi ne pas mesurer la similarit� entre s�quences de tailles

di��rentes

Tout d�abord� comme nous l�avons dit� cela induirait un temps de calcul

trop co%teux� Par ailleurs� cela poserait un probl�me tr�s complexe de mod�


lisation� En e�et� il faudrait pouvoir associer un groupe de notes � un autre

groupe de notes de taille di��rente et leur trouver une similarit� commune en

sachant que la solution ne passera pas par une association note � note� Par

exemple� la �gure ��	 montre deux s�quences similaires dont certains groupes

de notes �duolets� devraient �tre associ�s � des groupes de taille di��rente

�triolets� si tous les �v�nements des s�quences compar�es �taient consid�r�s�
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Fig� ��	� Deux s�quences similaires� Certains groupes de notes d�une s�

quence �duolets� correspondent � des groupes de taille di��rente �triolets�
pour l�autre s�quence�

Rolland &��' propose une approche dans ce sens par la programmation dy


namique�mais rapidement il doit poser des jalons au syst�me pour ne pas qu�il

fasse trop de comparaisons� et ces jalons ne sont pas toujours tr�s convain


cants� lorsqu�ils portent par exemple sur la taille maximale des groupes de

notes pouvant �tre compar�s� ce qui implique un choix arbitraire� Dans ce

cas� une trille comportant une note de plus que la taille autoris�e ne serait

alors pas consid�r�e� Par ailleurs� les exemples qu�il propose ne prennent

pas en compte cette fonctionnalit�� ce qui laisse augurer une impl�mentation

di(cile�

Une limitation qui autorise certaines variations

La limitation induite par le fait de comparer les seules s�quences de m�me

taille est d�j� par elle
m�me r�duite puisque la taille n�est calcul�e qu�en

fonction des �v�nements situ�s sur des battues de pulsation et non en fonction

de tous les �v�nements cons�cutifs comme c�est parfois le cas pour d�autres

approches� Les s�quences compar�es peuvent donc avoir un nombre de notes

di��rent du moment qu�elles ont le m�me nombre de pulsations� Par exemple�

�"�



il est fr�quent en musique que des notes de passage ou des ornementations

entre les pulsations soient utilis�es pour varier les motifs�

����� Choisir le bon niveau

Le choix de la taille des s�quences � comparer ne doit pas �tre fait au

hasard� Il s�agit de trouver le bon niveau entre la taille maximale possible

pour des r�p�titions qui ne seraient pas reconnues comme telles si elles �taient

divis�es en plusieurs sous
entit�s� et la taille minimale � partir de laquelle une

s�quence peut �tre consid�r�e comme �tant une r�p�tition�

La taille maximale d�une r�p�tition indivisible

Cette notion est assez di(cile � d��nir� Elle s�appuie sur le fait qu�une

r�p�tition � notre sens est d�tect�e de mani�re globale sur les s�quences

compar�es et pas uniquement par concat�nation de petites similarit�s locales

� une partie des s�quences�

Pour percevoir une r�p�tition� nous faisons intervenir notre m�moire des

�v�nements pass�s de di��rentes mani�res � les �l�ments imm�diatement pas


s�s� c�est � dire les plus r�cents sont mis en relation avec les �v�nements

actuels pour �tablir une s�quence qui sera compar�e � une autre s�quence

pr�c�demment pass�e� Ainsi� toutes les relations existantes entre tous les

�l�ments de la s�quence actuelle seront compar�es avec toutes les relations

existantes entre tous les �l�ments de la s�quence pass�e� Nous avons d�j� pris

en compte cet aspect en d��nissant au chapitre pr�c�dent des mesures de

similarit� globales� c�est � dire prenant en compte toutes les relations entre

�v�nements � l�int�rieur d�une s�quence� Nous avons formalis� cet aspect par

notre r�gle de perception "��� suivant laquelle la similarit� entre deux s�


quences n�est pas forc�ment �gale � la somme des similarit�s entre chaque

paire d��v�nements correspondants des deux s�quences� Etant donn� notre

choix de �xer les tailles des s�quences � comparer� il nous faut d��nir une

r�vision de cette r�gle pour qu�� partir d�une certaine taille� les s�quences
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puissent �tre compar�es par concat�nation� Cette taille� au
del� de sa n�ces


sit� algorithmique� peut avoir un sens perceptif� On peut en e�et la consid�rer

comme le passage entre un niveau perceptif global et un niveau perceptif lo


cal� Ce passage pourrait �tre li� � notre m�moire � court terme � la taille

d�pendrait alors de la distance maximale possible entre les deux �l�ments

extr�mes d�une s�quence qui interviendraient dans la mesure de similarit� et

que l�on devrait m�moriser� Au
del� de cette taille� chaque r�p�tition pour


rait syst�matiquement �tre consid�r�e comme �tant la superposition de deux

r�p�titions plus petites �locales� �ventuellement se recouvrant� En dessous de

cette taille� une r�p�tition ne pourrait pas toujours �tre divis�e sans que son

unit� soit bris�e �on pr�serve la niveau global�� ce dont on se rendrait compte

si d�autres r�p�titions ant�rieures ne seraient plus consid�r�es comme telles

lorsque compar�es parties par parties et non plus globalement�

Ce seuil sera mat�rialis� dans la matrice de similarit� par le grain form�

par les di��rentes cellules� On passe d�une cellule correspondant � une simi


larit� globale� � la concat�nation d�une suite de cellules di��rentes �pour que

cette concat�nation ait un sens par rapport � l�agr�gation correspondante

des segments de la s�quence� il faut suivre la diagonale sup�rieure droite de

la matrice�� De cette mani�re� les variations de similarit� entre les di��rentes

parties composantes d�une r�p�tition de taille sup�rieure � la taille maximale

�x�e seront visualisables par les variations de couleur des cellules� En dessous

de cette taille maximale� seule la similarit� globale sera visualis�e�

En�n� pr�cisons que notre concat�nation de cellules reste sous l�in�uence

de notre r�gle de perception "�� puisque nous ne concat�nons pas des parties

disjointes de s�quences que nous mettrions bout � bout� mais nous super


posons des s�quences d�cal�es d�une pulsation ce qui rend les transitions

beaucoup plus pr�cises et ce qui assure la prise en compte des relations entre

tous les �v�nements de la s�quence concat�n�e sauf celles entre les �v�nements

situ�s aux deux extr�mes� Un exemple est donn� �gure ����
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Fig� ���� D�tail de trois cellules cons�cutives de la diagonale d�une matrice
de similarit�� Les trois cellules de la diagonale correspondent � trois com

paraisons de paires de s�quences de taille "� Les s�quences se recouvrent et
sont seulement d�cal�es de un �l�ment � chaque comparaison� si bien qu�une
certaine continuit� est assur�e entre les cellules cons�cutives de la matrice�
De cette mani�re� les diagonales ne peuvent �tre vues comme de simples
concat�nations de cellules cons�cutives� Sur l�exemple� les parties communes
aux di��rentes sous
s�quences de la s�quence de gauche sont rep�r�es par des
hachures�

La taille comme �ltre du nombre de r�p�titions contenues dans la

s�quence � analyser

Le choix de la taille des s�quences � comparer a aussi une in�uence sur

le nombre de s�quences qui seront trouv�es similaires�

Si la taille est trop petite� l�algorithme trouvera de trop nombreuses r�p�


titions et beaucoup ne seront pas pertinentes m�me si perceptivement elles

seront jug�es similaires�

Inversement� si le nombre de pulsations consid�r� est trop grand� les r�


p�titions se feront rares� mais elles seront sans doute toutes pertinentes� Le

probl�me sera alors de d�terminer combien de r�p�titions au minimum sont

n�cessaires pour que l�on juge l�analyse satisfaisante� Ce nombre pourra va


rier suivant les objectifs de l�analyse� Un exemple de plusieurs analyses faites

avec di��rentes tailles de s�quence � comparer est pr�sent� �gure ����
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Fig� ���� Quatre matrices se similarit� d�un m�memorceau pour quatre tailles
de s�quence � comparer di��rentes� De gauche � droite� les tailles sont  � !� "
et �� Plus la taille diminue� plus les cellules a priori int�ressantes� c�est � dire
de couleurs fonc�es� sont nombreuses� mais les diagonales deviennent moins
visibles et plus di(ciles � interpr�ter�

Une taille �oue

A�n de pouvoir adapter le choix d�une taille � la s�quence � analyser�

nous avons d��ni une fronti�re �oue� autorisant � tailles possibles en plus

de la taille initialement choisie� Les trois nouvelles s�quences seront alors

obtenues en tronquant progressivement la s�quence initiale � partir du d�but

�on conserve les su(xes�� Par exemple� en choisissant la taille ! �en nombre

de pulsations�� les r�p�titions de taille �� " et � seront aussi consid�r�es� Le

fait de conserver les su(xes plut�t que les pr��xes peut s�expliquer par le

parcours chronologique de la s�quence� Chaque d�placement dans la s�quence

doit correspondre � l�analyse d�un nouvel �l�ment� Or� la taille d�analyse

pouvant diminuer� il serait possible en conservant les pr��xes de tronquer le

nouvel �l�ment � analyser�

A chaque comparaison� la taille qui sera d��nitivement retenue d�pendra

des di��rentes valeurs de similarit� trouv�es par l�algorithme� Pour avanta


ger les grandes r�p�titions� souvent plus rares donc plus int�ressantes� nous

soustrayons � chaque valeur de similarit� un poids proportionnel � la taille de

la r�p�tition� Par d�faut� pour une taille maximale L 2 !� nous soustrayons

les poids 
��� 
��" et 
�	 aux similarit�s obtenues pour les tailles �� " et ��

La prise en compte d�une taille �oue fait alors davantage ressortir l�unit�

�""



Fig� ��"� D�tail de trois cellules cons�cutives de la diagonale d�une matrice
de similarit�� d�j� pr�sent� �gure ���� Les trois cellules de la diagonale cor

respondent � trois comparaisons de paires de s�quences de taille " � !� Le
parcours des trois cellules en diagonale montre que les tailles optimales trou

v�es pour les cellules cell�� cell	 et cell� sont respectivement "� � et !� Il y a
donc convergence vers une s�quence dont le d�but serait �xe �premier mi de
la s�quence de gauche et premier si pour la s�quence de droite� et la �n non
encore d�termin�e� mais au vu des cellules qui suivent� la similarit� �couleur
de la cellule� diminue rapidement ce qui signi�e que la �n est proche�

des s�quences� puisqu�il est possible d�observer la convergence vers une taille

�xe de s�quence lors du parcours d�une diagonale de la matrice de similarit��

L�exemple donn� pr�c�demment �gure ��� est repris �gure ��" en consid�rant

cette fois une taille �oue pouvant aller de " � !�

Dans les parties suivantes� nous supposerons qu�une taille L �en nombre

de pulsations� a �t� choisie� Toutes les s�quences qui seront compar�es auront

alors une m�me taille comprise entre L
� et L�

����	 Le calcul d�une matrice 
 synth�se

Notre matrice de similarit� contient Nb lignes et Nb colonnes� Nb est le

nombre total de pulsations contenues dans la s�quence � analyser� Chaque

cellule contient le r�sultat de la comparaison entre deux s�quences de taille L�

qui est compos� de � une valeur de similarit�� la taille des s�quences compa


r�es correspondantes �identique pour les deux s�quences mais pouvant varier

�"�



Fig� ���� Les di��rentes matrices extraites de la Sonate en R� Majeur d���
op�	� ��me mouvement de Schubert� Les matrices nous renseignent chacune
sur un aspect du morceau�

de L
� � L�� ainsi que les �pures issues de la comparaison �nous avons d��ni

la notion d��pure au chapitre pr�c�dent intitul� �la synth�se par l�analyse���

Les diagonales sup�rieures droites sont particuli�rement int�ressantes puis


qu�elles correspondent � la comparaison entre deux s�quences contenues dans

le morceau � analyser de taille sup�rieure � celle d��nie pour l�analyse�

Pour une m�me analyse� il est possible de visualiser les di��rentes matrices

correspondant aux di��rentes similarit�s � contour� intervalles� rythme� simi


larit� globale� Parfois� il est alors possible de mettre en �vidence de grandes

di��rences ou de grandes similitudes dans l�emploi de ces di��rents points

de vue sur l�ensemble du morceau� Par exemple� la �gure ��� montre les

quatre di��rentes matrices �contour� intervalle� rythme et similarit� globale�

�"!



obtenues � partir de l�analyse de la Sonate en R� Majeur d��� op�	� ��me

mouvement de Schubert� La matrice de similarit� d�intervalles pr�sente les

plus forts contrastes� En e�et� cette mesure consid�re la similarit� entre lignes

horizontales et verticales d�intervalles identiques � une transposition pr�s� ce

qui fait que les r�p�titions totalement exactes sont presque les seules � �tre

d�tect�es� La matrice d�intervalle repr�sente alors surtout la forme du mor


ceau en fonction de ses reprises� mais parfois des r�p�titions internes � la

polyphonie ou propre aux encha�nements d�accords peuvent aussi �tre d�tec


t�es� La matrice de contour est di(cile � interpr�ter pour notre exemple� mais

elle pr�sente souvent une sorte d�a(nement de la matrice d�intervalle par la

prise en compte des r�p�titions non exactes� L�association matrice d�intervalle

et matrice de contour permet alors de conserver une hi�rarchie de structure

entre les grandes lignes de reprise du morceau et les similarit�s plus locales�

La matrice de rythme montre des transitions rythmiques assez progressives

qui provoquent une impression de repr�sentation en trois dimensions� Cela

provient du fait que des rythmes similaires d�cal�s de quelques unit�s peu


vent rester similaires� ou deviennent di��rents progressivement� alors qu�un

pro�l m�lodique m� similaire � un pro�l m	 peut �tre compl�tement di��


rent de �m	 d�cal� d�une pulsation�� Les rythmes sont souvent compos�s de la

r�p�tition d�une m�me petite cellule ce qui est moins vrai pour les m�lodies�

comme l�illustre la �gure ��!�

Par ailleurs� nous avons choisi pour nos exp�riences de ne pas repr�senter

la non sym�trie de la mesure de similarit� �d��nie par l��quation "��� pour

faciliter l�interpr�tation des r�sultats� m�me si cet aspect a �t� pris en compte

par nos mesures de similarit� � nous ne retenons que la plus forte valeur des

deux mesures� et les matrices de similarit� deviennent alors triangulaires�

�"�



Fig� ��!� Deux s�quences identiques que l�on compare apr�s avoir d�cal�
la deuxi�me d�une pulsation� Les s�quences sont plus ou moins di��rentes
suivant que l�on consid�re le rythme ou la m�lodie � les rythmes restent tr�s
proches et chaque nouveau d�calage les �loignerait de fa�on continue� Les
contours par contre deviennent oppos�s d�s le premier d�calage� La transition
dans la similarit� se fait donc de fa�on discontinue� sauf lorsqu�on suit une
diagonale sup�rieure droite qui correspond � un d�calage d�une pulsation pour
chacune des deux s�quences� Ces di��rences de comportement apparaissent
sur nos di��rentes matrices de similarit��
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��� L�extraction de motifs � partir de la ma�

trice de similarit�

Une fois la matrice calcul�e� di��rents types d�informations peuvent en

�tre extraits� par exemple l��volution g�n�rale du rythme� des intervalles de

hauteurs ou du contour� la r�p�tition locale de cellules ou les points de rupture

dans la structure� Il est possible � chaque fois de relier ces informations avec

la notion de motif� Cependant� nous allons dans un premier temps nous

int�resser � la seule extraction de ce qu�on peut appeler les motifs �les plus

importants��

����� Quels sont les motifs �les plus importants�

Les motifs �les plus importants� sont assez di(ciles � d��nir� puisqu�il

n�existe pas de crit�re objectif permettant de les caract�riser� Nous allons

donc consid�rer � nouveau le point de vue de la perception�

On pourrait par exemple penser que perceptivement� puisque les motifs

se caract�risent par leurs r�p�titions� le terme �les plus importants� d�signe

les motifs qui sont r�p�t�s dans la s�quence musicale le plus grand nombre de

fois� Seulement� du fait m�me qu�il est r�p�t� tr�s souvent� un motif perd de

son importance perceptive� Par exemple� le m�me accompagnement peut se

retrouver tout au long d�une s�quence musicale� Pour autant� ce motif n�ap


para�tra pas toujours comme �tant perceptivement le plus important puisque

en tant qu�accompagnement r�gulier il se situe en second plan� Par ailleurs�

les motifs les plus souvent r�p�t�s sont souvent les plus petits �dans la limite

de taille que nous nous sommes �x�s�� alors que nous aurions une tendance �

consid�rer les plus grands comme plus importants� Mais de m�me� rechercher

les motifs les plus grands ne nous am�ne pas forc�ment aux �plus importants��

puisque de par leur taille� ils ne sont pas m�moris�s aussi facilement que les

motifs de taille �moyenne�� qui leur sont donc pr�f�r�s�

Peut
�tre faut
il rechercher successivement les motifs suivant ces di��rents

crit�res� puis les organiser selon le r�le qu�on leur attribue�

��




Fig� ���� Deux s�quences qui ne seront pas compar�es� car l�une se termine
par un silence et l�autre pas� Cela revient donc � analyser les deux s�quences
tronqu�es de leur dernier �l�ment� Or� cette comparaison a d�j� �t� e�ectu�e
lors d�une �tape pr�c�dente� Le r�sultat est inscrit dans la cellule voisine
inf�rieure gauche� Pour �viter les redondances dans la matrice� nous laissons
alors la cellule blanche�

����� Commencer par �ltrer les cellules de la matrice

La lecture des motifs � partir de la matrice n�est pas imm�diate� En e�et�

chaque cellule correspond � la comparaison entre deux s�quences dont la

taille peut varier entre L
� et L� Les diagonales sup�rieures droites form�es

par une suite de cellules repr�sentent des comparaisons de s�quences de taille

au moins sup�rieure � L
	� la plus grande diagonale repr�sentant la s�quence

musicale enti�re compar�e � elle
m�me�

La taille r�elle d�une s�quence musicale en nombre de pulsations corres


pondant � une suite de N cellules est donc variable� Elle peut aller de N 0 L


 � � N 0 L 
 ��

Par ailleurs� lorsque deux s�quences vont �tre compar�es� et que l�une

d�entre elles se termine par un silence� la comparaison n�est pas e�ectu�e�

car elle serait redondante avec la comparaison des deux s�quences dont la

plus longue aurait �t� tronqu�e de son dernier �l�ment� Sur la matrice� nous

repr�sentons ce cas de �gure pas une case blanche� signi�ant que les s�quences

n�ont pas �t� compar�es� Par contre� deux s�quences se terminant par un

silence seront compar�es� car l�algorithme peut �ventuellement aboutir � un

r�sultat di��rent de celui de la comparaison entre les deux s�quences ne

contenant pas les silences� Un exemple est donn� �gure ����
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La lecture d�une diagonale doit quand m�me pouvoir se faire dans le

cas o1 par exemple deux motifs seraient similaires� mais l�un contiendrait

un silence et pas l�autre� Cela appara�trait sur la matrice par une diagonale

comportant une case blanche sur la position du silence� Cette case ne devra

alors pas �tre interpr�t�e comme une fronti�re ou une rupture dans le motif�

mais plut�t comme un �l�ment de variation inclus dans le motif�

Le cas des silences trait�� chaque cellule de la matrice correspond alors �

une comparaison unique entre deux s�quences� puisque � deux �ns donn�es

de s�quences � comparer il correspondra une unique cellule de la matrice�

En�n� du fait que chaque cellule de la matrice est associ�e � des s�quences

de plus d�une pulsation� des cellules cons�cutives correspondent toujours �

des s�quences qui se chevauchent� voir qui se recouvrent� Cette repr�senta


tion� assez riche mais complexe� est di(cile � analyser lorsqu�on cherche � en

extraire des motifs dont la taille d�passe la contenance d�une cellule� soit L

pulsations au maximum� Il faut en e�et alors concat�ner les cellules voisines

formant une diagonale sup�rieure droite� Ces cellules peuvent avoir une cou


leur di��rente et il s�agit alors de d�terminer si les couleurs sont su(samment

continues pour pouvoir les associer entre elles�

Pr�alablement � l�extraction de motifs� nous d��nissons un seuil de simi


larit� en dessous duquel les cellules ne seront plus prises en compte ce qui

permet de faire davantage ressortir les diagonales de cellules correspondant

� des s�quences fortement similaires� Par d�faut� nous avons �x� ce seuil tel

que �.�
 des cellules de la matrice soit conserv�� Un exemple est montr�

�gure �� �

����	 Etablir une classi�cation des cellules d�une m�me

ligne

Nous supposons maintenant que la matrice de similarit� ne contient que

les cellules dont la valeur de similarit� est sup�rieure � un certain seuil �x��

Nous proposons dans cette section un algorithme de classi�cation des cellules

d�une m�me ligne� En e�et� chaque ligne de la matrice correspond � la com
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Fig� �� � Deux matrices de similarit�� Celle de gauche n�a pas �t� �ltr�e�
Seul �.�
 des cellules ont �t� conserv�es dans celle de droite� Les diagonales
apparaissent plus nettement et sont plus ais�ment reconnaissables par l�in

formatique�

paraison d�une s�quence de r�f�rence avec toutes les s�quences de m�me taille

qui la suivent dans le temps� Chaque cellule de la ligne repr�sente le r�sultat

d�une comparaison� On veut alors classi�er les di��rentes cellules selon la si


milarit� qu�elles entretiennent avec la s�quence de r�f�rence� Il s�agit d��tablir

un type de similarit�� en quelque sorte une similarit� sur les similarit�s� Pour

cela� nous allons nous baser sur les comparaisons entre les �pures associ�es

aux cellules � classi�er�

En e�et� � chaque mesure de similarit� entre deux s�quences correspon


dent deux �pures que l�on peut interpr�ter comme repr�sentantes du type

de la similarit� puisqu�elles contiennent les notes ayant servi � caract�riser

la similarit� entre les deux s�quences� Par exemple� � une s�quence donn�e

S� compar�e avec une s�quence S	 correspondront deux �pures E�S���� et

E�S	���� A la m�me s�quence S� compar�e avec une autre s�quence S� cor


respondront deux autres �pures E�S��	� et E�S����� E�S���� et E�S��	� seront

deux �pures di��rentes mais toutes deux associ�es � S� et donc compos�es de

certains �v�nements de S� �voir �gure ���
�� En supposant ces deux �pures

similaires� on pourrait d�duire que S� entretient avec S	 et S� une similarit�

de m�me type� Donc� les deux �pures de S� pourraient �tre regroup�es dans
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Fig� ���
� Analyse d�un extrait d�un pr�lude de Bach� Repr�sentation des
�pures issues de la comparaison entre la s�quence S� �diagonale d�butant sur
la cellule noire marqu�e S�� et les s�quences S	 et S� �diagonales d�butant
� l�intersection des lignes verticales S	� S� avec la ligne horizontale S� de la
matrice�� Les di��rentes �pures �E�S��	� et E�S�� �� associ�es � S� peuvent
�tre class�es par type� Pour cela� nous �valuons leur similarit��

un m�me ensemble� Il reste maintenant � adopter une mesure de similarit�

entre �pures et � d��nir notre algorithme de classi�cation�

Nous proposons d�utiliser les m�mes mesures de similarit� que celles que

nous avons employ� pour les s�quences� et d�adopter une valeur � partir de

laquelle les deux �pures seront dites similaires� Cette valeur doit �tre assez

grande pour �tre s�lective car les �pures compar�es �tant issues de la m�me

s�quence� elles sont toutes plus ou moins similaires� Par d�faut� nous avons

�x� cette valeur � 
�!� Pour simpli�er la classi�cation� et �tant donn� que nous

nous situons au niveau abstrait de l��pure� nous supposons que la relation de

transitivit� est vraie� Donc� si deux �pures E� et E	 sont similaires �de m�me
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type� et si E	 est aussi de m�me type que E�� alors E� et E� seront consid�r�es

de m�me type� Pour chaque ligne� nous obtenons alors di��rents groupements

d��pures� Nous sommes maintenant pr�ts � commencer l�extraction de motifs

proprement dite�

����
 Comment extraire les motifs du plus petit au plus

grand

Nous proposons maintenant d�extraire les suites de cellules de la matrice

qui correspondent � des motifs�

Nous partons des classes d��pures de la premi�re ligne de la matrice que

nous cherchons � propager vers les lignes sup�rieures� Prenons l�exemple de

la �gure ����� A chaque ligne �correspond� un motif de r�f�rence� repr�sent�

par la cellule noire � l�extr�mit� gauche de la �gure� la ligne �tant le r�sultat

de la comparaison du motif de r�f�rence avec tous les motifs qui lui sont

cons�cutifs�

La ligne horizontale du bas de la matrice contient huit cellules� Seules �

de ces cellules ont �t� regroup�es ensemble du fait de leur �m�me� similarit�

avec la cellule de r�f�rence �en noir � gauche�� Si nous montons maintenant

d�un cran �deuxi�me ligne horizontale�� nous pouvons concat�ner les � cel


lules avec leurs � cellules cons�cutives �en suivant la diagonale sup�rieure

droite�� Nous avons donc extrait � motifs de taille 	 cellules similaires au

motif de r�f�rence de taille 	 contenu dans la diagonale extr�me sup�rieure

gauche de la matrice� Comme la troisi�me ligne ne compte pas de nouvelle

cellule� le processus s�arr�te � ce stade� Si une cellule avait prolong� l�un des

six motifs� nous aurions eu un nouveau motif de taille trois associ� au pro


longement du motif de r�f�rence contenu dans la diagonale extr�me gauche�

Ainsi de suite� nous aurions construit un arbre dont le nombre de branches

pour chaque nouvelle ligne explor�e n�aurait pu que rester stable ou dimi


nuer� A partir de l��l�ment de r�f�rence �correspondant� � la premi�re ligne�

nous construisons ainsi un r�seau de motifs� du plus petit au plus grand� le

nombre de motifs ayant tendance � diminuer � chaque nouveau pas �� chaque

��"



Fig� ����� Successivement de haut en bas � la matrice de similarit� calcul�e �
partir de la Sonate en R� Majeur d��� op�	
 	�me mouvement de Schubert�
les motifs qui ont �t� extraits �chaque segment horizontal est une instance du
m�me motif� et la s�quence musicale correspondante �les axes de la matrice
et la grille de la s�quence musicale sont exprim�s en �nombre de segments de
pulsation���
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nouvelle ligne explor�e�� Revenons maintenant � notre exemple� Nous avons

trouv� six motifs similaires au motif de r�f�rence de taille 	 commen�ant �

la premi�re ligne� Dans un deuxi�me temps� nous associons alors � chacun

des six motifs la ligne horizontale qui lui �correspond�� Ces lignes contiennent

des groupes de cellules qui peuvent � leur tour �tre compar�es � notre motif

de r�f�rence� En cas de �m�me� similarit�� ces cellules sont rajout�es � notre

r�seau� Figure ����� nous avons surlign� les � motifs extraits dans un premier

temps� ainsi qu�un motif trouv� dans le deuxi�me temps de l�extraction �le

dernier sur la droite de la �gure� � partir de la ligne horizontale du premier

des six motifs�

Une fois le r�seau de la premi�re ligne constitu�� nous construisons un

nouveau r�seau en prenant cette fois pour r�f�rence la deuxi�me ligne de la

matrice� et ainsi de suite� Les r�seaux sont ensuite compar�s� Certains �tant

inclus dans d�autres leurs sont alors agr�g�s�

Au �nal� nous obtenons un ensemble de r�seaux� identi��s par un motif

de r�f�rence �le plus grand du r�seau� et un ensemble de sous
motifs du motif

de r�f�rence� chaque motif �tant associ� � plusieurs occurrences similaires�

����� Comment extraire les motifs tout court

Pour extraire les motifs les plus pertinents� nous les classons par taille�

En plus de cette contrainte� nous s�lectionnons les r�seaux dont le motif de

r�f�rence ne recouvre pas le motif qui lui est associ� de plus de �taux
recouvr�

exprim� en pourcentage de la taille du motif� Une repr�sentation graphique

du r�seau dont le motif de r�f�rence est le plus grand est alors propos�e par

l�algorithme�

Figure ���	� nous avons repr�sent� un r�seau constitu� de trois niveaux� Le

r�seau peut �tre vu comme une segmentation de la s�quence analys�e� L�axe

horizontal de la �gure correspond � l�axe du temps� Le premier niveau �en

bas de la �gure� correspond au motif de r�f�rence �en noir � gauche� associ� �

un motif qui lui est similaire� Le deuxi�me niveau correspond � un sous
motif

du motif de r�f�rence �en noir au
dessus du motif de r�f�rence� associ� � �
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Fig� ���	� Un r�seau de motifs positionn� sous les �l�ments de la s�quence
musicale lui correspondant� Le r�seau constitue une possible segmentation
de la s�quence� L��l�ment de r�f�rence du r�seau� en noir au bas � gauche�
est similaire � l��l�ment sup�rieur d�cal� � droite� En allant vers le haut�
on ra(ne progressivement le motif de r�f�rence par des �l�ments plus petits
mais plus nombreux�

motifs qui lui sont post�rieurs� Nous obtenons ainsi un ra(nement progressif

du d�coupage� partant d�unit�s de grande taille mais peu nombreuses� et

allant vers des unit�s de plus petite taille mais plus nombreuses�

����� D��nir les d�buts et �ns de motifs

Nous n�avons pas encore abord� le probl�me de d�terminer les d�buts

et �ns de motif� En e�et� les s�quences extraites de la matrice ne sont pas

forc�ment per�ues comme une totalit� par rapport � la s�quence enti�re� et

donc ne sont pas forc�ment des motifs� m�me si de par leur construction elles

sont plus proches de la notion de motif qu�une simple r�p�tition prise au

hasard dans une cellule de la matrice�

Le probl�me de d�but et �n consiste � d��nir le seuil de similarit� �

partir duquel on peut consid�rer une ligne de la matrice comme �tant une

position de d�but ou de �n de motif� Nous avons d�j� vu dans la section

consacr�e aux �tailles �oues� des s�quences � comparer que certains types de
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r�p�titions permettent d�induire le d�but d�un motif� En e�et� lorsque pour

plusieurs cellules cons�cutives d�une diagonale d�une matrice de similarit��

la meilleure taille de s�quence cro�t d�une unit� � chaque pas� nous pouvons

supposer que le d�but correspond au d�but commun � l�ensemble de ces

s�quences compar�es �voir la �gure ��"��

Par ailleurs� si nous avons consid�r� que les accents n��taient pas tr�s

utiles pour extraire des r�p�titions� il pourraient �tre employ�s pour d�ter


miner � l�int�rieur de ces r�p�titions certains �v�nements plus importants que

d�autres provoquant une segmentation pouvant correspondre � une d�but ou

une �n de motif� Cependant� nous n�avons pas d��ni plus pr�cis�ment quels

marquages pourraient �tre utilis�s� et nous consid�rons donc toutes les dia


gonales de la matrice �ltr�e comme �tant des motifs possibles� les extr�mit�s

des diagonales constituant les d�buts et les �ns des motifs les plus longs�

��� L�extraction de motifs � partir d�une s��

quence de r�f�rence

Cette section propose d�appliquer nos mesures de similarit� � l��tude des

variations d�un motif donn� � l�int�rieur d�un corpus de �chiers MIDI�

��	�� Une complexit� moindre

Ce probl�me est moins complexe que celui de l�extraction de motifs �

partir d�une matrice de similarit� puisqu�il s�agit maintenant de comparer

une seule s�quence� pr�alablement donn�e� avec les s�quences potentiellement

similaires contenues dans un ou plusieurs �chiers MIDI� Pour une s�quence

donn�e de taille L et un �chier MIDI de N �v�nements� l�algorithme e�ectue

donc � / �N0�
L� comparaisons en supposant que seules les s�quences de

m�me taille� en nombre de pulsations� soient compar�es�

La complexit� �tant tr�s faible� nous pouvons donc a(ner notre recherche

de similarit�� en particulier en autorisant les s�quences compar�es � avoir des

�� 



Fig� ����� Deux s�quences extraites du Clair de lune de Debussy� Les deux s�

quences rep�r�es par des ��ches n�ont pas un rythme identique� et sont situ�es
dans un contexte polyphonique di��rent mais elles sont pourtant d�tect�es
comme similaires par notre nouvel algorithme ce qui semble perceptivement
satisfaisant�

tailles di��rentes� Nous ne nous baserons alors plus sur les pulsations� mais

sur le nombre d��v�nements pour mesurer la taille des s�quences� Cette modi


�cation apporte beaucoup de souplesse � l�algorithme car il n�est plus n�ces


saire de conna�tre pr�alablement une pulsation� Par ailleurs� si les s�quences

une fois mises en relation ont toujours la m�me taille �chaque �v�nement

d�une s�quence correspond � un unique �v�nement de l�autre s�quence�� elle

peuvent �tre issues de s�quences de tailles tr�s di��rentes� dont les �v�ne


ments ne sont pas n�cessairement situ�s sur les pulsations� comme le montre

la �gure �����

Pour un �chier MIDI donn�� la comparaison entre une s�quence S� et

toutes les s�quences possibles contenues dans le �chier ne ferait pas vraiment

sens puisque des s�quences du �chier dont les �v�nements sont tr�s distants

les uns des autres pourraient �tre form�es� Nous d��nissons donc une taille

limite L � ne pas d�passer� puis nous d�pla�ons une fen�tre de taille L dans le

�chier MIDI �v�nement par �v�nement� A chaque pas� la s�quence la plus si


milaire � S� contenue dans la fen�tre est retenue� Pour �viter les redondances�

le dernier �v�nement de la fen�tre est toujours consid�r� dans la comparai


son� La comparaison entre la s�quence S� et une s�quence de m�me nombre

d��v�nements se fait en utilisant les mesures de similarit� d��nies au chapitre

pr�c�dent�

�!




Fig� ����� Un pro�l rythmique est compos� de la liste des inter
onsets divis�s
par l�inter
onset moyen de la s�quence�

La comparaison entre une s�quence S� comprenant n� �v�nements et les

di��rentes s�quences inclues dans un �chier MIDI de taille N et en consid�rant

une fen�tre de taille L 52 n� demandera alors �N
L� / C �n�� �L
�� mesures

de similarit� entre deux s�quences de m�me nombre d��v�nements�

��	�� Pr�server une coh�rence rythmique

Pour limiter le temps de calcul et pour pr�server une certaine coh�rence

rythmique� nous imposons comme contrainte que les s�quences compar�es

aient des rythmes similaires d�apr�s la d��nition suivante �

Nous d��nissons deux types de rythmes similaires �

) toute s�quence dont les �l�ments sont cons�cutifs est consid�r�e comme

ayant un rythme �similaire� � la s�quence de r�f�rence *

) les autres s�quences ont un rythme similaire � la s�quence de r�f�rence

si leurs pro�ls rythmiques lui sont proportionnels�

Le premier cas est imm�diat � traiter� Pour le second� nous allons d��nir

ce qu�est un pro�l rythmique�

Pour une s�quence MIDI donn�e� nous d��nissons le pro�l rythmique

comme �tant la suite des inter
onsets de la s�quence divis�s par l�inter


onset moyen calcul� sur l�ensemble de la s�quence� Un exemple est donn�

�gure �����

�!�



Deux pro�ls rythmiques sont similaires si la di��rence entre chaque �l�


ment se correspondant n�exc�de pas 	. � Par ailleurs� N variations de plus de

	. mais de moins de �. sont autoris�es� N est un nombre �x� en fonction

de la taille n en nombre d��v�nements des s�quences compar�es� Par d�faut�

N est initialis� � �n 
 �� . 	� Par cette repr�sentation� des rythmes de tempo

di��rent pourront �tre jug�s similaires sans la connaissance du tempo�

Si deux pro�ls rythmiques sont reconnus similaires� la similarit� globale

entre les s�quences sera �valu�e� mais une p�nalit� rythmique pond�rera le

r�sultat �nal suivant la valeur de similarit� entre les pro�ls rythmiques �

penalite � ��
�

�
� �nombre de notes di�erentes�

N
�����

D�autres formes de pro�ls rythmiques pourraient �tre adopt�es� par exemple

en utilisant �l�inter
onset interval ratio�� qui consiste � diviser chaque inter


onset par l�inter
onset pr�c�dent� Notre repr�sentation a cependant l�avantage

d�exprimer les inter
onsets en fonction de la taille globale de la s�quence ce

qui permet de rapprocher des s�quences de proportions globalement similaires

m�me si des di��rences peuvent �tre envisag�es localement�

��	�	 Un outil pour �tablir des liens entre di��rents

morceaux

L�application de cette mesure de similarit� � un ensemble de �chiers MIDI

permet d��tablir des liens in�dits entre di��rentes s�quences� Le motif poly


phonique de r�f�rence peut �tre consid�r� comme point de d�part puis en

fonction des r�sultats� il est possible de naviguer dans les di��rents �chiers

en choisissant � chaque fois un nouveau motif de r�f�rence parmi ceux trou


v�s� On peut aussi conserver le motif de r�f�rence et �tablir un classement

des �chiers MIDI selon les occurrences trouv�es du motif� Un exemple est

donn� �gure ���"� Le motif de r�f�rence est extrait du deuxi�me mouvement

de la �sonate n�� op�	� de Beethoven� Les premiers et troisi�me motifs de la

�gure sont int�ressants mais le deuxi�me l�est beaucoup moins� ce qui montre

�!	



Fig� ���"� R�sultat de la recherche automatique d�un motif dans un corpus
de sonates de Beethoven� Le motif de r�f�rence� � gauche de la �gure� est tir�
de la �sonate n�� op�	 	�me mvt� de Beethoven� Des motifs similaires ont �t�
trouv�s dans les premiers et quatri�mes mouvements de la �sonate n�	 op�	�
Les motifs sont class�s par similarit� d�croissante de gauche � droite� avec
pour chaque motif� en haut de la �gure les �pures �notes ayant servi � �tablir
la similarit�� et en bas toutes les notes du motif�

la di(cult� d�extraire d�une polyphonie des motifs r�ellement per�us comme

tels� Le troisi�me motif est extrait du Quatri�me mouvement de la �sonate

n�	 op�	� de Beethoven� Ce motif est important puisqu�il est d�velopp� tout

au long du mouvement ce qui permet d��tablir un lien tr�s int�ressant entre

ce mouvement et le mouvement du motif de r�f�rence�

Il serait possible d�a(ner la repr�sentation des r�sultats en proposant le

choix du classement des motifs similaires suivant les trois di��rents points de

vue de nos mesures de similarit�� La suite des variations du motif initial serait

alors davantage contr�l�e� ce qui constituerait un pas vers une application

compositionnelle�

�!�



��� R�capitulatif

Ce chapitre et le pr�c�dent ont �t� consacr�s � l�analyse motivique� A

partir d�une s�quence symbolique polyphonique ou monophonique dont la

pulsation est connue� nous calculons une matrice de similarit� dans laquelle

nous pouvons visualiser di��rents types de r�p�titions� A partir de cette

matrice� certains r�seaux de motifs consid�r�s comme les plus pertinents par

l�algorithme sont extraits automatiquement� et repr�sent�s sous la forme de

segments superpos�s � la s�quence musicale� La lecture de bas en haut des

segments permet d�avancer dans le niveau de d��nition� les segments du bas

correspondants aux motifs les plus longs mais souvent les moins r�p�t�s� alors

que les segments du haut� sous
parties des segments les plus longs� sont plus

petits mais plus souvent r�p�t�s�

Nous proposons par ailleurs une nouvelle d��nition de notre mesure de

similarit� pour e�ectuer la recherche d�un motif donn� dans une base de

donn�es� Le motif peut �tre choisi par l�utilisateur� ou �tre issu de l�un des

r�seaux de motifs extrait pr�c�demment par l�algorithme de la matrice de

similarit�� Dans sa nouvelle d��nition� la similarit� s��tablit non plus pour

les seuls �v�nements situ�s sur les battues de pulsation� mais pour tous les

�v�nements de la s�quence� Ceci est rendu possible par la plus faible com


plexit� combinatoire du nouveau probl�me� L�outil informatique permet alors

d�e�ectuer des rapprochements int�ressants entre di��rentes �uvres� quelles

soient du m�me auteur ou d�auteurs di��rents� C�est un pas vers la caract�ri


sation du style d�un auteur� rendu explicite par la recherche d�un vocabulaire

de motifs qui lui sont sp�ci�ques et qui se trouvent employ�s dans plusieurs

de ses �uvres�

A partir de nos algorithmes d�analyse� nous avons �tudi� "

 �chiers MIDI

dont plusieurs pr�sentaient des variations de tempo� L�analyse motivique

s�est faite sur les !
 premi�res pulsations de chaque �chier� Le temps total

d�analyse automatique �pulsations et motifs� a pris �
 heures� soit un peu

plus d�une minute par morceau� L�analyse de la pulsation pr�sente un temps

n�gligeable par rapport � celle des motifs� Les r�sultats nous sont parus

�!�



tr�s pertinents � l��coute� Nous allons maintenant dans le chapitre suivant

confronter nos algorithmes � deux exemplesmusicaux issus de di��rents styles

du r�pertoire classique�

�!"
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Chapitre �

Synth�se et exemples

Dans ce chapitre� nous pr�sentons les di��rents modules d�analyse d�crits

pr�c�demment � travers deux exemples musicaux� Tout d�abord� les princi


pales fonctions de chaque module sont r�sum�es bri�vement et les di��rents

param�tres utilis�s pour nos analyses sont pr�cis�s� Ensuite� deux analyses

sont pr�sent�es� puis nous nous appuyons sur les di��rents r�sultats pour

e�ectuer une premi�re �valuation critique de notre syst�me�

��� Le mod�le g�n�ral d�analyse

Une analyse consiste � extraire d�un �chier MIDI dont sont connus les

onsets� hauteurs� et dur�es� une repr�sentation du �chier par matrice de si


milarit� � laquelle sont associ�s un ou plusieurs motifs�

L�analyse se fait en quatre temps �

) formatage du �chier MIDI *

) recherche d�une pulsation et d�une m�trique *

) calcul de la matrice de similarit� *

) extraction de motifs repr�sentatifs et recherche de liens avec d�autres

morceaux�

Toutes ces fonctions d�analyse ont �t� impl�ment�es dans Open
Music�

un environnement de composition assist�e par ordinateur� principalement



destin� aux compositeurs &�'� Il est �crit en CLOS �Common Lisp Object

System� extension objet de CommonLisp� qui est un puissant langage � la

fois fonctionnel et objet�

����� Formatage du �chier MIDI

Les �chiers MIDI donn�s en entr�e de l�analyse peuvent �tre assez di��


rents suivant leurs origines� Il est donc n�cessaire de passer par une �tape de

formatage pendant laquelle on s�assure que les di��rents param�tres n�ces


saires � l�analyse sont pr�sents et que d�autres param�tres dont nous n�avons

pas besoin n�interf�reront pas avec les fonctions de l�analyse� Par ailleurs� les

�chiers� s�ils proviennent d�une interpr�tation� peuvent contenir des irr�gula


rit�s rythmiques� trop faibles pour �tre associ�es � des variations de tempo�

mais susceptibles d�induire nos algorithmes en erreur�

V�ri�cation des param�tres

Pour chaque �chier MIDI donn� en entr�e� nous ne retenons que les in


formations sur les onsets� dur�es et hauteurs� Par exemple� dans l�hypoth�se

ou di��rents canaux auraient �t� �tablis� nous les regroupons tous en un

seul� Certains �chier peuvent contenir des informations de type percussion

contenues dans le canal �
� Ces informations n�ont pas le m�me statut que

les autres donn�es MIDI� puisqu�elles ne sont associ�es � aucune hauteur et

dur�e r�elles� Par ailleurs� leur donn�e r�soudrait dans la plupart des cas de

mani�re triviale notre probl�me d�extraction de la pulsation� Nous les �limi


nons donc des �chiers lorsque le cas se pr�sente�

Correction des faibles erreurs temporelles

Lorsque les �chiers sont issus d�une interpr�tation� les notes des accords

peuvent �tre l�g�rement d�cal�es dans le temps� Dans ce cas� l�accord sera

consid�r� par l�algorithme comme une succession de di��rentes notes ce qui

pourrait fausser les r�sultats� Nous op�rons donc une premi�re quanti�cation

�!�



temporelle de fa�on � ce que les notes s�par�es de quelques millisecondes

soient rassembl�es en un seul �v�nement� Par d�faut� nous regroupons les

notes lorsqu�elles sont distantes de moins de "
 millisecondes� Certains mor


ceaux seront alors parfois d�form�s� par exemple en cas de trilles ou d�orne


ments tr�s rapides� mais d�tecter ce cas de �gure demanderait une analyse

trop complexe pour un simple formatage de donn�es� aussi nous laisserons ce

probl�me de cot�� En�n� seules les "
 premi�res secondes de chaque morceau

seront consid�r�es dans nos trois analyses�

����� Recherche d�une pulsation

Nous appliquons ensuite au �chier MIDI notre algorithme d�extraction

de pulsation� Pour chacune des di��rentes �tapes les valeurs par d�faut des

fonctions d�analyse sont �x�es � l�avance et ne seront pas vari�es suivant les

les morceaux � analyser�

Valeurs par d�faut des marquages �f��

Le marquage� attribue le poids � ou 
� Deux inter
onsets sont similaires

si leur di��rence n�exc�de pas 
�	 fois leur moyenne�

Le marquage	 attribue un poids variant de 
 si l�inter
onset courant n�ex


c�de pas ��	 fois l�inter
onset le pr�c�dant � �
 si l�inter
onset courant exc�de

de ��	 fois les �
 inter
onset cons�cutifs le pr�c�dant�

Le marquage� attribue un poids de 
 aux silences ou aux accords form�s

d�une note� 	 aux accords de 	 notes� et � aux autres accords

Le marquage� attribue un poids variant de 
 si l�onset courant ne corres


pond � aucune �n de dur�e hormis celle de l�onset le pr�c�dant� jusqu�� �


s�il correspond � la �n de dur�e de �
 ou plus onsets le pr�c�dant� L�onset

o	 correspond � la �n de la dur�e d� dont l�origine est l�onset o� si � d� ne

di��re pas de o	 
 o� plus de 
�� fois o	 
 o��

Les marquages ne sont ni norm�s ni pond�r�s avant leur utilisation pour

l�extraction de pulsation�

�! 



Induction de pulsation �f��

La taille �taille
contexte� de la s�quence � partir de laquelle de fait l�in


duction de pulsation est �x�e � �


 ms� Le nombre maximal de pulsations

autoris�es �nb
puls
max� est �x� �  � La p�riode maximale �pulse
max� pour

une pulsation est de 	�

 ms�

Propagation de pulsation �f��

La taille de fen�tre �taille
approx� dans laquelle les battues de pulsations

peuvent correspondre approximativement � la battue attendue est �x�e � 
�	

fois la p�riode attendue�

Mise � jour de la l�p�p

�Contexte
pulse�� le nombre maximal de battues cons�cutives qu�une pul


sation peut avoir sans �tre mise � jour� est �x� � ��

Extraction de la meilleure pulsation �f��

Nous avons retenu les crit�res � et � pour classer les di��rentes pulsations �

) le crit�re � consiste pour chaque pulsation � diviser le nombre de battues

trouv�es par la moyenne de la p�riode� puis � classer les pulsations selon

les valeurs obtenues dans l�ordre d�croissant *

) le crit�re � consiste pour chaque pulsation � rechercher les autres pulsa


tions qui lui sont multiples� Deux pulsations sont multiples entre elles

si leurs p�riodes ont un rapport de proportion simple et si leurs battues

sont en phase� Les rapports de proportion retenus sont �.	� �.�� 	� �

et �� Deux p�riodes sont en rapport de proportion si lorsque l�une est

ramen�e � la m�me proportion que l�autre� les deux p�riodes ne di��


rent pas de plus d�une proportion de �.�
� Des battues sont en phase

lorsque elles co+ncident sur au moins 	.� du nombre de battues de la

pulsation en ayant le moins� Nous classons ensuite les pulsations par

ordre d�croissant du nombre de multiples qu�elles poss�dent� En cas

��




d��galit�� le classement pr�c�dent sera inchang� et interviendra donc

dans le r�sultat �nal�

Nous retenons alors la meilleure pulsation du classement sauf dans un cas

de �gure pr�cis � lorsque le tempo attribu� � la meilleure pulsation d�passe �



et que la deuxi�me pulsation du classement est dans un rapport de proportion

�.	 ou �.� par rapport � elle� la deuxi�me pulsation sera retenue� Au �nal�

nous obtenons une s�quence dont chaque battue de pulsation est connue� La

s�quence est r�gularis�e de mani�re � ce que toutes les battues soient situ�es

� intervalles r�guliers�

����	 Extraction de la m�trique

Les marquages

Pour chacun des cinq marquages �dynamique� ambitus� dur�e� nombre

de notes�� mis � part M� �silence�� un poids norm� entre 
 et � est donn�

proportionnellement aux di��rentes valeurs des propri�t�s correspondantes�

Le marquage M� qui est bool�en est pond�r� par 
 ou ��

Le marquage dynamique prend la plus grande valeur de dynamique �allant

de 
 � �	!� pour un �v�nement donn��

Le marquage ambitus prend la di��rence entre les hauteurs extr�mes d�un

�v�nement exprim�es en midi cents�

Le marquage silence �bool�en� marque les �v�nements dont toutes les

dur�es sont inf�rieures de "
 millisecondes � leur inter
onset avec l��v�nement

suivant�

Le marquage dur�e prend la plus grande dur�e �en millisecondes� pour

un �v�nement donn��

Le marquage densit� prend le nombre de notes de l��v�nement courant�

La fonction d�autocorr�lation

La fonction d�autocorr�lation prend une taille de fen�tre de �p� / �lag


presume� o1 �p� est le nombre de p�riodes � consid�rer et �lag
presume� est

���



la p�riode suppos�e par d�faut �en nombre de pulsations�� Par d�faut� �p�

2 ! et �lag
presume� 2 �� Une fois le graphe d�autocorr�lation �tabli� on le

parcours chronologiquement � la recherche des pics localement maximaux�

Un pic situ� � la position �pos� du graphe est localement maximal si �

) tous les pics qui le pr�c�dent lui sont inf�rieurs *

) les pics qui le suivent dans un intervalle de �.� de �pos� lui sont inf�


rieurs *

) les pics qui le suivent dans un intervalle de �pos� ne lui sont pas sup�


rieurs de plus de 	.��

Les positions des pics retenus dans le graphe d�autocorr�lation d�termi


nent les p�riodes possibles de mesure� Pour chaque calcul de graphe d�au


tocorr�lation� plusieurs p�riodes sont donc envisag�es� La p�riode la plus

souvent envisag�e pour l�ensemble des graphes est �nalement retenue�

����
 Mesure des similarit�s

Nous avons d�j� d�taill� pr�c�demment les valeurs employ�es pour les

trois mesures de similarit� correspondant aux trois points de vue adopt�s �

contour� intervalles m�lodiques et harmoniques� et rythme� Pour le rythme�

le param�tre �approx
on� est �x� � 
��� Il correspond � la di��rence tol�r�e

entre deux positions d�onsets rapport�es � la taille du segment de pulsation

dans lequel elles sont contenues�

La similarit� globale est calcul�e en donnant la m�me importance � chaque

point de vue� Elle est donc calcul�e en faisant une simple combinaison lin�aire

des trois mesures de similarit��

����� Calcul de la matrice de similarit�

Nous �xons la taille de la s�quence � analyser � !
 pulsations� Les s�


quences compar�es ont une taille de ! pulsations� Soit S�seq�� seq	� L� la

similarit� entre deux s�quences � comparer de taille L� La taille de seq� et

seq	 est d��nie par �

��	



taille�seq�� seq	� 2 taille
seq
max ��S�seq�� seq	� !��� �S�seq�� seq	� �� 



���� �S�seq�� seq	� "� 
 
��"�� �S�seq�� seq	� �� 
 
�	��

o1 taille
seq
max d�signe la taille associ�e � la valeur de similarit� maxi


male

����� Extraction de motifs repr�sentatifs et recherche

de liens

Le �ltrage de la matrice est fait en ne conservant que �.�
 des cellules

�les cellules aux plus fortes valeurs de similarit� sont gard�es�� Pour les grou


pements de cellules d�une ligne horizontale ayant m�me �type� de similarit��

nous posons le seuil de similarit� entre les �pures � 
�!� L�extraction des

meilleurs r�seaux de motifs contenus dans les diagonales de la matrice se fait

suivant trois crit�res � la taille des plus grands motifs du r�seau� le degr�

de recouvrement entre les deux plus grand motifs du r�seau �les motifs ne

doivent pas se recouvrir de plus de �.�� et la taille du r�seau en nombre de

motifs�

��� Analyse du d�but de la �Sonate n��� de Bee�

thoven

����� Recherche d�une pulsation

Le �chier utilis� provient d�un enregistrement MIDI contenant des varia


tions de tempo� Sans �tape de quanti�cation pr�alable� les courbes de pulsa


tion trouv�es seraient assez irr�guli�res et les rapports harmoniques entre les

pulsations seraient di(ciles � �tablir� Apr�s quanti�cation pr�alable � l�ex


traction du rythme� les courbes de pulsation sont plus r�guli�res� Le �chier est

alors donn� en entr�e de l�algorithme d�extraction de pulsation� La �gure !��

montre les deux r�sultats obtenus avant et apr�s quanti�cation pr�alable�

Les courbes de pulsation sont plus coh�rentes �plus r�guli�res et en rap


���



Fig� !��� Deux graphes repr�sentant les pulsations retenues de la l�p�p avant
�fen�tre de gauche� et apr�s �fen�tre de droite� la quanti�cation pr�alable �
l�extraction de pulsation� Les pulsations forment un ensemble plus coh�rent
et moins irr�gulier apr�s la quanti�cation pr�alable� Les p�riodes �en millise

condes� sont repr�sent�es en ordonn�e et le temps en abscisse� Les positions
de battues ne sont pas repr�sent�es� mais leurs variations sont visualisables
car directement li�es aux variations des p�riodes�

port harmonique� apr�s la quanti�cation pr�alable qu�avant� La valeur de

tempo de la meilleure pulsation retenue est �!" � la noire� La �gure !�	

montre un extrait de la s�quence sur lequel �gurent les marquages utilis�s

pour l�induction et la propagation des pulsations�

Une fois le tempo extrait� la s�quence est quanti��e de fa�on � ce que

toutes les battues soient s�par�es de la m�me valeur de p�riode� La �gure !��

montre la segmentation de la s�quence une fois quanti��e�

����� Recherche d�une mesure

Le marquage m�trique du d�but de la s�quence est repr�sent� �gure !���

Les di��rents accents rythmiques apparaissent comme maxima locaux du

graphe� Les distances entre les r�p�titions des �gures de variation du graphe

sont analys�es par le coe(cient d�autocorrelation en termes de p�riodes m�


triques�

La liste des p�riodes propos�es pour chaque pulsation de la s�quence est

la suivante � ���� �	� �	� �	� �	� �	� �	� �	� �	� �	� �	� �	� �	� �	� �	 �� �	 ��

���



Fig� !�	� Les quatre marquages utilis�s pour l�extraction de pulsation�

Fig� !��� La s�quence quanti��e apr�s extraction de la pulsation� Chaque
barre verticale co+ncide avec une battue de pulsation�

��"



Fig� !��� Les " marquages utilis�s pour l�extraction de la m�trique�

�	 �� �	 �� �	 �� �	 �� �	 �� �	 �� �	 �� �	 �� �	 �� �	 �� �	 �� �	 �� �	 �� �	

�� �	 �� �	 �� �	 �� �	 �� �	 �� �	 �� �	 �� �	 �� �	� �	 �� �	 �� �	� �	� �	 � ��

�	� ����

Les p�riodes retenues sur l�ensemble de la s�quence analys�e sont �

��	  !� �� "�� �� ����

La p�riode 	 appara�t comme �tant la plus fr�quente �elle est propos�e

 ! fois�� ce qui revient � placer une barre de mesure sur chaque note de la

m�lodie sup�rieure� Le deuxi�me groupement propos� �� "�� regroupe par 	

chaque note de la m�lodie sup�rieure ce qui parait correct � l�audition du

morceau�

����	 Calcul de la matrice de similarit�

La donn�e de la pulsation extraite pr�c�demment permet le calcul d�une

matrice de similarit�� Pour notre exemple� la matrice a �t� calcul�e sur les !


premi�res pulsations de la s�quence� ce qui repr�sente environ �
 secondes� La

matrice est repr�sent�e �gure !�"� L�organisation du morceau est bien visible �

le d�but est constitu� d�un court motif r�guli�rement r�p�t� �partie gauche

���



Fig� !�"� La matrice de similarit� calcul�e sur les !
 premi�res pulsations�

Fig� !��� Les trois matrices correspondant respectivement � la similarit� par
contour� intervalles et rythme�

��!



fonc�e de la matrice num�rot�e �� jusqu�au trait blanc vertical�� puis un bref

instant il n�y a plus de r�p�titions jusqu�� ce que les petits groupements de

notes soient repris dans une descente r�guli�re �num�rot�e 	 vers la 	
�me

barre de pulsation�� ce qui se voit dans la matrice par des diagonales sombres

proches de la diagonale d�limitant l�extr�mit� sup�rieure de la matrice� On

sait que ces �v�nements sont sans rapports avec le d�but� car les premi�res

lignes de la matrice restent tr�s claires� Vient ensuite une nouvelle r�p�ti


tion �en mouvement ascendant� d�une s�quence plus longue� r�p�t�e une fois

�num�rot�e �� une seule diagonale sombre dans la matrice�� puis encore une

nouvelle formule plus longue r�p�t�e en descendant �num�rot�e �� une seule

diagonale sombre plus longue que les pr�c�dentes�� Le th�me initial est alors

repris� ce qui se traduit dans la matrice par des diagonales sombres dans les

premi�res lignes �num�rot� "�� Ce th�me lui
m�me contient des r�p�titions�

ce qui fait qu�une zone triangulaire sombre appara�t en haut de la matrice

�num�rot� ���

Le d�tail des di��rentes valeurs obtenues pour la similarit� par contour�

intervalle et rythme est repr�sent� �gure !��� Les in�uences respectives du

rythme� du contour et des intervalles apparaissent alors assez nettement au

regard de l�organisation g�n�rale du morceau que nous venons de d�crire�

����
 Extraction motivique

Les cellules de la matrice sont �ltr�es d�apr�s leurs valeurs de similarit� de

mani�re � ne conserver qu�une proportion de �.�
 d�entre elles correspondant

aux cellules ayant la plus forte valeur de similarit�� La matrice obtenue est

alors repr�sent�e �gure !�!� Certaines diagonales ressortent� mais d�autres

restent di(ciles � interpr�ter ce qui met en relief la di(cult� d�interpr�tation

automatique de la matrice� Les di��rentes parties que nous avons d�crites

� partir de la matrice g�n�rale apparaissent cependant assez nettement et

r�v�lent avec plus de contraste la structure du morceau�

Le r�sultat de l�algorithme d�extraction motivique de cette matrice est re


pr�sent� �gure !��� De bas en haut sont repr�sent�s les motifs du r�seau jug�

���



Fig� !�!� La matrice de similarit� �ltr�e� Seulement �.�
 des cellules les plus
similaires ont �t� conserv�es�

le plus pertinent par l�algorithme� du plus grand motif �le motif de r�f�rence�

au plus petit� Chaque motif de couleur noire � gauche est similaire � une

succession de motifs qui lui sont post�rieurs dans la s�quence� Ce r�sultat re


vient sur la matrice de similarit� �gure !�" � associer le d�but de la diagonale

principale �dans la zone bas gauche de la matrice g�n�rale num�rot�e �� �

la plus grande diagonale situ�e en bas � droite de la matrice �num�rot�e "��

Une autre diagonale est int�ressante �milieu haut de la matrice� num�rot�e

��� mais est constitu�e de la r�p�tition d�un motif plus petit� donc jug� moins

int�ressant par l�algorithme�

��� Le d�but de la �Pavane pour une infante

d�funte� de Ravel

Nous allons maintenant montrer un exemple de recherche d�un motif

donn� dans une base de donn�es� Nous allons partir de la Pavane pour une

�� 



Fig� !��� Le r�seau de motifs jug� le plus pertinent par l�algorithme� Il cor

respond � un d�coupage coh�rent de la partition �premi�re phrase montante
jusqu�� la descente par petits groupes de notes� reprise � la �n de la s�quence��
Les deux motifs principaux �bas de la �gure� sont transpos�s et di��rent sur
la �n� mais ils restent perceptivement similaires�

� 




Fig� !� � Marquage utilis� pour l�extraction de pulsation�

infante d�funte de Ravel pour laquelle nous pr�sentons d�abord bri�vement

l�analyse rythmique et la matrice de similarit� calcul�e par l�algorithme�

��	�� Recherche d�une pulsation

Le marquage du d�but de la s�quence est repr�sent� �gure !� �

La l�p�p �ou courbe des pulsations� est repr�sent�e �gure !��
� Le tempo

retenu est de �
! � la noire� La courbe des di��rentes pulsations montre bien

la coh�rence entre les di��rentes valeurs propos�es par l�algorithme puisque

les irr�gularit�s d�une pulsation se retrouvent de fa�on presque identique

chez les autres pulsations commen�ant au d�but de la s�quence� Les faibles

p�riodes qui apparaissent vers la �n �� droite dans le graphe� sont induites

par la passage correspondant aux notes rapides ascendantes� Ce passage est

tr�s court� ce qui fait que sur le graphe� les p�riodes induites ne seront pas

propag�es longtemps et dispara�tront rapidement�

��	�� Calcul de la matrice de similarit�

La matrice de similarit� est repr�sent�e �gure !���� On observe une cou


pure nette vers la �n de la s�quence �partie verticale de cellules claires� nu
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Fig� !��
� Courbe de tempo des di��rentes pulsations propos�es par l�algo

rithme�

� 	



Fig� !���� Matrice de similarit� calcul�e sur les !
 premi�res pulsations�

m�rot�e ��� qui correspond bien � un contraste perceptible � la r�gularit� du

morceau �r�gularit� rythmique� de contour et intervalique� est brusquement

interrompue� puis reprend progressivement� Les diagonales assez fonc�es �nu


m�rot�es �� 	 et �� correspondent au th�me initial� qui est repris deux fois�

La diagonale� est alors la premi�re r�p�tition du th�me� la diagonale � est la

premi�re r�p�tition de la reprise du th�me� alors que la diagonale 	 repr�sente

la deuxi�me r�p�tition du th�me� Cette derni�re r�p�tition comporte sur sa

�n un d�calage rythmique qui donne l�impression d�un d�s�quilibre� ce qui se

traduit par une diagonale en zig
zag �en fait� la �n du th�me a �t� tronqu�e�

encha�nant avec une nouvelle r�p�tition� comme si le temps s��tait acc�l�r�

de fa�on discontinue��

��	�	 Extraction motivique

Le r�seau de motifs retenu par l�algorithme est repr�sent� �gure !��	�

Nous s�lectionnons alors un motif de ce r�seau et nous cherchons ses

occurrences parmi plusieurs autres pi�ces de Ravel� Le r�sultat est montr� �
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Fig� !��	� Motifs propos�s par l�algorithme� Le motif de r�f�rence du troi

si�me niveau� surlign�� est repr�sent� � droite de la �gure�

gure !���� Les di��rentes occurrences de motif trouv�es sont repr�sent�es suc


cessivement� Les valeurs de similarit� pour chaque occurrence sont d�taill�es�

ainsi que le nom du morceau duquel sont tir�s les extraits� Une occurrence

du motif recherch� a �t� trouv�e dans Ma m�re l�oie� ce qui laisse imaginer

les rapprochements possibles entre di��rentes pi�ces d�un m�me auteur ou

d�auteurs di��rents que l�on aurait pas song� � rapprocher�

� �



Fig� !���� Le r�sultat de la recherche du motif s�lectionn� �gure !��	�
D�autres occurrences du motif ont �t� trouv�es dans la suite de la Pavane�
mais aussi dans Ma m�re l�oie�
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Chapitre �

Conclusion

L�analyse musicale automatique est un domaine qui suscitait encore r�


cemment plusieurs questions quant � sa l�gitimit� et quant aux techniques �

mettre en oeuvre pour l�explorer� Les outils que nous avons d�velopp� dans

cette th�se apportent un point de vue original permettant la d�couverte de

nouvelles structures �chappant � l�analyse traditionnelle mais souvent perti


nentes pour notre perception� Ces outils ont �t� d�velopp�s en fonction des

probl�mes sp�ci�quement musicaux que soulevait la syst�maticit� de notre

approche� � l�inverse d�autres �tudes qui se focalisent davantage sur les trai


tements que sur la nature des donn�es� En cherchant un mod�le proche des

donn�es � traiter� nous avons pu � la fois apporter de nouvelles probl�ma


tiques � l�analyse musicale et r�pondre � ces probl�matiques par la d��nition

de nouveaux traitements sp�ci�quement adapt�s�

��� Deux librairies informatiques

Nous avons ainsi d�velopp� un extracteur automatique de rythme� repo


sant sur l�extraction de la pulsation et de la m�trique� permettant un premier

formatage des donn�es� Cet extracteur se pr�sente sous la forme d�une librai


rie informatique accessible dans l�environnement Open
Music� La librairie

d�extraction rythmique� appel�e �OMKant�� est accessible par l�interm�diaire



d�un �diteur musical pr�sentant di��rents menus manipulables par l�utili


sateur� Cette librairie a fait l�objet d�une documentation qui se trouve en

annexe de ce document�

Dans un deuxi�me temps� nous appliquons aux donn�es quanti��es un

algorithme d�extraction des r�p�titions� puis des motifs� aboutissant � une

segmentation automatique de la partition� Le r�sultat constitue une analyse

de l��uvre qui se veut perceptivement pertinente au regard de toutes les

analyses possibles� Un dernier algorithme permet de rechercher les variations

d�un motif donn� � l�int�rieur d�un corpus musical� Les motifs propres � une

pi�ce donn�e peuvent alors se r�v�ler faire partie d�un plus large corpus de

morceaux du m�me compositeur ou de compositeurs di��rents� Ces fonction


nalit�s ont elles aussi fait l�objet d�un d�veloppement sous forme de librairie

Open
Music� appel�e �MusicMap�� dont la documentation se trouve aussi en

annexe�

��� Am�lioration de l�existant

Plusieurs am�liorations des outils que nous avons pr�sent� sont directe


ment envisageables sans qu�un investissement trop important ne soit requis�

En ce qui concerne l�extraction de la pulsation� la liste des pulsations

possibles �l�p�p� pourrait �tre interpr�t�e en termes de m�trique de fa�on �

a(rmer ou in�rmer les hypoth�ses de l�algorithme d�di� � cette t�che�

L�algorithme d�extraction de la m�trique fournit davantage d�informations

qu�il n�en est utilis� par la suite� Les di��rentes m�triques d�tect�es par

l�algorithme lors de son parcours chronologique de la s�quence pourraient

par exemple �tre interpr�t�es en termes de changements de mesure�

Les similarit�s par contour et par intervalles pr�sentent l�inconv�nient

d��tre bas�es sur les seuls �v�nements situ�s sur les pulsations� mais il de


vrait �tre possible de se servir de la similarit� rythmique� bas�e sur tous les

�v�nements� pour s�lectionner des �v�nements interm�diaires aux pulsations

qui soient pr�sents dans les deux s�quences compar�es� ce que nous avons fait

� �



lors de la phase appel�e �appariement des onsets��

Concernant le choix des corpus � analyser� il serait int�ressant de se pro


curer plusieurs enregistrements MIDI de musiques atonales de fa�on � tester

la g�n�ralit� de nos choix�

En�n� il devrait �tre possible de d�duire du r�seau de motifs trouv� comme

�tant le plus pertinent une premi�re typologie li�e � la segmentation de la s�


quence� en termes de phrases� d�veloppements� nouveaux �l�ments et reprises�

Cette typologie pourrait �tre confront�e au jugement de plusieurs auditeurs�

dans le cadre par exemple d�une campagne de tests en collaboration avec des

psychoacousticiens� de mani�re � obtenir une �valuation plus syst�matique

des r�sultats�

��� Travaux futurs

Nous abordons maintenant les travaux qui n�cessiteraient un plus gros

investissement� mais qui ne nous paraissent pas compl�tement irr�alisables�

Tout d�abord� il faudrait �tudier plus pr�cis�ment certains styles ryth


miques restant di(ciles � analyser � cause de l�utilisation continue du swing

ou des rubatos� De nouveaux marquages pourraient alors permettre une

meilleure stabilit� de l�algorithme� Par ailleurs� les grandes variations de pul


sation ne sont actuellement pas interpr�t�es par l�algorithme � l��chelle du

morceau puisqu�elles sont utilis�es essentiellement pour le r�gulariser� mais

elles pourraient fournir des informations int�ressantes pour l�analyse moti


vique� Nous pensons par exemple aux transitions entre mouvements lents et

rapides� De m�me� certaines notions que nous avons utilis� pour l�extraction

rythmique comme l�attente ou la mod�lisation des accentuations pourraient

�tre formalis�es dans notre syst�me d�extraction de motifs� et inversement les

informations de r�p�titions motiviques pourraient peut
�tre nous permettre

de r�soudre certains probl�mes d�extraction rythmique�

L�extraction de motifs aboutit � une segmentation du morceau� mais de

nombreuses informations contenues dans la matrice de similarit� ne sont pas

�  



utilis�es� Toutes les r�p�titions du morceau ne sont pas d�tect�es� et elles ne

pourraient sans doute pas l��tre par le m�me algorithme� Il reste � �tudier

lesquelles pourraient �tre trouv�es moyennant une modi�cation la plus l�g�re

possible des proc�dures d�analyse� Comment aussi trouver les r�p�titions les

plus originales� c�est � dire celles qui sont perceptibles mais pas toujours de

mani�re consciente� Les di��rents param�tres de contr�le pourraient peut


�tre �tre mis en relation avec un ou plusieurs e�ets perceptifs ce qui permet


trait de les approcher de fa�on plus intuitive� Le fait de limiter notre �tude de

similarit� aux �v�nements situ�s sur les battues de pulsation pourrait� en plus

de la piste propos�e dans la section pr�c�dente� tirer parti de la red��nition

que nous faisons de la similarit� pour l��tude des variations d�un motif donn�

dans un corpus� En e�et� la diminution de la complexit� combinatoire nous

a permis d�exp�rimenter et d�ajuster notre mod�le de matrices de similarit�

par rapport � la r�alit� musicale� mais il serait peut
�tre temps maintenant

de revenir au probl�me de la complexit�� par exemple en optimisant le code

comme propos� dans &��' et en se servant de plus grosses machines� Le pro


cesseur utilis� dans tous nos exemples� un PowerPc G� ���Mhz� appara�t au

bout de trois ans de th�se un peu lent 6

La prise en compte de la polyphonie constitue � nos yeux un progr�s im


portant par rapport aux autres algorithmes propos�s� Plus qu�un simple pro


bl�me multidimensionnel� elle repr�sente pour nous un enjeu sp�ci�quement

musical� tout comme le temps constitue un �l�ment fondamental et tr�s par


ticulier de la musique� De mani�re g�n�rale� nous pensons qu�il est n�cessaire

d�aller encore plus loin dans l��tude des di��rentes sp�ci�cit�s propres � la

musique� car la complexit�musicale � laquelle nous faisons face est loin d��tre

totalement ma�tris�e� Si cet objectif pouvait �tre apparu avec plus d��vidence

au cours de la lecture de cette th�se� les espoirs qu�y a plac� l�auteur seraient

d�j� pour une part r�compens�s�
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Annexe A

Documentation du logiciel

MusicMap

A�� Introduction

Musicmap is a library for the analysis of repetitions in MIDI �les� It

relies on an algorithm that evaluates the similarity between two MIDI se


quences by providing a number between 
 and �� The results of an analysis

are mainly represented in a similarity matrix with colored cells in order to

visualize the di�erent repetitions contained in the MIDI sequence� Two main

functionalities are proposed �

) Automatic search and representation in a similarity matrix of some

motivic repetitions and variations contained in a MIDI �le

) Search for polyphonic patterns in any MIDI database that are similar

to one that has been selected

The functionalities will be detailed below� A list of related papers at the

end of the document provides more information on the algorithms that we

employ� A tutorial is also available in OpenMusic�



Fig� A���

A�� General description of the library

You can access to musicmap through its graphical editor in Open Music�

called �musicmap�� It is like a chord
seq �you can edit notes and play them�

in which several functions have been added�

All of the functions that are speci�c to �musicmap� can be activated from

the menu called 7musicmap7 at the bottom right of the editor �see �gure A����

The menu contains three main functions that are devoted to the analysis �

) a Automatic search of repetitions

) p Extract patterns from the matrix

) c Compare the sequence in the orange brackets with���

The other functions of the menu are devoted to edition� visualisation or

saving of the results� loading of an old analysis or parameterization� They

will be detailed along the document� The two following use
cases illustrate

the two functionalities that we have mentionned in the introduction �

�� Load a MIDI �le in the editor musicmap� Select the area in which you

	
�



want to make the analysis �see below How to select the area of the analy


sis�� By default the area is the whole MIDI �le� Ask for an automatic search

of repetitions contained in the area that you have selected &�a� Automatic

search of repetitions'� After the similarity matrix is computed� you can vi


sualize salient structures in the matrix� By double
clicking on the cells you

can visualize and listen to the patterns that correspond to them� You can

also ask for an automatic extraction of the patterns that are judged as the

most relevant by the algorithm &�e� Extract patterns from the matrix'�

	� Load a MIDI �le in the editor musicmap� Select the pattern that you

want to compare �see below How to select the area of the analysis�� Ask for a

comparison between this pattern and potentially similar patterns contained

in the same or other MIDI �les &�c� Compare the sequence in the orange bra


ckets with���'� After the computation� a new window appears that sequentially

represents the patterns that have been found similar� sorted by decreasing

similarity�

How to select the area of the analysis � it is possible to choose

the area of the sequence that you want to analyse �use
case �� or

compare �use
case 	� by moving the orange brackets that are at

the beginning and the end of the MIDI score �see �gure A�	�� You

can move the orange brackets by using shortkeys ��alt�0�shift�0click

for the delimitor at the beginning� or �alt�0�shift�0click for the

delmimitor at the end� or by dragging them with your mouse�

We will now detail the two main functionalities of the library�

A�� Pattern extraction

A�	�� Global description

Step � � Load a midi�le

Once you have loaded a MIDI �le in �Musicmap�� you can analyse it

directly� but in this case an algorithm will �rst automatically extract the beat

	
"



Fig� A�	�
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Fig� A���

that will be marked on the score by vertical segments� Indeed� the search for

repetitions relies on the beats of the MIDI �le that have to be de�ned before

the analysis� Only the events that correspond to the beat positions will be

analysed �see How and why do we track the beat of the sequence section�� If

you prefer that the algorithm relies on your own segmentation� you can use

the librairie �Kant� and then load the output of �Kant� into �Musicmap� �see

�gure A���� Then� if you ask for automatic search of repetitions� the algorithm

will rely on the segmentations that you have loaded� If you have loaded your

segmentation from Kant but now you want automatic segmentation� delete

the segmentations � double
click on one of the vertical blue lines and press

�3
� �delete��

How to delete vertical blue lines � Double
click on one vertical

blue line� Vertical blue lines between the orange brackets appear

in black� Then press �3
� �delete�� The vertical lines in black di


sappear� If now you choose �Automatic search of repetitions�� the

algorithm will perform a new automatical segmentation of the se


quence� If you do not delete the vertical blue lines� the algorithm

will not make a new automatical segmentation but will use the
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vertical lines on the score�

How and why do we track the beat of the sequence � the

beat tracking algorithm is part of the openmusic library OMKant

���� More details on the algorithm can be found in the OMKant

documentation or in the related papers that we give at the end

of the document� If you want to specify your own segmentation

of the sequence� you can use OMKant ��� and then connect its

output to musicmap�

Tracking the beat is a necessary step because the time computation requi


red for comparing all the events �not only the beats� of all possible pairs of all

possible sequences contained in a MIDI �le would be far too long� The �rst

way to reduce the time computation consists in comparing only sequences of

same length �it also solves the issue of how to match the events of sequences

that have di�erent length � one event of one sequence would not automa


tically correspond to an event at the same position in the other sequence��

Then we have to de�ne what is the length of a sequence� We could de�ne it

as the number of events of the sequence� but still too many sequences could

be matched and the time computation would be high�

Our solution is to consider sequences that have same number of beats�

Doing that� if variations can occur between the beats the sequences would

still be judged as the same� Moreover� the number of sequences that will

be compared is highly reduced� On the �gure A��� the beat positions are

de�ned by the blue vertical lines� If you do not load your own segmentation

from Kant� the algorithm will automatically segment the sequence before

analysing it�

Step � � Automatic search of repetitions

Select in themusicmap menu �Automatic search of repetitions� �or press

a�� The search for repetition consists in comparing all the sequences of the

MIDI �le that have the same number of beats� The result of the comparison

between each pair of sequences is represented in a similarity matrix� You can
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Fig� A���

stop the computation by pressing �shift� if you are satis�ed with the partial

matrix that progressively appears under the score�

How to choose the length of the sequences that are compared �

you can de�ne the number of beats of the sequences that will be

compared by selecting the box 7number of beats of the sequences

that are compared7 in the musicmap menu 7parameters7 �see

�gure A�"��

Step � � Extract patterns from the matrix

Finally� you can select the function �extract Patterns from the matrix�

�or press e�� This algorithm automatically extracts patterns that have the

longest size or that are the most often repeated� After the computation� a new

window appears that contains two open
music �maquettes�� The maquette

at the bottom contains the three longest patterns� the maquette at the top

contains the possible subdivisions of the longest pattern� Each maquette must

be read from bottom �long patterns� to top �short patterns�� More details

are given below in �How do we extract patterns from the matrix��

How to save and load an analysis � It is possible to save

an analysis� and then to load it from default directory 7Music


Map
��.Analyses7� You can use either shortcuts ��s� for saving

and �l� for loading� or the commands 7save current analysis7 and

7load an analysis ��ana�7 in the musicmap menu�
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A�	�� Automatic search of repetition

How do we compute the similarity between two sequences

The similarity measure provides a value between 
 and � for each com


parison between two musical sequences that have same number of beats� 
 is

for sequences that do not appear as similar �to the algorithm�� and � is for

sequences that appear as identical� We do not measure dissimilarity�

What are �corresponding beat segments� � we only compare

sequences that have same number of beats� so each beat posi


tion of one sequence correspond to one beat position of the other

sequence� All our similarity measures rely on this assumption�

We will call corresponding beat segments the events between two

consecutive beats of one sequence that are associated to the events

between the same beat positions in the other sequence�

The similarity value is the average of three values between 
 and � cor


responding to three viewpoints �

) � the contour �horizontal intervals at the top and bottom of the se


quence�

) 	 the pitch intervals �vertical and horizontal sets of intervals inside the

polyphony�

) � the rhythm

Parties non d�taill�es �

� Cognitive aspects of the similarity measure

� the contour

� the pitch intervals

� the rhythm

Graphical representations of the results

What can we read in the similarity matrix �

	��
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Each cell of the matrix corresponds to the comparison between two MIDI

sequences of same length �see How to choose the length of the sequences that

are compared in step 	 for changing the default length�� From left to right

and from bottom to up� the coordinates of each cell indicate the beginning

positions of the two corresponding compared sequences� Both vertical and

horizontal axis can be seen as temporal grids whose units are the beats of

the MIDI �le� For instance� the black diagonal at the top of the matrix

corresponds to sequences that are compared to themselves� The line at the

bottom of the matrix corresponds to the comparison of the beginning of the

MIDI �le with successively all the other sequences of same length contained

in the MIDI �le �see �gure A����

If you double
click on one cell� the corresponding sequences appear in a

new window� Each cell has a color that corresponds to the similarity value

between the two corresponding sequences� The darker the color of the cell�

the higher the similarity� Once you have doubleclicked� two windows appear�

The �rst one contains the compared sequences� Red lines correspond to

the real compared sequences� blue lines are the continuation of the sequences

proposed by the algorithm �you can choose the threshold value� see below

How to choose the similarity threshold for visualizing patterns in the matrix��

The second window contains only the part of the sequences that has been

	�	



used to compute the similarity value between the two sequences� It can be

seenas the template of the sequences� We will describe this notion together

with the description of the similarity measure �see what are the templates��

Diagonals �from bottom left to top right� of dark color in the matrix indicate

that long sequences� whose size is higher than the one that was chosen for the

computation of the cells� are similar� How to choose the similarity threshold

for visualizing patterns in the matrix� It is possible to visualise patterns

corresponding to long sequences by choosing the minimum similarity value

of the consecutive cells in the diagonal that are part of the pattern� For that�

choose a value in the box 7Minimum similarity value for extracting patterns

from the matrix7 after selecting 7Parameters7 in the menu 7Musicmap7 �see

�gure A�"��

What are the templates �

The templates appear in the second window when you click on one cell

of the matrix� The two sequences of the window correspond to the events

of the compared sequences that have been used to establish the similarity�

A template is componed of three types of events corresponding to the three

similarity measures� In order to distinguish the events according to the di�e


rent similarity measures� we have given di�erent channels numbers to them�

Channel number 	 �red� is for contours� channel number � �blue� is for inter


vals and channel number �
 �grey� is for rhythm� For rhythm� only onsets are

played �pitches of the corresponding events do not play any roles�� You can

listen to the template to evaluate the di�erence between the initial sequence

and what has been considered by the computer for the similarity�

Where do the similarity values appear in the editor �

When double
clicking on one cell of the matrix� the similarity value bet


ween the corresponding sequences appears in the listener window� It is de


tailed as below �

The last number �for instance number � in �gure A�!� corresponds to the

exact length of the sequences that has been used for the comparison� starting

from the last event of the sequence� You can also visualize separately the

	��
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di�erent similarity values �see � ��

How to visualize the di�erent matrices corresponding to the di�erent si


milarity values �

The matrix you visualize is computed from three other matrices that

correspond to the di�erent viewpoints we adopt to compute the global simi


larity �contour� pitch intervals and rhythm�� You can visualize each matrix

corresponding to each viewpoint by selecting in the menu 7musicmap7 either

7view contour matrix7 �or press ��� 7view pitch matrix7 �or press 	� or 7view

rhythm matrix7 �or press ���

A�	�	 Extracting patterns from the matrix

We propose an algorithm that automatically extracts two kinds of pat


terns after having analysed the sequence �press �a� for analyse and �e� for ex


tracting patterns� � long patterns and the di�erent components of the longest

pattern� Note � that patterns that are extracted can cover themselves� The

long patterns are represented in an Openmusic �maquette�� Three patterns

are represented in the maquette� They are sorted by size from the bottom to

the top of the maquette� Each pattern is associated with its repetition in the

MIDi �le� and is represented in a chronological order on the horizontal axxis

of the maquette�

The components of a long pattern are also represented in an Openmusic

�maquette�� They could be seen as the cells or motives of a musical phrase

�assuming that the long pattern is a phrase�� They are represented in the

maquette from bottom to top� from the long pattern to the shortest pattern

	��



contained in it�

A�� Search for a polyphonic pattern in a MIDI

database

A�
�� Global description

You can proceed as follows �

�� Load a midi�le and select the motive you want to compare �

Once you have loaded the MIDI �le� you can use the orange brackets to

select the beginning and end of the motif that you want to compare �see How

to select the area of the analysis in part I for the procedure��

	� Press �c� or select in the musicmap menu 7�c� Compare the sequence

in the orange brackets with���7 �

A new window appears in which you can choose the MIDI �les in which

you want to make the search �see �gure A���� If you select 7current sequence7�

the algorithm will make the search in the score in which you selected the

motive to compare� If you choose 7one MIDI �le7� the algorithm will ask you

to choose a MIDI �le in which it will make the search� If you choose 7several

MIDI �les7� the algorithm will ask you a repertory instead of a �le�

Then� during the computation� the numbers that appear in the listener

correspond to the current position in the sequence of the analysis �in mil


liseconds�� If the computation takes too much time� you can press the key

�shift� in order to stop the computation and see the current results� Then� the

result of the computation appears in a new window� in which the sequences

similar to the one that you chose to compare are sorted according to their

decreasing similarity value� The di�erent similarity values are detailed in co


lumns �respectively contour� pitch interval and rhythm� and the total value

appears under the graph� If you made the search in a database� the name of

the corresponding midi�le for each pattern appears at the bottom in the line

called 7Midi�le name7� You can try to play the sequence and compare the
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results with your own judgement on the similarities�

A�
�� More details on the similarity measure

The similarity measure we employ is very similar to the one that we use

for automatic extraction and representation of patterns� However� we do not

rely anymore on a segmentation of the MIDI score� Indeed� as few sequences

are compared� it is possible to evaluate the similarity between the motive

that has been selected and all the possible sequences that have same number

of eventually non consecutive events contained in the list of MIDI �les in

which you want to make the search�

Thus� sequences of di�erent temporal length can be matched� You can

choose a tolerance value that determines the maximumdi�erence between the

number of onsets of each sequence �see �gure A���� This number is initialised

at �ve� It means that if a sequence contains six onsets� it will not be compared

to sequences that contain more than �� onsets �� 0 " 2 ���� A constraint

has been implemented in order to decrease the similarity value for sequences

that do not have identical proportional time relationship�

Example �

For instance� let�s consider the sequence in �gure A� � In the window �� the

pattern that we want to search has been delimited by the orange brackets�We

then ask the algorithm to search for this pattern in the whole sequence� Of

course� the algorithm retrieve the original pattern and sort it as the most

similar to itself� but in second position� the algorithm extracts the sequence

that is represented at the bottom of window 	 and �� This sequence is not

identical but contains similar pitches and similar onsets� Before extracting

this sequence� the algorithm has computed all the possible matches between

the original pattern and all the possible patterns of same number of notes

contained in the sequence in window �� This result illustrates how sequences

with di�erent pitches and radically di�erent beat positions but similar onsets

can be matched� In window 	� we represent the matching pitch by pitch

between sequence at top and sequence at bottom� We can observe quite
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di�erent onsets positions but similar proportional ratios between the two

matched sequences� In window �� we represent the di�erent similarity values

that have been computed for the matching� Contour is valued 
���� melodic

line is valued 
�!� and rhythm is valued 
� 	� Total similarity is 
�! � Pitches

that were positionned between the matched events are not represented�

	��
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