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Résumé

Ce rapport expose le travail que j'ai e�ectu�e au GMEM (Groupe de Mu-
sique Exp�erimentale de Marseille) dans le cadre d'un stagede DEA ATIAM
(Acoustique, Traitement du signal, Informatique Appliqu�es �a la Musique),
formation que j'ai suivie �a l'IRCAM (Institut de Recherche et de Coordina-
tion Acoustique et Musique).
Ce travail a port�e principalement sur la synth�ese granulaire et les moyens
et m�ethodes de produire, par celle-ci, des sons bruit�es environnementaux.
Le but est ici de se baser sur l'analyse pr�ealabale de sons r�eels notamment
par l'extraction de leurs propri�et�es stochastiques, propri�et�es qui se devront
d'̂etre applicables aux param�etres de la synth�ese granulaire. En cela nous
proposons les premi�eres exp�erimentations pour l'�elaboration d'un outil d'ana-
lyse/synth�ese adapt�e aux sons bruit�es.
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1 Introduction
Les d�eveloppements connus de l'informatique musicale au cours des vingt

derni�eres ann�ees, notamment facilit�es par l'envol�ee des puissances de calcul
disponibles, mettent aujourd'hui la machine au premier plan de la cr�eation
artistique.
Le GMEM est un centre de cr�eation, de di�usion et de recherche musi-
cale, cr�e�e en 1972 par l'initiative d'un groupe de compositeurs (notamment
Georges Boeuf) issu de la classe d'�electroacoustique du CNRM1. En 1996,
sur decision du Ministre de la Culture, il prend le titre de \Centre National
de Cr�eation Musicale".

De par son appellation même de \Groupe de Musique Exp�erimentale de
Marseille", le GMEM a une vocation exp�erimentale. La recherche musicale y
a toujours �et�e li�ee �a des probl�ematiques de cr�eation. Le GMEM accueille des
compositeurs en r�esidence avec la volont�e de leur fournirdes outils adapt�es
�a leur demande, les accompagnant dans la concr�etisation de leur projet. Ces
consid�erations sont la base du processus qui induit la recherche et le deve-
loppement au GMEM, avec principalement trois �el�ements constituants que
sont :

1. l'espace et la spatialisation

2. le geste instrumental et les interfaces gestuelles

3. le materiau sonore, sa production et ses traitements

Nous allons approfondir dans ce rapport particuli�erementle troisi�eme
domaine, incarn�e par le jeune projet de recherche GMU , ou \GMEM Mi-
crosound Universe", consacr�e �a la synth�ese microsonore. En e�et le GMEM
est attach�e �a pouvoir proposer aux musiciens des outils innovants pour la
production sonore. La synth�ese microsonore (ou granulaire), notamment par
son contrôle non trivial, constitue un axe de recherche f�econd dans cette
perspective. Ce type de synth�ese n'est pas nouveau, ayant �et�e largement
�etudi�e par des chercheurs-musiciens comme Iannis Xenakis, Curtis Roads ou
Barry Truax. Mais il o�re toutefois un vaste champ encore peuexplor�e dans
son application �a la resynth�ese de sons naturels. Ses principes intrins�eques le
pr�edisposent tout particuli�erement aux sons bruit�es. La sensibilit�e du GMEM
est d'ailleurs attach�e au mouvement \Musique Concr�ete" initi�e par Pierre
Schae�er au milieu du XXi �eme si�ecle, mouvement qui amenait au statut
musical les sons quotidiens environnementaux. De l�a, est n�ee la volont�e de
proposer des outils permettant la synth�ese et la manipulation de ce type de
sons.

1Conservatoire National de R�egion de Marseille
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Nous allons, dans ce rapport, tout d'abord rappeler l'histoire et les prin-
cipes de la synth�ese granulaire, ceci nous permettant d'a�ner la d�e�nition
du travail qu'il m'�etait demand�e de r�ealiser. Dans une deuxi�eme partie, nous
d�etaillerons les m�ethodes d'analyse envisag�ees, sous-tendues par un tel pro-
jet. En�n, la troisi�eme partie exposera bri�evement le developpement impliqu�e
pour la synth�ese dans l'environnement MAX/MSP.
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2 La synthèse granulaire

2.1 Historique
Norbert Wiener La notion de quantum sonore apparâ�t avec N. Wiener
en 1925 qui lors d une conf�erence sur la physique quantique utilise comme
r�ef�erence la musique. Il donne des d�etails sur la relation entre temps et
fr�equence, il �enonce que la pr�ecision dans le domaine temporel entrâ�ne des
impr�ecisions dans le domaine fr�equentiel et vice-versa.Apparâ�t alors une
notion de quantum sonore d�es lors qu'on connâ�t la taille minimum d une
particule sonore (en fonction de sa fr�equence) d'o�u l'id�ee, similaire �a celle de
la m�ecanique quantique qui d�ecrit la mati�ere, de pouvoir d�ecrire les sons en
termes de taille et nombre de grains.

Denis Gabor En 1946 le physicien prix Nobel D. Gabor fabrique une
machine utilisant un syst�eme de grains pour reproduire dessons. Il argumente
ses d�ecouvertes par un article appel�e<Theory of communication> suivi un
an apr�es par <Acoustical Quanta and the Theory of Hearing>. Il y parle
notamment des probl�emes de l'analyse de Fourier. Gabor ditque alors que
les math�ematiques y sont absolument correctes, cette th�eorie ne convient pas
�a la description des sons notamment ceux �a fr�equences variables. Un autre
probl�eme est qu'utiliser des ondes sinuso•�dales implique que la dur�ee du signal
est in�nie. Gabor pr�esente l'id�ee d'utiliser les th�eori es de Physique quantique
pour l'�etude des signaux sonores.

Gabor e�ectue des �etudes sur les seuils de discrimination.Pour cela il
utilise les r�esultats des exp�eriences men�ees par Buerck, Kotowski, Lichte puis
plus tard par Shower et Biddulph. Il examine la dur�ee n�ecessaire d'un son
pour reconnâ�tre sa hauteur �a di��erentes fr�equences. Ses �etudes montrent un
certain nombre de choses :

{ Les fr�equences entre 500Hz et 1000Hz doivent être jou�ees au minimum
pendant 10 ms avant d'̂etre per�cues comme des hauteurs.

{ Si une fr�equence change, il faut 2 fois le temps qu'il a fallu pour en-
tendre la premi�ere fr�equence pour discerner le changement. Cette dur�ee
de reconnaissance de changement varie avec la fr�equence. Abasses
fr�equences, l'homme discerne plus vite.

{ Le discernement d'un changement d'amplitude prend minimum 21 ms.
Gabor �emet alors une th�eorie math�ematique sur les surfaces de seuil de

perception. Il utilise ces id�ees pour d�evelopper un certain nombre de ma-
chines. LeTempophon fabriqu�e par la compagnie allemandeSpringer est
une machine �a changer le pitch ou la dur�ee de documents sonores et est
directement issue d'une machine de Gabor.
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Abraham Moles Les recherches de Moles sur la th�eorie de l'information
l'ont amen�e �a la conclusion suivante : pour pouvoir d�e�nir et d�echi�rer un
message, qu'il soit visuel ou sonore, on doit prendre en consid�eration les
caract�eristiques psychophysiologiques du r�ecepteur, car elles seront circons-
tancielles.<Un message est un groupe �ni, ordonn�e, d �el�ements de perception
puis�es dans un r�epertoire et assembl�es en une structure.Les �el�ements de ce
r�epertoire sont d�e�nis par les propri�et�es du r�ecepteu r. >
Moles est le premier �a dire que le nombre de sensations que re�coivent nos
organes psychophysiologiques est quanti�able. Moles a �etudi�e le pouvoir de
l'ou•�e pour r�esoudre des petites di��erences de fr�equence et d'amplitude et
parle d'un r�epertoire d'�el�ements audibles qui est plus ou moins limit�e �a
340000. Moles repr�esente<l'atome sonore> comme une cellule tridimen-
sionnelle ayant pour côt�e le seuil di��erentiel de fr�equence � F=F, le seuil
di��erentiel d'intensit�e � L=L , le seuil di��erentiel de dur�ee � T=T. Cette for-
mulation du quantum sonore est �a peu pr�es la même que cellede Gabor mais
est plus pr�ecise car grâce �a elle on peut r�epertorier le nombre existant de
<quanta de sensation>.

Iannis Xenakis Xenakis a �et�e le premier musicien �a cr�eer une th�eorie struc-
turelle de la composition o�u les grains sonores sont les �el�ements constitutifs
de base. Avant d'utiliser ces id�ees dans la musique �electronique, il r�ealise
des pi�eces instrumentales bas�ees sur le concept de cellule sonore dont les pa-
ram�etres sont r�egis par des lois statistiques. Dans Pithoprakta pour orchestre
�a cordes �ecrit en 1955-56, il utilise le glissando comme cellule �el�ementaire so-
nore, les distribuant librement en fr�equence. Dans les ann�ees 60, il �etait le
premier �a s'int�eresser �a la \Theory of communication" de Gabor et �a l'utili-
ser en composition. Xenakis soulignait la propri�et�e triple de chaque grain :
dur�ee, fr�equence et intensit�e. Il avancait que toute musique �etait compos�ee
d'un grand nombre de grains �el�ementaires.D'un point de vue composition-
nel, il ajoutait une troisi�eme dimension �a l'espace temps-fr�equence usuel,
d�e�nissant le grain. Il invite ainsi le compositeur a pens�e son oeuvre avec
d'autre forme d'abstraction du son que celle conventionnellement utilis�ee.

Curtis Roads En 1975, C. Roads essaie de v�eri�er et d'exp�erimenter les
th�eories du quantum sonore de Gabor. Il construit un syst�eme informatique
automatis�e pour la g�en�eration de grains sonores synth�etiques �a l'Universit�e de
Californie �a San Diego, en utilisant le syst�eme informatique Borroughs B6700,
avec le programme Music V. Dans ce syst�eme, chaque grain a une dur�ee et
une fonction d'amplitude �xes pendant que les fr�equences,formes d'onde
et amplitudes sont variables. Un param�etre tr�es important est la forme de

9



l'enveloppe du grain, il utilise une enveloppe qui combine la courbe de Gauss
sugg�er�ee par Gabor et le rectangle sugg�er�e par Xenakis obtenant un d�ebut et
une chute l�eg�ere et en même temps un sommet soutenu. Ce syst�eme pouvait
g�en�erer 32 grains simultan�es et des densit�es de 1600 grains par seconde.
Roads est l'auteur de nombreux ouvrages d�edi�es �a la synth�ese granulaire
dont [15],[14].

Barry Truax B. Truax dans les ann�ees 80 construit son propre syst�eme de
synth�ese granulaire, install�e �a l'Universit�e de SFU au Canada et au GMEB
de Bourges. La di�usion de ses travaux musicaux et de recherche a contribu�e
�a l'int�erêt de la communaut�e scienti�que et musicale pour cette forme de
synth�ese dans les ann�ees 90 qui ont vu l'enrichissement des techniques gra-
nulaires. Il a notamment mis �a jour les possibilit�es de changement d'echelle
temporelle et de transposition en temps r�eel de sons enregistr�es dans [17].
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2.2 Principe et type de synthèse
Suite �a ce bref historique des recherches et trouvailles depionniers de la

synth�ese granulaire, nous allons en pr�esenter maintenant le principe g�en�eral
notamment par l'expos�e des diverses lois et param�etres les plus usit�ees. Nous
poursuivrons par les di��erentes formes que peut prendre cetype de synth�ese
et leurs applications sp�eci�ques.

A la base d'une texture granulaire se trouve le grain sonore,extension
de la notion de quanta sonore introduite par Gabor. La synth�ese granulaire
permet, par l'amas de ces grains selon des strat�egies diverses, la g�en�eration
de textures sonores (au sens le plus g�en�eral) complexes. On peut distinguer
plusieurs niveaux de param�etres r�egissant cette synth�ese. Fondamentalement,
on manipule les param�etres du grain sonore lui-même, comme sa longueur ou
son amplitude. A un niveau sup�erieur, on �elabore des strat�egies de contrôle
du 
ux de grains, ou comment organiser le d�eclenchement, l'�evolution des
param�etres de chacun des grains constituant le 
ux.

Paramètres du grain Un grain est constitu�e d'une forme d'onde et
d'une enveloppe modulante. La r�eunion des param�etres de ces deux entit�es
va d�e�nir de mani�ere unique notre grain.

Fig. 1 { Exemple de grain avec enveloppe �a segments modul�ee par une forme
d'onde sinuso•�dale.

La forme d’onde prise comme base pour la construction d'un grain peut
être de nature tr�es diverse et le principe même de la synth�ese granulaire n'en
restreint pas le choix. On peut distinguer tout de même des grands principes
dans le choix de la forme d'onde qui sont :

{ onde sinuso•�dale: forme d'onde la plus simple du point de vue spectral
permettant, moyennant des contrôle de haut niveau, la miseen oeuvre
de structures complexes.
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{ �echantillon sonore : on lit ici la forme d'onde dans une table contenant
un son num�eris�e. Ceci est �a la base de techniques de typetime stretch
ou pitch shift consistant �a d�ecorr�eler les param�etres de hauteurs et de
dur�ee des sons enregistr�es.

{ onde synth�etique complexe: d'autres formes d'onde synth�etiques com-
plexes ont �et�e introduites par les pionniers de la synth�ese granulaire.
Ceci incluant les forme d'ondes g�en�er�ees par synth�ese FM, par distor-
tion non lin�eaire, par somme de sinus (Forme d'onde Formantique ),...

Bien que chacun des cas ci-dessus poss�ede leurs propres param�etres, le
pitch de la forme d'onde est une donn�ee qui reste commune �a tous eten cela
constitue un param�etre essentiel de la synth�ese granulaire. Il a un rôle tr�es
important dans la construction de structures sonores complexes. C'est en ef-
fet un des param�etres les plus probants perceptuellement et qui a �et�e l'un des
premier dont le contrôle a �et�e appr�ehend�e d'un point de vue composition-
nel( Xenakis ). Notons que le termepitch n'est pas r�eellement ad�equat dans
le cas de l'�echantillon sonore, devenant un param�etre relatif �a la hauteur de
l'�echantillon lui même. On pourra alors lui pr�ef�erer le terme de transposition.
Un autre param�etre commun �a ces trois cat�egories est le param�etre de phase.
Même si historiquement, il est peu utilis�e dans le cas d'onde synth�etique,
il n'en reste pas moins essentiel pour d�e�nir le point de d�epart de lecture
d'un �echantillon sonore. On prendra alors pour le caract�eriser le terme plus
�evocateur de begin.

L’enveloppe modulante est la deuxi�eme entit�e centrale d'un grain so-
nore. Elle d�etermine entre autres les param�etres importants que sont l'am-
plitude et la taille du grain. Comme pour la forme d'onde, lesparam�etres
contrôlables sont directement li�es au type d'enveloppe choisi qui sont princi-
palement :

{ enveloppe �a segment: g�en�eralement compos�e de trois phases que sont
l'attaque, la partie tenue et la chute. Ces trois phases sontprincipale-
ment param�etr�ees par leurs dur�ees respectives, respectivement le pa-
ram�etre d' attack, de steady stateet de release. Leur somme va ainsi
d�eterminer la dur�ee totale du grain. On peut noter que même si les
segments sont traditionnellement lin�eaires, des variantes peuvent exis-
ter comme l'utilisation de segment exponentiel ou demi-cosinus pour
les phases d'attaque et de chute.

{ enveloppe fonctionnelle: g�en�er�ees lors de la synth�ese, elles suivent
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une fonction que l'on aura pr�ealablement d�etermin�ee. C'est le cas par
exemple des enveloppes \hanning" ou gaussiennes. Chaque fonction
aura ses propres param�etres qui pourront in
uer entre autre sur la
dur�ee ou la puissance de l'enveloppe.

{ enveloppe bas�ee sur une table: l'enveloppe est d�e�nie sous la forme
d'une table d'onde. On peut ainsi utiliser des enveloppes arbitraires
dessin�ees ou calcul�ees, mais dont la forme ne pourra êtreparam�etr�ee
pour chaque grain. On peut toutefois modi�er la dur�ee de l'enveloppe
en lisant plus ou moins rapidement la table d'onde. Ce type d'enve-
loppe a donc un param�etre de taillelength.

Le param�etre de longueur de grain est tr�es important d'un point de vue
perceptif ( hauteur et amplitude per�cue du grain,...) . En e�et, il va modi-
�er l'�etalement spectral de l'enveloppe et par convolution celui de la forme
d'onde. Ainsi, autant nous sommes capable, avec une longueur de 100 ms, de
bien discerner le contenu spectral de la forme d'onde, autant des longueurs
de moins de 5 ms ne produisent que des "clicks" color�es. Un des param�etres
communs essentiels de l'enveloppe modulante est bien �evidemment son am-
plitude amp qui in
uera sur l'amplitude même du grain.
On peut a�ecter �a l'enveloppe le param�etre de spatialisation pan qui permet
de distribuer les grains sur plusieurs localisations spatiales. Ceci peut en e�et
se faire en sp�eci�ant une amplitude d'enveloppe di��erente pour chacun des
canaux de sortie audio. Par ailleurs, on pourra noter que l'utilisation d'en-
veloppes fonctionnelles pr�ecalcul�ees dans des tables est souvent pr�ef�erable �a
un calcul en temps r�eel de celles ci, surtout dans le cas de fonctions dont le
seul param�etre est l'�etalement temporel ( enveloppe hanning ).

Paramètres du flux Nous avons ainsi d�e�ni les param�etres les plus
importants des entit�es sonores en jeu dans un tel type de synth�ese. Mais,
l'int�erêt serait bien maigre sans l'ajout de strat�egies de contrôle de tous
ces param�etres. Ne serait-ce que pour la question du d�eclenchement de ces
grains, il n'est pas question ici de les d�eclencher un �a un �a la mani�ere d'un
�echantillonneur mais plutôt de g�erer leur distribution temporelle par des
strat�egies de plus haut niveau. Nous avons donc g�en�eralement un param�etre
d'espacement temporel entre le d�eclenchement de grains successifs, qui peut
selon les applications être sous la forme d'une fr�equenceou d'un temps d'es-
pacement ( p�eriode ). Ce param�etre va directement in
uer, avec la dur�ee
du grain, sur la densit�e de grains, autrement dit le nombre de grains jouant
simultan�ement. La fr�equence de d�eclechement a des e�etsbien particuliers
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selon l'ordre de grandeur dans laquelle elle �evolue. Cela a�a voir avec le prin-
cipe de fusion psychoacoustique des p�eriodicit�es. En e�et, �a fr�equence basse
on obtiendra un e�et rythmique qui se transformera en hauteur perceptible
avec son acroissement.Ceci introduit par ailleurs plusieurs types de synth�eses
selon les propri�et�es de la fr�equence de d�eclenchement :

{ Pitch Synchronous Granular Synthesis: les grains sont tous identique-
ment espac�es ou selon une relation lin�eaire. Cette technique est utilis�ee
notamment pour les m�ethodes de synth�ese vocale par forme d'onde
formantique comme dans le programme CHANT de Xavier Rodet [2].
L'int�erêt de la PSGS est, en p�eriodisant le grain, d'avoir la propri�et�e
d'�echantillonner le spectre de ce dernier dans le domaine fr�equentiel.
On synth�etise donc un signal harmonique, ayant pour fondamentale la
fr�equence de d�eclenchement et pour enveloppe spectrale le spectre du
grain. Pour la synth�ese vocale, les grains FoF sont des sommes de si-
nuso•�des fenêtr�ees correspondant aux formants des parties vois�ees.

{ Aynchronous Granular Synthesis: Les grains sont d�eclench�es de mani�ere
al�eatoire. Ceci est utils�e pour la cr�eation de textures sonores de type
\Nuages" dans l'espace temps-fr�equence initialement introduites par
Xenakis. L'espacement des grains peut être compris entre deux bornes
ou choisi parmis une liste �nie de valeurs.

La g�en�eration d'un grand nombre de grains implique le di�cile contrôle
de chaque grain particulier. Il est de plus interessant d'avoir une bonne varia-
bilit�e des param�etres pour cr�eer des structures complexes. On introduit ainsi
un degr�e d'al�eatoire ou randomnessdans la variation des param�etres. Nous
avons donc la possibilit�ee d'ajouter �a chaque param�etreun g�en�erateur de
nombre al�eatoire r�egi par un fonctionnement sp�eci�que. La m�ethode la plus
usit�ee est la g�en�eration de variables �equiprobables entre deux bornes. Mais,
on peut aussi contrôler selon des lois plus complexes commechoisir dans une
liste �nie de valeurs avec pour chacune une probablilit�e particuli�ere.

Curtis Roads dans [15] a rappel�e toutes les diverse variantes d'appellation
selon les contraintes impos�ees au sch�ema g�en�eral de synth�ese. Leur liste est
exhaustive... On pourra citer la \Wavelet Synthesis" qui corr�ele le pitch est
la dur�ee du grain, les di��erentes variantes de la \Glissonsynthesis" qui tra-
vaille avec des grains de type glissandi. D'autres types de synth�ese s'attache
�a de�nir et manipuler des macrostructures granulaires comme la \Trainlet
synthesis" qui g�en�erent des groupes de grains de même hauteur. Toutes ces
d�enominations ne sont l�a que pour sp�ecialiser le caract�ere tr�es g�en�eral de la
synth�ese granulaire.
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2.3 Le projet GMU (GMEM Microsound Universe)
Ce projet a d�emarr�e l'ann�ee derni�ere, c'est un nouveau programme de

recherche �a long terme lanc�e par le GMEM. Il vise �a mettre au point un
syst�eme int�egr�e permettant la production et le contrôle de sons de synth�ese
pour des applications musicales.

Plusieurs points caract�erisent ce syst�eme :

{ Les techniques de synth�ese choisies se d�emarquent des techniques de
synth�ese classiques g�en�eralement bas�ees sur des oscillateurs continus.
On privil�egie ici le grain sonore et non le partiel sonore. Ces techniques
sont destin�ees �a la production de sons qui ne sont pas n�ecessairement
harmoniques et doivent permettre d'explorer un domaine beaucoup
plus large, plus proche des domaines de la musique concr�ete�a laquelle
la sensibilit�e du GMEM est rattach�ee.

{ Le syst�eme est pr�evu pour int�egrer aussi des techniquesde contrôle ap-
propri�ees, des outils de transformation du timbre et de spatialisation.
Les variations des param�etres de synth�ese peuvent induire des modi�-
cations corr�el�ees des param�etres de traitement et de spatialisation.

{ Les param�etres de contrôle de bas niveau seront regroup�es et contrôl�es
par des param�etres perceptifs et continus (interpolations), permettant
ais�ement aux compositeurs de cr�eer de nouveaux types de sons.

{ Le syst�eme sera op�erationnel en temps-r�eel (environnement MAX/MSP)

{ Des techniques d'analyse de sons, d'extraction de param�etres, fonctions
de distribution statistique permettront de con�gurer automatiquement
les di��erents modules du syst�eme.

{ Le syst�eme pourra mener �a terme �a une typologie et une param�etrisation
de sons bruit�es et environnementaux permettant au musicien d'explo-
rer de nouveaux espaces sonores.

Mon travail s'est inscrit dans ce projet avec une focalisation particuli�ere
sur l'analyse et la synth�ese de sons bruit�es par techniques granulaires. En
e�et, des outils de synth�ese sont operationnels grace notamment au travail
de Loic Kessous. Jean Francois Oliver a de plus �elabor�e l'ann�ee derni�ere
des m�ethodes de contrôle avanc�ees dans MAX/MSP et de traitement de
param�etres dans OpenMusic. La partie d'analyse-resynth�ese granulaire com-
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men�cait donc avec le d�ebut du stage.

2.4 Application aux sons bruités
Nous allons nous int�eresser principalement ici aux sons bruit�es et aux pos-

sibilit�es qu'a la synth�ese granulaire de les repr�esenter. Tout d'abord qu'appelle-
t-on son bruit�e ? Il ne s'agit pas, comme on pourrait être pouss�e �a le croire,
de n'importe quel son contenant une composante al�eatoire non-negligeable,
la synth�ese granulaire n'ayant dans ce cas qu'un bien maigre int�erêt com-
par�e aux m�ethodes de synth�ese additive sinusoides+bruits par exemple. Tout
d'abord, les sons bruit�es n'ont pas n�ecessairement une hauteur perceptible.
Mais, une de leur propri�et�e importante est d'avoir une structure temporelle
sp�eci�que, r�egissant leur �evolution (et leur r�ep�etit ion) dans le temps. A le
di��erence de m�ethodes de type additive, on souhaite param�etriser les sons
autant d'un point de vue microscopique, avec par exemple leur composition
spectrale locale, que macroscopique, repr�esentant leur structure temporelle
de mani�ere compacte, ceci �etant dans le but d'une application en synth�ese
granulaire. Nous nous int�eressons donc ici principalement au son ayant une
\coh�erence granulaire" permettant une telle application. Nous nous devons
d'expliciter ces propos. On voudrait repr�esenter des sonsdont la structure
peut être vue comme la superposition de grains plus ou moinscomplexes.
On �etend ainsi la notion de quanta sonore de Gabor, qui avance la pos-
sible repr�esentation de tout type de sons par une accumulation de grains
�el�ementaires. Ici le grain garde un sens particulier et est directement li�e au
son que l'on souhaite repr�esenter. Prenons l'exemple d'unbruit de pas sur un
tas de feuille morte. On peut le voir comme l'accumulation de\microsons" de
craquements de feuille avec une structure temporelle et unevariabilit�e spec-
trale sp�eci�que. Verser du sable sur une plaque de fer produit de la même
mani�ere la superposition denses de \tick" �el�ementaires. Il existe en e�et de
nombreux exemples de son rentrant dans cette classe. En fait, d�es lors que
l'on a, dans le monde physique, plusieurs occurences d'une même structure,
d'un même ph�enom�ene on peut s'attendre �a avoir ce type desons. On citera
les sons de grattements, de frottements, de craquements, debruissements,...
On remarquera que cette cat�egorisation est directement li�ee �a l'action e�ec-
trice, n'induisant �a priori rien sur leurs propri�et�es so nores. Pourtant, nous
avons incorpor�e la variabilit�e de ces sons causaux �etant�a même de leur as-
socier avec plus ou moins d'assurance une cat�egorie.Il y a donc bien des
param�etres in
uant de ces sons justi�ant une cat�egorisation param�etrique
par analyse.
Le but est donc ici d'analyser des sons bruit�es r�eels pour en tirer des pa-
ram�etres applicable en synth�ese granulaire qui puisse r�esulter en un son at-
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tribuable �a la classe du son de d�epart. Il nous faut donc pouvoir d�etecter les
param�etres des grains propres au son analys�e et d'en param�etriser l'�evolution
dans le temps. Nous sommes parti du postulat que ces �evolutions pouvaient
être repr�esent�ees par des distributions stochastiques. A terme cela doit abou-
tir sur une possible classi�cation des sons bruit�es selon leur caract�eristiques,
permettant ainsi en synth�ese divers traitements comme la cr�eation de sons
hybrides ou plus simplement un contrôle du son bruit�e par des param�etres
en correlation avec le monde physique.

Existant Nous n'avons pu que constater la relative raret�e des travaux exis-
tants sur la synth�ese granulaire en relation avec les sons bruit�es. En e�et, il
y a bien des approches empiriques pour tenter de synth�etiser de telles classes
de sons mais pas r�eellement de m�ethodes bas�ees sur une analyse de cas r�eels.
Pourtant plusieurs travaux nous ont motiv�e dans l'approfondissement d'une
telle approche.
Tout d'abord, les r�esultats des travaux de Damian Keller musicien-chercheur
au CCRMA de Stanford qui a notamment travaill�e avec Barry Truax, sont in-
teressants sous divers aspects. Il a en e�et travaill�e sur les \mod�eles �ecologiques"
de sons appliqu�es �a la synth�ese granulaire [9] [18], qui tente de reproduire des
sons bruit�es environnementaux. Il a toutefois une approche plus ph�enom�enologique
pour la mod�elisation se basant sur les propri�et�es physiques des actions ef-
fectrices. Il travaille en parall�ele sur la perception notamment par l'�etude
des invariants qui nous permettent de caract�eriser de telstypes de sons. Il
a par exemple mod�elis�e, par l'�etude de son mouvement, l'�evolution des pa-
ram�etres granulaires du son d'une balle rebondissante. Ila aussi des r�esultats
int�eressants sur des sons de brisures de vitres, distribuant plusieurs grains ca-
ract�eristiques naturels al�eatoirement. Les sons obtenus ont une connotation
tr�es naturelle, cela nous motivant sur la capacit�e qu'a lasynth�ese granulaire
dans son application aux sons bruit�es. Mais nous ne pouvonsutiliser de tels
travaux, l'approche attendue ici �etant de l'ordre de l'analyse-synth�ese pre-
nant pour base uniquement le son.
D'autre part, certains pans de la recherche en traitement dusignal sonore,
même si leur application n'est pas directement li�e �a la synth�ese granulaire,
peuvent être interessant pour nous. Ainsi, les travaux de Pierre Hanna et My-
riam Desainte-Catherine sur la synth�ese de bruits par somme de sinusoides
donne des r�esultats encourageant pour notre mod�elisation [7] [6] . Ils s'at-
tachent �a synth�etiser des bruits color�es par transform�ee de Fourier inverse,
dont l'application directe est dans l'analyse-transformation-synth�ese par TF
discr�ete. Ils ont montr�e qu'il �etait possible de g�en�er er du bruit color�e en som-
mant un nombre �ni de sinuso•�des dont les fr�equences et phases sont choisies
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al�eatoirement pour chaque fenêtre de resynth�ese. On peut alors voir une
fenêtre comme une superposition de grains sinusoidaux, nous montrant ainsi
la possibilit�e de g�en�erer en synth�ese granulaire des bruits color�es, la couleur
du bruit �etant en relation avec la distribution statistiqu e des fr�equences cen-
trales des grains. Selon ce principe, on pourrait imaginer extraire la densit�e
spectrale de puissance d'un bruit permettant ensuite la resynth�ese granulaire.
Cela peut être int�eressant mais ce n'est pas le propos ici.Cela a n�eanmoins
le merite de nous conforter dans l'id�ee de pouvoir repr�esenter du bruit par
une accumulation de grains sonores simples.

Suite �a ce constat sur la relative pauvret�e des travaux ant�erieurs sur cette
probl�ematique, il a fallu tout d'abord chercher des m�ethodes d'analyse per-
mettant la d�ecomposition du son de d�epart en grains, desquels on pouvaient
tirer des param�etres exploitables. Le prochain chapitre expose les diverses
m�ethodes que nous avons �evalu�ees pour r�ealiser cette t^ache.
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3 Méthodes d’analyse
Cette partie expose les di��erentes pistes que nous avons explor�ees pour

l'analyse granulaire de sons bruit�es. Les deux premi�eres, que sont la seg-
mentation par d�etection d'attaque et l'algorithme Matching Pursuit, sont
des techniques existantes, plus ou moins utilis�ees en traitement du signal, et
dont nous proposons une application �a l'analyse granulaire. Nous introdui-
rons en�n une troisi�eme m�ethode, que nous nommerons Spectral Matching
Pursuit, extension de la m�ethode Matching Pursuit traditionnelle au domaine
frequentiel qui se trouve particuli�erement prometteuse pour la d�ecomposition
de signaux en grain sonore arbitraire.

3.1 Analyse par segmentation temporelle
3.1.1 Motivations

Comme nous l'avons vu plus haut, le but de la phase d'analyse est de ten-
ter de d�ecomposer le son source en microentit�es sonores, desquelles on pour-
rait tirer des param�etres pertinents pour la resynth�ese.Une des premi�eres
id�ees qui vient naturellement �a l'esprit est d'utiliser des techniques de seg-
mentation dans le domaine temporel pour isoler les grains etainsi pouvoir en
tirer des param�etres propres �a chacun. Nous nous sommes pour cela inspir�es
des m�ethodes de d�etection d'attaque dont le champ d'application va de la de-
tection de tempo, au suivi de partition ou �a la reconnaissance d'instrument.
On part ici du postulat que chaque grain peut être d'une partd�etect�e par
les propri�et�es dynamiques du signal et d'autre part qu'il peut être isol�e du
point de vue temporel pour une extraction pr�ecise de ces param�etres. Ainsi
si x est le signal analys�e etD = f gi g un ensemble de grains, cette m�ethode
s'applique �a tout signal x de longueurN tel que :

x[k] =
X

i 2 D

� i gi [k] avec 8i; j 2 D 2
NX

k=0

gi [k]2:gj [k]2 = 0

Autrement dit, la segmentation ainsi e�ectu�ee par cette m�ethode ne peut
d�ecomposer que des sons dont la microstructure granulairene se recouvre
pas dans le temps. En r�ealit�e il peut être possible de d�etecter des attaques de
grains se recouvrant mais l'analyse des param�etres de ceuxci devient beau-
coup plus probl�ematique. Nous nous restreindrons pour l'instant �a cette seule
application.
Le mode op�eratoire pour cette m�ethode d'analyse est tout d'abord la seg-
mentation du signal par d�etection de variations brutales dans sa dynamique,
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puis l'extraction des param�etres propres �a chaque segment suivi enventuelle-
ment d'un traitement de ces param�etres pour les rendre exploitables par la
synth�ese.

3.1.2 Segmentation

Les algorithmes de detection d'attaque sont devenu tr�es populaires dans
de divers domaines de traitement de signal. Pour notre application nous
nous sommes bas�es sur une m�ethode de segmentation issu d'un algorithme
de d�etection de tempo de morceaux musicaux propos�ee par Scheirer dans [16].
Cette m�ethode extrait en premier lieu l'enveloppe d'amplitude du signal et
en d�etecte les variations brusques. L'algorithme peut se sch�ematiser comme
suit :

Fig. 2 { Sch�ema de l'algorithme de segmentation

Cette m�ethode d'extraction d'enveloppe porte le nom de \rectify and
smooth method". Il s'agit dans un premier temps de recti�er le signal analys�e
x c'est a dire calculerrx = x2, ceci permettant d'avoir un signal qui oscille
autour de sa fonction d'enveloppe. Le �ltrage passe bas suivant ne gardera
que la composante �evoluant lentement au cours du temps qui repr�esente une
bonne estimation de l'enveloppe d'amplitude du signal source. La fonction
d'enveloppe est alors di�erenci�ee pour en d�etecter les variations positives
brusques par seuillage.

Choix du filtre Le choix du �ltre est tr�es important pour bien s�eparer ce
qui dans le signal recti��e est de l'ordre des fr�equences relatives au spectre de
la forme d'onde et celles relatives �a l'enveloppe d'amplitude. Scheirer propose
pour le �ltrage du signal recti��e de convoluer par une demi fenêtre Hanning
de longueur 200 ms. ce �ltre RIF a une fr�equence de coupure �a-3dB aux
environ de 10 hertz et une pente de -6dB/octave. De part sa discontinuit�e
en 0, ce �ltre n'est pas �a phase lin�eaire. En r�ealit�e dans notre cas, ormis la
consid�eration du delai introduit dans la bande de fr�equence qui nous interesse
( environ 0� 20Hz ), la lin�earit�e de phase du �ltre n'est pas une contrainte
forte. La r�eponse en fr�equence d'un tel �ltre est repr�esent�ee sur la �gure 3.
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Fig. 3 { R�eponse en fr�equence du �ltre \demi-Hanning"

Apr�es plusieurs tests sur des divers exemples sonores notamment com-
portant de fortes composantes frequentielles graves, nousavons mis �a jour
la limite d'utilisation d'un tel �ltre pour l'extraction d' enveloppe. En e�et,
les composantes frequentielles de la forme d'onde interf�eraient avec les varia-
tions d'amplitude du signal. Lors de la d�etermination des temps d'attaque
par seuillage de la fonction d'enveloppe di��erenci�ee, ond�etecte �a le fois les
variations positives d'enveloppe et les periodes des composantes graves. Ceci
est principalement du �a la trop faible pente de coupure du �ltre (rollo�).
Cela nous a donc pouss�e �a utiliser un autre type de �ltre pour l'extrac-
tion de l'enveloppe d'amplitude du signal. Nous avons utilis�e la m�ethode
de la fenêtre pour le synth�etiser. Le gain de ce �ltre doit id�ealement être
H (e2j�f ) = 1(� f c;f c)(f ) (avec 1(� f c;f c)(f ) fonction de heavyside centr�ee en 0
et de largeur 2f c). La r�eponse impulsionnelle d'une telle fonction de transfert
est :

h(t) =
Z 1=2

� 1=2
H (e2j�f )e2j�tf df =

sin(2�tf c)
�t

Cette r�eponse impulsionnelle �etant in�nie, nous l'avonspond�er�e par une
fenêtre de hanning, pr�ef�erable �a une fenêtre rectangulaire, n'introduisant des
lobes secondaires qu'�a -40dB contre -13dB. Ceci est par ailleurs au d�etriment
de l'augmentation de la largeur de bande du �ltre. En e�et, ayant multipli�e
les deux signaux, on obtient une convolution dans le domainespectral. La
bande passante du �ltre devient alors :

B = 2f c + Bw avecBw bande passante de la fenêtre Hanning

Bw est directement li�ee �a la taille de la fenêtre hanning utilis�e et peut
être calcul�e par :
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Bw =
Cw

M
:F e

avecM taille de la fenêtre,Cw = 1:78 coe�cient de largeur de bande pas-
sante ( donn�ees pour les fenêtres usuelles ) etF e fr�equence d'�echantillonnage.
Nous pouvons compenser, pour la synth�ese du �ltre, cet �elargissement de
bande en prenantf c = f l � Bh=2 avecf l fr�equence de coupure demand�ee.
Il faudra toutefois Bh < f l et ainsi M > Cw

f l
:F e. En prenant par exemple

f l = 20Hz et F e = 44100, la taille de la fenêtre ne devra pas être inferieure �a
environ 4000 �echantillons. De plus, diminuer la taille de la fenêtre aura pour
e�et de diminuer la pente de coupure du �ltre. Nous avons doncdû trouver
un compromis entre s�electivit�e en fr�equence du �ltre (directement li�ee �a la
longueur de la fenêtre) et coût de calcul. Pour nos tests nous avons utilis�e
une fenêtre de 8000 �echantillons nous permettant de descendre jusqu'�a une
fr�equence de coupure de 10 Hz. La r�eponse en fr�equence, avec f c = 5Hz et
M = 8000 sont repr�esent�ees en �gure 4.

Fig. 4 { R�eponse en fr�equence du �ltre sinc-hanning

Il est par ailleurs bon de pr�eciser que le �ltre cr�e�e n'est pas �a proprement
parler causal, sa r�eponse impulsionnelle �etant centr�eeen 0. Pourtant, on peut
le consid�erer comme tel en acceptant un retard deM=2, n'�etant pas ici dans
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des contraintes de temps-r�eel.

Fig. 5 { Exemple d'enveloppe extraite respectivement par �ltre demi-
hanning de taille N = 8200 et par �ltre sinc-hanning de taille N = 8200
et de fr�equence de coupuref l = 10Hz (f c ' 20Hz).

Un exemple d'extraction d'enveloppe est repr�esent�e en �gure 5. On notera
tout d'abord que les signaux d'enveloppe ont �et�e remis �a l'�echelle, le gain des
�ltres �etant environ de 60dB ( d'un facteur 1000 ) dans leur bande passante.
On voit clairement que le �ltre demi-hanning n'att�enue pas aussi fortement
les hautes fr�equences que le sinc-hanning. Les transitions sont en e�et beau-
coup plus brutales pour le premier. De plus, le �ltre demi-hanning introduit
un d�ecalage qui n'est pas signi�catif de l'enveloppe d'amplitude r�eelle du
signal. Ceci est principalement dû �a un trop fort gain des fr�equences tr�es
faibles dans sa bande passante ( fonction de transfert en pic). Ce comporte-
ment n'est pas attendu ici, le but �etant de coller au plus pr�es des variations
de dynamique du signal, d�es lors qu'elles sont dans la bandede fr�equence
sp�eci��ee (0-10Hz). Le choix du �ltre sinc-hanning sembled�esormais justi��e,
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�ltre qui �a coût de calcul �egal, o�re de bien meilleures speci�cations pour
l'extraction d'enveloppe appliqu�ee �a la d�etection d'at taque.

autres traitements Une fois l'enveloppe d'amplitude du signal extraite,
on calcule sa di��erentielle pour d�etecter ses variationsbrusques. Ceci peut
se faire avec une �ltre di��erentiateur dont l'�equation au x di��erences est de
la forme :

y(t) = 0 :5x(t) � 0:5x(t � 1)

Sur l'enveloppe ainsi di��erenci�ee, on e�ectue ensuite unseuillage pour
d�etecter les attaques (ie. les plus grandes variations positives ). Le choix du
seuil est important selon le type de son analys�e et ce que l'on veut d�etecter.
Il doit pouvoir être ajustable par l'utilisateur. Mais il est aussi d�ependant de
la puissance du signal. En e�et, un seuil constant p�enalisetrop fortement les
attaques de grains faibles en intensit�e :

soit x1(t) et x2(t) = 0 :2 � x1(t) on a alors y2(t) = 0 :2 � y1(t)

Par ailleurs, un seuil trop faible, qui pourrait �a priori d�etecter des attaques
d'intensit�es diverses, donne trop d'erreurs de d�edoublement d'attaque pour
les grains d'intensit�e forte. Ainsi, une petite variation d'enveloppe d'ampli-
tude au sein de la chute (\decay") d'un grain peut être faussement d�etect�ee
comme une attaque. Or, la m�ethode se doit, particuli�erement dans notre cas,
de d�etecter des attaques d'intensit�es diverses, le param�etre d'amplitude pour
chaque grain �etant une donn�ee potentiellement int�eressante �a extraire par la
suite. L'id�ee pour am�eliorer la d�etection est alors de prendre un seuil bas,
fonction des plus faibles attaques �a d�etecter, et de pond�erer ce dernier par
la puissance locale du signal, �evitant ainsi les artefactsde d�edoublements.
Notons que cela n'est valable que dans le contexte de d�epart, dans lequel
les grains sonores constituant le son analys�e ne se recouvraient pas (ou peu)
dans le temps. En e�et, dans le cas contraire, la donn�ee de puissance ne peut
plus être attribu�ee �a un seul grain, le seuil ne pouvant plus s'adapter en
cons�equence.
La puissance du signal est calcul�ee sur une fenêtre de taille N suivant :

Px(t) =
NX

k=0

x2(t � k)

La taille N pourra être choisie pour in
uencer la d�etection d'un grain par
rapport au grain pr�ec�edemment trouv�e. Avec N grand, un grain faible peu de
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temps apr�es un grain fort ne sera pas d�etect�e. Ce param�etre n'est toutefois
pas tr�es probant, ses e�ets interf�erant avec ceux de la bande passante du
�ltre d'extraction d'enveloppe. Nous avons, pour nos tests, utilis�e une taille
de 1024 �echantillons (correspondant �a une fr�equence de 40 Hz), permettant
�a des grains ne se recouvrant pas et dont la fr�equence de d�eclenchement
n'exc�ede pas les 20Hz de peu s'in
uencer les uns les autres.Un exemple de
d�etection d'attaque par seuillage est pr�esent�e en �gure6.

Fig. 6 { Exemple de d�etection d'attaque resepectivement par seuillage
constant et par seuillage dynamique.

Pour cet exemple, nous avons garder la fr�equence de coupureet la taille
du �ltre d'extraction d'enveloppe �a respectivement f c = 20Hz et N = 8200.
Le seuil est �x�e �a la valeur tr�es faible de s = 0:01s pour garantir la detec-
tion du grain �a t = 1:2. On remarque que par seuillage constant l'algorithme
fait trois erreurs de d�edoublement �a t ' 0:2, t ' 0:6 et t ' 1:4. Ces trois
erreurs sont dues au fait que, bien que cela soit peu visible sur la �gure,
les grains constituant le son analys�e ont une enveloppe d'amplitude compor-
tant plusieurs segments. Certaines phases ascendantes de l'enveloppe sont
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ainsi d�et�ect�ees, quand l'intensit�e du grain est su�sam ment grande, comme
des attaques. Par la m�ethode du seuillage dynamique, ces trois attaques
pr�ec�edemment d�etect�ees sont sous le seuil, cons�equence de la forte puissance
locale du signal �a ces endroits.

Lors de plusieurs tests , l'algorithme s'est montr�e assez robuste tant que
l'on reste dans les conditions dict�ees au d�epart, qui �etaient le non recou-
vrement des grains dans le temps. En e�et, les attaques survenues dans un
contexte de trop forte puissance locale, sont ignor�ees parle seuillage dyna-
mique, situation qui arrive souvent dans un signal polyphonique. La m�ethode
peut traiter des grains qui se recouvrent mais les r�esultats ne sont alors pas
aussi �ables. Ainsi, en se restreignant dans ce contexte, nous avons donc gran-
dement am�elior�e la m�ethode de d�etection d'attaque dansson application aux
sons granulaires. Nous pouvons maintenant exploiter les indices temporels
pour e�ectuer des analyses locales attribuables �a chacun des grains sonores.

3.1.3 Extraction de paramètres

Une fois le signal analys�e segment�e en grain, on peut par diverses m�ethodes
d'analyse extraire les param�etres qui seront appliqu�es lors de la phase de re-
synth�ese. Nous n'avons pas ici explorer toutes les possibilit�es d'analyse mais
�etions plutôt dans une approche de test et d'experimentation sur la validit�e
de la techique d'un point de vue global. Nous avons pour valider la m�ethode
proc�eder �a l'�etude d'un cas simple. Il s'agit de la pi�ece \Turenas" pour bande
compos�ee par john Chowning en 1977, enti�erement synth�etis�ee par techniques
de synth�ese FM et granulaire. Le principal int�erêt de cette �etude est que nous
avons pour cette oeuvre l'enti�ere partition qui a servi �a la g�en�erer. Elle est
sous la forme de �chier MUSICIV le programme de synth�ese, dans la lign�ee
des logiciels MUSICn initialement cr�e�es par Max Mathews. John Chowning a
beaucoup utilis�e de distributions al�eatoires pour les param�etres de synth�ese,
distributions que l'on pourra conftronter avec les r�esultats de la m�ethode
d'extraction.

Le spectrogramme de l'extrait que nous avons choisi d'analyser est repr�esent�e
en �gure 7. On peut tr�es bien voir qu'il est compos�e de quatres parties, au sein
desquelles il utilise di��erentes distributions al�eatoires pour les param�etres de
pitch. Pour confronter les resultats avec la partition, nous avons donc estim�e
la hauteur de chaque segment pr�ec�edemment d�etect�e.

Estimation du pitch Pour l'extraction du pitch de chaque grain nous
avons utilis�e le logiciel SuperVP, moteur de Audiosculpt,d�evelopp�e �a l'IR-
CAM par l'equipe Analyse-Synth�ese. Ce programme est une bo�̂te �a outils
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Fig. 7 { Spectrogramme pris entre 0 et 10000 Hz de l'extrait de Turenas de
John Chowning.

permettant d'e�ectuer, sur le son, de nombreuses analyses et traitements
avanc�es dans le domaine spectral. Il impl�emente notamment les techniques
d'analyse par transform�ee de Fourier, par \Linear Predictive Coding", par
methode cepstrale, ... Il permet ainsi, et c'est ce qui va icinous int�eresser,
de mettre en oeuvre des m�ethodes d'estimation de fr�equence fondamentale.
Nous avons utilis�e ici l'analysepic qui d�etecte les pics de plus forte �energie
dans le spectre du signal analys�e. On retient alors seulement le pic le plus
haut qui nous donnera la hauteur estim�ee. Dans notre cas, cette technique
o�re des r�esultats �ables en grande partie du �a la simplicit�e dans la struc-
ture spectrale des grains et au fait qu'ils ne se recouvrent pas dans le temps.
Elle peut être toutefois inad�equate pour des sons polyphoniques ou dans
le cas de fondamentale absente. On pourra alors pr�ef�erer des analyses type
mask ( nous n'avons pas pu utilis�e ces analyses, n'�etant pas compl�etement
impl�ement�ees dans la version de SuperVP que nous avions �adisposition ). Un
des avantages de l'utilisation de ce logiciel r�eside dans la possibilit�e de n'ef-
fectuer les analyses qu'�a des temps particuliers du son d'origine. Nous avons
pu donc directement exploiter les temps d'attaques r�esultat de la m�ethode
de segmentation. Voici la commande SuperVp utilis�e pour l'analyse de notre
extrait sonore :
supervp -v -t -Sseq4.aif -Apic 40.0 n1 -U -Oa :freq -N2048 -M2048
-Whanning -Ipos seq4.on seq4 picana.freq

Le r�esultat de cette analyse est pr�esent�e en �gure 8. Nousn'avons �-
nalement que peu de moyens de v�eri�er de mani�ere pr�ecise ces r�esultats,
ces valeurs n'�etant d�eterminer dans la partition uniquement sous la forme
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Fig. 8 { Resultat de l'estimation du pitch par analysepic.

d'une distribution �equiprobable entre deux bornes. Toutefois en superposant
le spectre avec la �gure 8, on se rend compte de la �abilit�e des r�esultats de
l'analyse.

Reste �a confronter ceux ci avec les sp�eci�cations des param�etres d�ecrites
dans la partition MUSICIV . Le pitch est choisie par une fonction al�eatoire
�equiprobable entre deux valeurs bornes. Ces bornes vont �evoluer au sein des
quatres parties de l'extrait suivant :

Temps Borne Inf Borne Sup
0 :89 E6 E7
8 :00 E6 E7
13 :00 E6 E7
18 :00 E5 E7
21 :00 E5 E7
24 :00 E6 E7
26 :00 E5 E7
34 :00 B6 B6

Nous avons donc maintenant �a �etudier les propri�et�es statistiques des
r�esultats de l'extraction pour tenter de retrouver les donn�ees ayant servi
�a les g�en�erer. Une des premi�ere m�ethode qui vient �a l'esprit est de calculer la
moyenne et l'�ecart-type sur des fenêtres temporelles de taille �a d�e�nir. Ceci
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permettrait d'avoir dans ce cas des renseignements int�eressants sur l'�evolution
des param�etres. Mais ce traitement n'est pas assez g�en�eral, admettant de
mani�ere sous-jacente la propri�et�e �equiprobable de la distribution statistique.
On souhaite en e�et pouvoir extraire des distributions de probabilit�es arbi-
traires permettant la repr�esentation de ph�enom�enes bien plus vari�es. L'id�ee
est alors de calculer les histogrammes des hauteurs extraites. Les param�etres
evoluant relativement rapidement ( passage de E5 �a E6 de la borne inf�erieure
en 3 secondes ), nous devons calculer ces histogrammes sur des fenêtres tem-
porelles assez courtes. Nous avons pris pour l'analyse de l'extrait des fenêtre
de 1 seconde. Les histogrammes de la troisi�eme partie sont repr�esent�es en
�gure 9.

Fig. 9 { Histogrammes des fr�equences correspondant �a la trois�eme partie de
l'extrait.

Ormis la tendance remarquable d'augmentation de la borne inf�erieure, on
peut voir que ces resultats ne sont pas r�eellement signi�catifs par rapport �a
l'�equiprobabilit�e de la distribution de d�epart. Ceci es t dû �a la faible quantit�e
de donn�ee contenue dans le signal analys�e. En e�et, la densit�e des grains
n'exc�ede pas 15 grains=seconde dans cette partie et se pose ainsi le probl�eme
de la \raret�e" des donn�ees pour l'extraction des distributions. Ce cas est tout
de même particulier dans le sens ou les param�etres r�egissant l'al�eatoire evolue
relativement vite dans le temps, ceci nous restreignant au calcul de l'histo-
gramme sur une courte periode. Ainsi, le calcul de l'histogramme a d'autant
plus de sens que l'on se place sous l'hypoth�ese de lois stochastiques �evoluant
lentement au cours du temps. Dans ce cas, ce dernier pourra être calcul�e
sur un nombre bien plus cons�equent de donn�ee am�eliorant ainsi l'estimation
de ces lois. Ici, une alternative �a l'exploitation de l'histogramme serait de
revenir au mod�ele plus simple de loi �equiprobable born�ee, ceci impliquant
le seul calcul des valeurs minimales et maximales sur des courtes fenêtres
temporelles.
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3.1.4 Critique

Nous proposons ainsi une adaptation des techniques de segmentation de
signaux audio �a l'analyse granulaire permettant en d�e�nitive l'extraction de
param�etre propre au mod�ele microsonore. L'analyse d'un cas simple nous a
montr�e que sous certaines conditions la m�ethode donnait des r�esultats exploi-
tables int�eressants. L'extraction des param�etres doit toutefois être adapt�ee
selon les propri�et�es des grains �a d�etecter et leur modalit�e d'application en
synth�ese. En e�et, ici les grains �etant de type sinusoidaux, l'extraction de la
fr�equence fondamentale �etait donc jusit��ee, ce param�etre pouvant d�es lors
contrôler le pitch du synth�etiseur granulaire. Mais, prenons le cas de grains
moins �el�ementaires d'un point de vue spectral, comme contenant un bruit
color�e. Il faudrait alors plutôt s'attacher �a extraire d es param�etres comme
le centro•�de spectral, plus apte �a d�etecter des variations de hauteurs dans
ce cas l�a. D'autre part, on peut vite se rendre compte de la di�cult�e de
s�eparer les param�etres d'enveloppes des param�etres de la forme d'onde. Ainsi,
l'�etalement spectral pourra aussi bien être repr�esent�e par une forme d'onde
complexe que par la longueur de l'enveloppe modulant une forme d'onde
simple. On doit donc faire des choix sur les ph�enom�enes extraits qui in-
combent �a tel ou tel param�etre de synth�ese, ceci en evitant autant que pos-
sible les relations redondantes.
Dans son application aux sons bruit�es, cette m�ethode repr�esente une premi�ere
approche int�eressante sur les possibilit�es d'analyse. Elle peut donner des
r�esultats exploitable pour les sons types craquements, impliquant des grains
ayant une attaque franche. Mais, on ne peut toutefois que d�eplorer le ca-
ract�ere trop peu g�en�eral de ce type d'analyse. La simple restriction de la
d�etection des grains bas�ee sur la dynamique du signal nousprive de r�esultats
�ables sur de nombreuses classes de sons bruit�es. D'une part, une trop forte
densit�e de grains, même de type \percussif", ne pourra être analys�ee de
mani�ere concluante, les fr�equences de d�eclenchement des grains interf�erant
avec leur contenu spectral. D'autre part, on ignore aussi tous les sons dont
les grains ont des �evolutions de dynamiques lentes, comme par exemple les
sons de frottements ou de glissements. La seconde restriction principale est
bien sûr le non-recouvrement temporel des grains. De nombreux type de sons
bruit�es sont �a priori compos�es de grains (ayant une structure commune) sur-
venant en même temps ou ayant une longueur su�sante pour se recouvrir.
Le bruit de l'eau qui coule est un exemple 
agrant de ce type desons. En
fait, d�es lors que sont en jeu dans le monde r�eel plusieurs entit�es emettrice
(les feuilles d'un arbre), le son resultant (le vent dans lesfeuilles) est force-
ment un empilement temporel de grains. Avec cette m�ethode,l'extaction des
param�etres devient dans ce cas vite probl�ematique, n'ayant plus une relation
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directe entre le ph�enom�ene extrait et le grain auquel il correspond.
Ceci nous a donc pouss�e �a rechercher d'autres voies possibles pour l'analyse
permettant de passer au del�a de ces limitations trop contraignantes. Com-
ment d�ecomposer alors un son en microentit�es dont les param�etres pourraient
s'adapter �a la synth�ese granulaire ? On ne peut d�es lors plus se baser sur des
techniques de segmentation pour les raisons �evoqu�ees plus haut. L'id�ee est
alors d'utiliser la projection orthogonale du signal analys�e sur un ensemble de
grains pr�ealablement g�en�er�es et c'est ce que nous allons �evaluer maintenant
dans notre �etude de l'algorithme Matching Pursuit.
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3.2 Analyse Matching Pursuit
3.2.1 Motivations

Suite au constat des limitations de l'analyse par segmentation tempo-
relle, il nous fallait trouver une m�ethode qui permette uneanalyse bien plus

exible par rapport au mod�ele de signal requis. Notre but est e�ectivement
de d�ecomposer le signal analys�e en entit�es sonore �el�ementaires. Repartons
du mod�ele de d�epart selon lequel le signal analys�ex[n] peut être repr�esent�e
comme une combinaison lin�eaire de fonctions �el�ementairesgk selon :

x[n] =
KX

k=1

� kgk [n]

On voudrait repr�esenter par ce mod�ele une grande vari�et�e de signaux de la
mani�ere la plus compacte possible, c'est �a dire pouvoir repr�esenter un signal
par le jeu de coe�cients � k et fonctions gk avec l'ensemblef i 2 [1::K ]; � i >
0:g le plus petit possible. Il existe de nombreuses m�ethodes d'analyses se
basant sur ce mod�ele. Les plus connues et usit�ees sont la transform�ee de
Fourier et la transform�ee en ondelettes, toutes deux employant des fonctions
gk orthogonales entres elles. L'ensemble desgk constitue ainsi dans ces cas
une base sur laquelle est projet�e le signalx[n]. Ces techniques ont beaucoup
d'avantages notamment par le fait qu'elles proposent une d�ecompositionf � kg
unique sur un ensemble r�eduit de fonctionsf gkg. Ceci est au d�etriment de la
compacit�e de repr�esentation d'une grande vari�et�e de signaux. En e�et, avec
la transform�ee de Fourier, un signal localis�e en fr�equence mais peu localis�e
en temps aura une repr�esentation compacte. A l'inverse un signal localis�e
en temps ( une impulsion ) aura une repr�esentation non-compacte qui car-
cact�erisera de mani�ere beaucoup moins e�cace la forme pourtant simple
de d�epart. L'id�ee est alors, plutôt que d'avoir un ensemble de fonctionsgk

orthogonales, de d�ecomposer le signal analys�e sur un ensemble redondant
de fonctions param�etriques. Les param�etres rentrant en jeu doivent être en
concordance avec ceux de la synth�ese granulaire, ceci permettant de cr�eer
en discr�etisant l'espace des param�etres un dictionnairede grains servant
de base �a la d�ecomposition. Plusieurs m�ethodes ont �et�epropos�ees pour la
d�ecomposition sur de tels dictionnaires redondants. On pourra citer \Me-
thod of Frames" ou \Basis Pursuit", toutes deux proposant lar�esolution
optimale globale du probl�eme de d�ecomposition. Nous allons nous int�eresser
ici particuli�erement �a l'algorithme \Matching Pursuit" initialement propos�e
par S. Mallat et Z. Zhang dans [11], qui comme les deux autres m�ethodes
estime les� k mais de mani�ere it�erative en a�nant sa solution �a chaque pas.
Cela permet d'avoir un contrôle 
exible du nombre de grainsavec lequel on

32



souhaite repr�esenter le signal, notamment par la possibilit�e de reprise d'une
d�ecomposition trop grossi�ere.

L'int�erêt pour l'analyse granulaire est ici multiple. D' un part, on peut
analyser une bien plus grande vari�et�e de signaux qu'avec l'analyse par seg-
mentation, la structure de la m�ethode permettant la d�etection de grains se
recouvrant dans le temps. De plus, l'extraction des param�etres suivant la
d�ecomposition est ici beaucoup plus directe. En e�et, les fonctions sur les-
quelles on projette le signal �a analyser �etant elles mêmes d�e�nies de fa�con
param�etrique, il y correspondance directe entre le choix d'un grain et les
param�etres applicables en synth�ese. Toutefois il y a toutde même des li-
mitations quand au choix des fonctionsgk . Cette m�ethode suppose en e�et
l'utilisation de fonctions d�eterministes simples dont les plus usit�es sont les
gaborettes ( sinuso•�des modul�ees par une gaussienne ).

Nous allons maintenant decrire bri�evement la m�ethode pour ensuite proc�eder
�a une �etude de cas, nous permettant d'�evaluer l'int�erêt de celle ci, dans son
application �a l'analyse granulaire.

3.2.2 Décomposition Matching Pursuit

Matching Pursuit est un algorithme it�eratif \glouton" ( le nombre d'it�eration
est directement li�e �a la �nesse de l'approximation ) qui e�ectue une d�ecomposition
de signaux sur une base d'atomes choisis dans un dictionnaire. Ce dernier a la
propri�et�e d'̂etre redondant, c'est �a dire, plus que de proposer une base de fonc-
tions orthogonales, il inclue une grande vari�et�e de structures fr�equentielles et
temporelles permettant la repr�esentation compacte de nombreux comporte-
ments di��erents. A chaque it�eration, l'atome qui approxi me le mieux le signal
est choisi ; ensuite la contribution de cet atome au signal est soustraite et on
applique le même sch�ema sur le r�esidu ainsi calcul�e. En utilisant la norme-2
comme mesure d'approximation, la tâche de l'algorithme �ala i -�eme it�eration
est de trouver l'atomegm(i ) [n] qui minimise la norme-2 du signal r�esiduel :

r i +1 [n] = r i [n] � � i gm(i ) [n]

avec � i le coe�cient correspondant au poids de la contribution de l'atome
dans le signal etm(i ) l'index de l'atome dans le dictionnaire choisi �a l'�etape
i . L'algorithme commence avecr1[n] = x[n] le signal original. En consid�erant
les signaux comme des vecteurs colonnes, l'atome optimal que l'on doit choisir
�a l'�etape i peut-être exprim�e par :

gm(i ) = arg min gm(i)2 D kr i +1 k2 = arg min gm(i)2 D kr i � � i gm(i )k2

avec D le dictionnaire d'atomes. Le principe d'orthogonalit�e nous donne la
valeur de� i :
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hr i +1 ; gm(i ) i = hr i � � i gm(i ) ; gm(i ) i = ( r i � � i gm(i ) )H gm(i ) = 0

) � i =
hgm(i ) ; r i i

hgm(i ) ; gm(i ) i
=

hgm(i ) ; r i i
kgm(i )k2

la derni�ere �etape impliquant que les atomes soit de norme unitaire. L'er-
reur d'approximation repr�esent�ee par la norme du r�esidur i +1 peut alors être
exprim�ee par :

kr i +1 k2 = kr i k2 �
jhgm(i ) ; r i ij 2

kgm(i )k2
= kr i k2 � j � i j2

qui est minimal en maximisantj� i j2 = jhgm(i ) ; r i ij 2. Cela revient donc, �a
chaque it�eration de l'algorithme, �a choisir l'atome qui a le plus grand coe�-
cient de corr�elation j� i j c'est dire :

gm(i ) = arg maxgm(i)2 D jhgm(i ) ; r i ij

L'expression de l'erreur d'approximationkr i +1 k2 nous montre qu'elle d�ecroit
avec le nombre d'iteration de l'algorithme. Nous avons doncplusieurs choix
quand �a la clause d'arrêt de ce dernier : soit de d�ecider aupr�ealable le nombre
d'atomes avec lesquels on veut repr�esenter notre signal ded�epart, soit de
s'arr�eter quand l'erreur d'approximation passe sous un certain seuil in
uen-
ceant la �nesse de la d�ecomposition. Apr�esI it�erations, l'algorithme donne
l'estimation du signal :

x[n] � x̂[n] =
IX

i =1

� i gm(i ) [n]

Pour pouvoir repr�esenter de larges classes de signaux di��erents, l'algo-
rithme Matching Pursuit utilise des dictionnaires comportants une grande
quantit�e d'atomes. A chaque �etape, comme on l'a vu, on calcule la correla-
tion hg; ri i pour chaque atomeg ce qui est coûteux en temps de calcul. En
fait, comme la montr�e [11] le calcul de la corr�elation peutse faire de mani�ere
r�ecursive en remarquant que :

hg; ri +1 i = hg; ri i � � i hg; gm(i ) i

Le seul terme �a mettre �a jour, �a l'�etape i + 1, est alors le termehg; gm(i ) i ,
corr�elation entre chaque atome du dictionnaire, qui peut ^etre pr�e-calcul�ee.
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On peut noter que la qualit�e de l'approximation est grandement d�ependante
des propri�et�es des atomes contenues dans le dictionnaire. L'int�erêt est que
ces atomes puissent d�ecrire une bonne vari�et�e de ph�enom�enes temporels et
fr�equentiels. On rejoint ici l'id�ee de quanta sonore imagin�e par Gabor. Les
atomes de Gabor ( ou gaborettes ) sont en e�et particuli�erement adapt�es �a
une description temps-fr�equence �ne des signaux analys�es.

Atomes de Gabor La litt�erature sur l'algorithme Matching Pursuit a
largement abord�e l'utilisation des atomes de Gabor pour lad�ecomposition
temps-fr�equences de signaux. Ces propri�et�es temps-fr�equences sont ais�ement
contrôlable param�etriquement. Ces atomes sont construits en mettant �a l'echelle,
en modulant et en translatant une fonction gaussienneg de norme unitaire
de�nie par :

g[n] =
1

p
2��

exp(�
n2

2� 2
)

Chaque triplet f s; !; � g, avec �echelles > 0, fr�equence de modulation!
et translation � , d�e�nissent un atome du dictionnaire suivant :

gf s;!;� g[n] =
1

p
s

g(
n � �

s
)ej!n

A chaque triplet f s; !; � g correspond des propri�et�es temps-fr�equences bien
sp�eci�ques. Ainsi, la fonction gf s;!;� g[n] est centr�ee sur l'abscisse� et son
�energie est concentr�ee au voisinage de� , dont la taille est proportionnelle
�a s. Dans le domaine spectral, sa transform�ee de Fourier est centr�ee sur la
fr�equencew et son �energie est concentr�ee au voisinage de! , dont la taille est
proportionnelle �a 1=s. On pourra remarquer que la d�ecomposition avec de tels
atomes n'est qu'une g�en�eralisation des m�ethodes type Fourier ou Ondelettes.
Mais on s'attache ici �a ne pas restreindre l'espace des param�etres comme
dans ces derni�eres, ceci �etant la condition �a une repr�esentation adaptative
des signaux analys�es.

Cependant La fonctiong �etant sym�etrique, on ne peut �a priori repr�esenter
localement que des ph�enom�enes temporels sym�etriques. Ceci est probl�ematique
pour repr�esenter des ph�enom�enes asym�etriques comme les transients qui sont
fr�equents dans les sons naturels. La repr�esentations de tels ph�enom�enes par
atomes de Gabor conduit �a un artefact de pr�e-�echo, correspondant �a un
ajout erron�e d'�energie avant le transient. Une solution �a ce probl�eme a �et�e
propos�e par Jaggi, Gribonval al.dans [8] puis reprise par R. Gribonval dans
[1] et [5], dans une extension de Matching Pursuit, nomm�ee High resolution
Matching Pursuit, dont l'id�ee a �et�e de modi�er la fonctio n de corr�elation
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pour p�enaliser les atomes introduisant de tels artefacts.Une autre solution
propos�ee par Goodwin et Vetterli dans [3] consiste �a utiliser des atomes
asym�etriques telles des sinuso•�des amorties.

Atomes sinusoidaux amortis La d�ecomposition de signaux par sinuso•�des
amorties permet de repr�esenter des ph�enom�enes temporels asym�etriques sans
artefact de pr�e-�echo. De plus, l'utilisation de ce type destructure pour l'ana-
lyse de sons naturels peut se justi�er par son caract�ere tr�es courant du point
de vue physique. En e�et, incarnant la propri�et�e essentielle de causalit�e, de
nombreuses mesures de ph�enom�enes naturels suivent de telles lois, comme par
exemple le mouvement d'un ressort ou les sons percussifs d'un xylophone.

Comme les atomes de Gabor, les atomes sinuso•�daux amortiespeuvent
être index�es dans le dictionnaire par leurs param�etres caract�eristiques : le
facteur d'amortissementa < 1, la fr�equence de modulation! et la translation
� d�e�nissent ces atomes :

gf a;!;� g[n] = S a(n� � )ej!n u[n � � ]

ou S repr�esente le facteur d'�echelle pour satisfaire la normalisation de
l'atome et u fonction rectangulaire permettant de tronquer l'atome lorsque
ai est en dessous d'un certain seuilT. On pourra noter que l'on utilise ici le pa-
ram�etre de facteur d'amortissementa et non le facteur d'�echelles des atomes
de Gabor, le jeu de param�etres indexant le dictionnaire devenant f a; !; � g.
On pourra toutefois lui faire correspondre une tailleL = dlog T=log ae.

Autres Atomes L'utilisation d'autres types d'atomes a aussi �et�e explor�ee.
Ainsi, R. Gribonval propose dans [4] l'utilisation dechirplet pour la d�ecomposition.
Il s'agit d'atomes de Gabor mais dont la fr�equence modulante varie lin�eairement.
En e�et il sont caract�eris�es par les mêmes param�etres plus le param�etre
de chirp rate qui d�etermine la vitesse d'�evolution de la fr�equence. Bien
que ce type de grains peut être int�eressant pour repr�esenter des variations
fr�equentielles continues, nous nous y sommes pas directement int�eress�es car
leur application en synth�ese n'�etait pas r�ealisable �a court terme.

En r�ealit�e il existe de nombreuses variantes des grains deGabor qui res-
tent applicables pour l'algorithme Matching Pursuit. Ils ne di��erent de ces
derniers que par la forme de la fonction modul�ee ( de l'enveloppe ). Ainsi, on
peut par exemple �evoquer les grains FoF, pour Forme d'onde Formantique,
permettant une d�ecomposition plus adapt�ee au signaux vocaux.
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3.2.3 Etude de cas

Nous proposons pour �evaluer l'application de cette m�ethode �a l'analyse
granulaire l'�etude d'un exemple de decomposition. Nous avons pour cela
utilis�e le logiciel LastWave d�evelopp�e par R. Gribonval qui impl�emente de
mani�ere assez compl�ete l'analyse Matching Pursuit. Il s'agit en fait d'un
interpr�eteur scienti�que, dans la lign�ee de logiciel type Matlab, permettant
d'e�ectuer des scripts de calculs relativement facilementet d'ensuite visua-
liser les r�esultats de mani�ere graphique. Bien que cela ait impliqu�e le test
des seules extensions impl�ement�es de l'algorithme, celanous donne tout de
même une bonne appr�ehension de la faisabilit�e de son utilisation en analyse
granulaire.

Sons de ruisseau On est parti du postulat que les sons d'eau pouvaient
être repr�esent�es par des grains simples du point de vue deleur structure.
En e�et, d'un point de vue perceptif, on peut remarquer que ceux-ci ont
des composantes sinusoidales relativement marqu�ees au niveau local. On ne
peut toutefois pas y attribuer de hauteurs pr�ecises, mais on peut sentir une
evolution tr�es rapide de composantes frequentielles simples, ceci motivant son
analyse par Matching Pursuit.

Le spectrogramme du son d'eau analys�e est repr�esent�e en �gure 10.

Fig. 10 { Spectrogramme du son d'eau analys�e d'une dur�ee de 1.8 secondes
pris entre 0 et 10000 Hz

Il nous faut d�eterminer maintenant avec quels types de grains on peut
le mieux repr�esenter ce signal. Nous avons restrient notrechoix seulement
entre atomes de Gabor et sinusoides amorties �etant les repr�esentants les plus
particuliers des structures sonores locales �a extraire. On peut utiliser comme

37



crit�ere de choix la comparaison de l'erreur d'approximation kr i +1 k2 en fonc-
tion du nombre d'it�eration de l'algorithme. Nous avons donc e�ectu�e une
d�ecomposition sur le nombre important de 3000 it�erations. Les erreurs res-
pectives d'approximation sont repr�esent�ees en �gure 11.

Fig. 11 { Erreurs d'approximation en fonction du nombre d'iterations respec-
tivement pour les atomes de Gabor et pour les atomes sinusoides amorties. Le
troisi�eme graphe repr�esente la di��erence de l'erreur Gabor �a l'erreur sinusoide
amortie

On peut remarquer que la pente des courbes d'erreurs, forte aux premi�eres
it�erations ( jusqu'�a environ 50 iterations), a tendance �a s'adoucir par la suite.
Ceci est du �a la d�etection en premier lieu de long atomes correspondant
aux composantes fr�equentielles perceptivement discernables et repr�esentant
une grande part de l'�energie totale du signal. Concernant le choix du type
d'atome, les courbes ont globalement la même allure mais celle des atomes si-
nusoidaux amorties d�ecroissent moins vite. En e�et, �a la 3000i �emeit�erations
l'erreur est de 0:034 contre 0:019 pour les gaborettes. Nous avons donc choisi
d'e�ectuer la decomposition sur les atomes de Gabor.
Nous devons donc d�eterminer maintenant le nombre d'atomesn�ecessaires
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pour une bonne repr�esentation de notre signal. Cela revient �a savoir quelle
erreur d'approximation somme nous prêt �a accepter. Ce choix doit se faire
au regard de l'�evolution de cette erreur qui soustend l'int�erêt ou non d'une
poursuite de l'algorithme. En e�et, on peut s'arr�eter quand une it�eration
suppl�ementaire n'apporte plus d'information assez signi�cative sur le contenu
du signal. Sur la courbe d'erreur, on peut remarquer qu'�a partir de 2000
atomes l'erreur a une valeur su�samment basse de 0:05 et n'a plus vraiment
d'�evolution signi�cative. Ceci correspond par ailleurs �a une densit�e relative-
ment �elev�ee de 1000 grains/secondes au niveau de la resynth�ese.

Le r�esultat de la d�ecomposition est repr�esent�e sur la �gure 12. Il s'agit
d'une visualisation temps-fr�equence propos�ee parLastWave. Elle repr�esente
chaque grain sous forme d'un \blob" en deux dimension correspondant �a son
�energie th�eorique dans l'espace temps-fr�equence. Les traits verticaux corres-
pondent �a des atomes tr�es courts donc peu localis�es en fr�equence. A l'inverse
les traits horizontaux repr�esentent des atomes longs peu localis�es en temps.

Fig. 12 { R�esultat de la d�ecomposition Matching Pursuit du bruit d'eau
entre 0 et 10000 Hz

On peut voir en confrontant le spectrogramme avec le resultat d'analyse
que les structures du son de d�epart semblent bien repr�esent�ees. Notemment,
les grains isol�es rep�erables au dessus de 5000Hz ont bien �et�e d�etect�es. De
plus, l'analyse met �a jour de mani�ere notable la faible baisse de la puissance
du signal au cours du temps. Ainsi, la d�ecomposition du son en atomes de
Gabor ainsi e�ectu�e, on peut maintenant exploiter les donn�ees des atomes
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d�etect�es pour les appliquer �a la synth�ese.

De la même mani�ere que pour l'analyse par segmentation, onva ici calcu-
ler les histogrammes des di��erents param�etres d�e�nissant les grains du dic-
tionnaire. Ici, ces param�etres, que sont l'amplitude, la fr�equence centrale, la
dur�ee et le temps d'occurence, sont directement applicables �a la synth�ese. De
par le caract�ere relativement constant du son de d�epart, nous avons choisi
d'e�ectuer les histogrammes sur toute la dur�ee du son. Nous�etions, par
ailleurs, plus soucieux d'extraire les propri�et�es de la classe des sons d'eau
plutôt que de coller au plus pr�es de ce repr�esentant. Les histogrammes d'am-
plitude, fr�equence et dur�ee des atomes sont repr�esent�es en �gure 13.

Fig. 13 { Histogrammes normalis�es des param�etres des grains d�etect�es, res-
pectivement d'amplitude, de fr�equence en Hz et de dur�ee enseconde.

Nous nous devons d'�emettre quelques commentaires sur ces graphes. Tout
d'abord, nous avons calcul�e ces histogrammes sur 127 valeurs pour les rendre
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compatibles avec le g�en�erateur al�eatoire du module de synth�ese. De plus,
bien que l'�echelle des fr�equences des atomes du dictionnaire soit lin�eaire,
nous avons pr�ef�er�e, au regard des consid�erations psychoacoustiques sur la
discrimination des variations fr�equentielles en fonction de la hauteur, d'utili-
ser une �echelle logarithmique pour l'histogramme. Ceci �etait de plus en accord
avec le module de synth�ese granulaire qui acceptait des distributions stochas-
tiques sous cette forme. Par ailleurs �a propos de l'histogramme d'amplitude,
on peut remarquer que les valeurs sont tr�es ramass�ees sur 0, avec un maxi-
mum de nombre d'occurence �a 0. Il ne s'agit bien evidemment pas de la r�eelle
amplitude d�etect�ee mais a �a voir avec la discr�etisation impliqu�ee par l'uti-
lisation de l'histogramme. Pour contourner ce probl�eme, on peut diminuer
le pas de l'histogramme en prenant bien en compte la relationqu'il main-
tient avec le nombre de donn�ees analys�ees. Un autre point remarquable est la
forme de l'histogramme des dur�ees des atomes. Elle est directement li�ee �a la
discr�etisation des param�etres lors de la construction dudictionnaire. En e�et,
le logicielLastWaveutilise uniquement des longueurs d'atomes sous la forme
2p. Ce choix a apparemment �et�e fait pour optimiser le calcul de la corr�elation
entre les atomes. Cela peut dans notre cas être probl�ematique ayant une
r�esolution de plus en plus faible pour les longues dur�ees.N�eanmoins, nous
voulons ici �evaluer la m�ethode Matching Pursuit et non le logiciel lui-même.
Il nous faut simplement consid�erer cette limitation dans nos r�esultats, la
m�ethode g�en�erale n'ayant pas de telles restrictions.

Il a aussi fallu pour appliquer ces resultats en synth�ese estimer la fr�equence
d'occurence des grains. Or les temps d'occurence sont eux aussi discr�etis�es
amenant ainsi �a la d�etection de nombreux atomes synchrones (au même
temps). Or le module de synth�ese ne pouvait d�eclencher deux grains exac-
tement synchrones. C'est pourquoi, en remarquant que le nombre de grains
d�etect�es par unit�e de temps �etait relativement constant, nous avons choisi
d'utiliser, pour d�eterminer la fr�equence de d�eclenchement, la moyenne des
di��erences de temps de d�etection entre deux atomes successifs. Nous avons
donc approxim�e cette fr�equence �aF = 1=0:0009' 1000Hz.

Application en synthèse L'extraction des param�etres et leurs propri�et�es
stochastiques ainsi faites, nous pouvons maintenant appliquer ces r�esultats
en synth�ese pour �evaluer la validit�e de l'analyse. Nons avons donc en premier
lieu, en accord avec les choix d'analyses, utilis�e des grains d'enveloppe gaus-
sienne modul�ee par une forme d'onde sinusoidale. Mais le son r�esultant, bien
que pouvant se rapprocher d'un bruit d'eau dans sa distribution fr�equentielle,
n'�etait pas r�eellement probant d'un point de vue perceptif. Les composantes
fr�equentielles discernables dans le son naturel �etaienten e�et trop marqu�ees,
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rendant le son de connotation trop synth�etique. Nous avonsalors experiment�e
l'utilisation d'une autre enveloppe de grains et nous avonsremarqu�e que le
choix d'une enveloppe �a deux segments exponentiels donnait des meilleurs
r�esultats. En e�et, le sons d'eau �etait plus bruiteux et les trop fortes com-
posantes frequentielles de l'enveloppe gaussienne �etaitalors, bien que per-
ceptibles, beaucoup plus naturelles. Le spectre de ce son resynth�etis�e est
repr�esent�e en �gure 14.

Fig. 14 { Spectre du son d'eau resynth�etis�e avec enveloppe �a segment expo-
nentiel .

Les r�esultats d�ecevants de la resynth�ese par enveloppe gaussienne peuvent
s'expliquer par le fait d'ignorer la corr�elation qui peut exister entre les di��erents
param�etres. Nous n'avons en e�et pas pris en compte les relations qui pou-
vaient lier les param�etres entres eux. Ceci implique au niveau de la synth�ese
une architecture beaucoup plus complexe dont la r�ealistion ne pouvait pas
rentr�e dans le cadre du stage. Pourtant, il semble que cela soit un ph�enom�ene
important pour l'analyse et la resynth�ese de son bruit�es ayant �a priori une
grande densit�e granulaire. Dans notre cas, les composantes frequentielles prin-
cipales du son naturel peuvent être synth�etis�ees avec une enveloppe plus
grande et/ou une amplitude plus forte que celles avec lesquels elles �etaient
d�etect�es. Cela est d'autant plus 
agrant que l'on a extrait une grand quantit�e
de grains �a des amplitudes vari�ees, les param�etres des plus faibles in
uen�cant
ainsi ceux des plus forts. Cet artefact peut ainsi être att�enu�e avec le choix
d'une enveloppe moins puissante et perceptiblement moins longue comme
c'est le cas de l'enveloppe �a deux segments exponentiels.

Critique Les r�esultats sont encourageants. En e�et, cette correction ainsi
fâ�tes, le son resynth�etis�e est bien attribuable �a un son d'eau, bien qu'il
faille des exp�eriences perceptives dans les r�egles pour s'en assurer. Ainsi, la
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m�ethode Matching Pursuit est interessante pour l'extraction des propri�et�es
granulaires d'un son naturel. Nous devons toutefois nous restreindre aux
seuls sons dont la structure peut �a priori être repr�esent�ee par une somme de
grains simples. Les limitations et choix d'optimisations du logicielsLastWave,
comme par exemple la discr�etisation du param�etre de longueur, n'�etant pas
relative �a la m�ethode, cela permet d'envisager sa r�eimpl�ementation permet-
tant une con�guration plus pouss�ee, notamment dans la construction du dic-
tionnaire. En e�et, il s'agit du point r�eellement le plus sensible de la m�ethode,
et nous nous devons de pouvoir l'adapter pour orienter son application �a la
synth�ese granulaire. Toutefois, cette algorithme ne peut�a priori pas s'appli-
quer �a tout type de son bruit�es. Les sons compos�es de grains de structure
plus complexe peuvent être d�ecompos�es par celui-ci maisfaisant l'impasse
sur la \coh�erence granulaire" repr�esentant une sp�eci�cation forte dans notre
d�emarche. Un bon contre exemple pourrait être les sons de grattements dont
les grains ne peuvent être consid�er�es comme sinusoidaux. Il a donc fallu ainsi
rechercher une autre approche permettant une d�ecomposition granulaire plus
souple et c'est ce que nous allons d�etailler maintenant dans notre proposition
d'extension de Matching Pursuit au domaine spectral.
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3.3 Analyse Spectral Matching Pursuit
3.3.1 Motivations

Nous venons de voir les possibilit�es tr�es int�eressantesqu'o�rent l'algo-
rithme Matching Pursuit pour la d�ecomposition de signaux suivant un en-
semble de grains �el�ementaires. Un nombre assez importantde classes de
sons bruit�es peut �a priori être repr�esent�e par de tels atomes. Mais il ne
faut pas perdre de vue la coh�erence granulaire suivant laquelle on souhaite
d�ecomposer les sons analys�es. Une repr�esentation Matching Pursuit, aussi
�d�ele soit elle, ne sera pas n�ecessairement satisfaisante dans le cas g�en�eral.
Les sons de grattement en sont un bon contre-exemple. L'algorithme pourra
trouver une approximation �d�ele mais n'en conservera pas la propri�et�e gra-
nulaire intrins�eque, �eclatant le grain complexe qui le caract�erise en ensemble
de sous-grains sinusoidaux. Ceci nous am�ene �a revoir la m�ethode dans le but
de l'appliquer �a la d�ecomposition des sons en grains arbitraires. Nous avons
souhait�e garder le principe de base de l'algorithme Matching Pursuit car il
est bien adapt�e au mod�ele de son granulaire par l'extraction des propri�et�es
locales d'un signal. L'emploi de dictionnaires o�re notamment de serieux
avantages quand �a l'application des r�esultats pour la synth�ese.

Nous avons donc la tache d'adapter cet algorithme �a la d�ecomposition
sur un ensemble de grains arbitraires. Une premi�ere id�ee serait de construire
un nouveau dictionnaire �a partir des grains avec lesquels on veut d�ecomposer
le signal. Mais un probl�eme survient d�es lors que les grains ne sont plus
d�eterministes (en tout cas enti�erement). En e�et, prenons un exemple simple
pour argumenter ce propos. Supposons que l'on souhaite d�ecomposer le si-
gnal sur un dictionnaire comportant un unique atome d�e�ni comme une
s�equenceG[k] de longeurK de variables IID (ind�ependantes identiquement
distribu�ee) de loi gaussienneN (0; 1). On veut analyser un signalX [k] de
longueur K constitu�e d'une suite de variable IID de même loiN (0; 1). L'al-
gorithme cherche alors �a calculer la corr�elationhX; G i qui s'�ecrit :

hX; G i =
KX

i =0

X [i ]G[i ]

Cette grandeur est une variable al�eatoire et son esp�erance s'�ecrit, en no-
tant que les X[i] et G[i] sont ind�ependants :

E(hX; G i ) =
KX

i =0

E(X [i ]G[i ]) =
KX

i =0

E(X [i ])E(G[i ])

E(hX; G i ) = K� 2 avec � = E(X ) = E(G) = 0
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Ayant une esp�erance nulle pour la fonction de corr�elation, l'algorithme
n'est ainsi pas en mesure de d�etecter dans le signal le grainpourtant de
structure identique �a celui du dictionnaire. Cet exemple simple n'est pas
r�eellement carct�eristique d'analyse r�eelle mais il nous montre tout de même
comment les composantes stochastiques des grains du dictionnaire peuvent
fausser la d�etection. Il nous faut donc, si l'on souhaite garder la même struc-
ture pour l'algorithme, trouver une autre fonction de corr�elation adapt�ee aus
signaux non-deterministes. Une id�ee serait d'utiliser leproduit scalaire de
l'autocovariance empirique pour comparer le contenu spectral de l'atome g
avec le signalx reduit au domaine deg suivant :

C(x; g) = hacovx ; acovgi avec acovz(d) =
N � dX

k=0

z(k) � z(k + d)

Mais plusieurs probl�emes surviennent alors. D'une part onperd l'infor-
mation de phase qui peut lors de la soustraction du grain au signal ajouter
de l'energie plutôt qu'en enlever. En e�et, deux grains sinusoidauxg1 et g2 en
opposition de phase ayant la même autocovariance, la soustraction de l'un
par l'autre donnera x = 2 � g1. De plus, l'autocovariance ne conserve pas
non plus les �evolutions temporelles dans la structure du grain. Deux grains
g1(t) et son renvers�e temporelg2(t) = g1(N � t) auront aussi la même auto-
covariance, l'algorithme perdant ainsi un pouvoir de discrimination essentiel
entre di��erents grains complexes. Ces constats nous empêchent donc d'envi-
sager l'utilisation de l'autocovariance comme fonction decorr�elation. Il nous
faut donc trouver une m�ethode permettant de comparer la structure �a la
fois temporelle et spectrale des grains avec celle du signal. Nous venons de
voir les limites du travail dans le domaine temporel pour prendre en compte
ces sp�eci�cations. Il y a bien des possibilit�es d'extension de la fonction de
corr�elation mais elles ne font qu'alourdir le principe de d�epart simple de
l'algorithme.

L'id�ee est alors de garder le principe de d�ecomposition adaptative de Mat-
ching Pursuit et de l'adapter au domaine spectral qui permetune repr�esentation
bien plus �ne des propri�et�es structurelles de signaux vari�es. En e�et, par des
techniques de lissage de spectre, on peut repr�esenter des signaux non deter-
ministe donnant approximation de leur densit�e spectrale de puissance. Il ne
s'agit plus de comparer le signal avec les atomes sous leur forme temporelle
mais d'utiliser plutôt pour cela leur spectrogramme. L'avantage des spectro-
grammes par rapport �a une unique transform�ee de Fourier est de conserver
des informations temporelles relativement pr�ecises, chose que ne peut pas
faire la TF, comme nous l'avons vu plus haut. Cette id�ee pourrait s'appa-
renter �a des techniques de reconnaissance de formes spectrales �a partir d'un
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dictionnaire. Nous allons maintenant d�etailler la d�emarche d'une telle ana-
lyse, que l'on a nomm�e (sans beaucoup d'imagination) Spectral Matching
Pursuit.

3.3.2 L’algorithme Spectral Matching Pursuit

Il nous faut partir d'ici d'un autre mod�ele de son granulaire �equivalent au
premier introduit plus haut mais adapt�e au domaine spectral. Nous �etions
parti du postulat que le signalx de d�epart pouvait se d�ecomposer en somme
pond�er�ee de K atomesgk selon :

x[n] =
KX

k=1

� kgk [n]

En introduisant la transform�ee de Fourier �a court terme TFCT X (t; f )
de x au tempst de longueurN de�nie par :

X (t; f ) =
NX

n=1

w[n]x[t + n]e2j�f

=
NX

n=1

w[n](
KX

k=1

� kgk [t + n])e2j�f

=
KX

k=1

� k(
NX

n=1

w[n]gk [t + n]e2j�f )

Ainsi :

X (t; f ) =
KX

k=1

� kGk(t; f )

Avec Gk(t; f ) TFCT de gk au temps t de taille N . En toute rigueur,
il faudrait travailler avec le spectre complexeX (t; f ) mais ceci impliquait
plusieurs contraintes qui pouvaient poser probl�eme dans la mise en oeuvre de
l'algorithme. Le but est ici de projeter le signalX (t; f ) sur les atomesG(t; f )
du dictionnaire. Lors de la construction du dictionnaire, ce dernier �etant �ni,
chacun des param�etres, dont la translation temporelle de l'atome, est ainsi
discr�etis�e selon les besoins de la d�ecomposition. Or �etant peu envisageable,
d'un point de vue temps de calcul, d'e�ectuer le calcul de la corr�elation
pour chacun des atomes �a chaque �echantillon, le pas temporel n'est donc pas
une donn�ee n�egligeable. Il introduit ainsi des probl�emes de d�ephasage qui
peuvent r�esulter en une p�enalisation du choix d'atomes pourtant repr�esentatif
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du signal analys�e. En r�ealit�e, l'information de phase du spectre n'est pas
vraiment primordiale dans notre cas s'attachant plus �a d�etecter des formes
spectrales associables �a un jeu de param�etres. Nous avonsdonc choisi de
travailler exclusivement sur le module du spectrejX (t; f )j. Nous supposerons
donc quejX (t; f )j peut être d�ecompos�e selon :

jX (t; f )j =
KX

k=1

� k jGk(t; f )j

Il est important de voir que l'on travaille maintenant avec des matrices
et non plus des vecteurs temporels. Pour simpli�er les notations et la struc-
ture de la m�ethodes, nous avons fait en sorte de manipuler lemodule des
spectrogrammes sous la forme de vecteursX [pt;f ] :

X [pt;f ] = j
NX

n=0

w[n]x[t � d + n]e2j�f j

avec l'indice pt;f = tN + f=F e

avec N taille de la TFCT et d pas d'avancement pour le calcul des TFCT
r�eglant notamment leur recouvrement.

Comme pr�ecedemment, on veux donc �a chaque �etapei de l'algorithme
trouver dans le dictionnaireD l'atome Gm(i ) qui, par projection du r�esidu Ri

minimise la norme-2 deRi +1 de�ni par :

Ri +1 = Ri � � i Gm(i )

avecm(i ) designant l'index de l'atome choisi dans le dictionnaire �a l'�etape
i. L'algorithme commence avecR1 = X . Le but est de trouverGm(i ) selon :

Gm(i ) = arg min Gm(i )2 D kRi +1 k2

Par ailleurs :

hRi +1 ; Gm(i ) i = hRi ; Gm(i ) i � � i hGm(i ) ; Gm(i ) i

Par le th�eor�eme de la projection othogonale on a :

hRi +1 ; Gm(i ) i = hRi � � i Gm(i ) ; Gm(i ) i = 0

D'o�u :

� i =
hRi ; Gm(i ) i

hGm(i ) ; Gm(i ) i
= hRi ; Gm(i ) i
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impliquant ainsi que la norme-2 des atomeskGkk = 1. On peut alors en
deduire la norme-2 du signal residuelkRi +1 k :

kRi +1 k2 = kRi k2 � j � i j2

Minimiser kRi +1 k2 revient donc �a maximiser j� i j2. On doit donc choisir
�a chaque it�eration i l'atome qui aura le plus grand coe�cient de correlation
� i = hRi ; Gm(i ) i .

estimation amplitude Une fois trouv�es tous les coe�cients � i corres-
pondant �a la d�ecomposition, il s'agit d'en tirer les param�etres d'amplitude
applicables �a chacun des grains dans le domaine temporel. En e�et, il n'y a
pas directe �egalit�e entre correlation et amplitude de part la normalisation des
atomes. Soitx = 
g , on a alors le module du spectreX = 
G . Le calcul de
la correlation nous donneX = �G= kGk. On a alors
 = �= kGk. En d'autre
terme, il faudra donc diviser la correlation par la norme de l'atome auquel
elle correspond, pour en d�eduire le param�etre d'amplitude.

construction du dictionnaire Nous avons donc la possbilit�e de d�ecomposer
le signal analys�e sur un ensemble d'atomes arbitraires. Undes points im-
portants est de garder un lien �etroit avec les param�etres de synth�ese pour
g�en�erer le dictionnaire. Une des id�ees sous-tendues parl'�elaboration d'une
telle m�ethode �etait de pouvoir choisir un grain caract�eristique dans le si-
gnal analys�e pour ensuite le transformer suivant les param�etres de synth�ese
usuels. Dans cette optique, plusieurs choix s'o�rent �a nous. Le premier est
de travailler dans le domaine temporel pour g�en�erer les di��erents grains du
dictionnaire. Nous avons notamment experiment�e la transposition du grain
caract�eristique suivant une �echelle de hauteurs sp�eci�ques. Il est bon de re-
marquer que ce type de transformation va agir autant au niveau de la hauteur
du grain que sur sa dur�ee corr�elant ainsi fortement les deux param�etres de
synth�eses. Une des solutions pour contourner cela serait de pond�erer le grain
par une fenêtre permettant de moduler sa dur�ee mais sommesnous toujours
limit�es �a la r�eduction de la longueur de d�epart du grain t ranspos�e. Une autre
approche est de travailler dans le domaine spectral pour la g�en�eration des
atomes, en e�ectuant des transformations directement sur le spectre du grain
caract�eristique comme des translations, des mises �a l'echelle,... Mais se pose
ici le probl�eme de la resynth�ese. En e�et, le moteur de synth�ese lit dans
une table la forme d'onde des grains. Dans notre cas, elle correspond au
grain caract�eristique et il nous est impossible dans se sch�ema de synth�etiser
des grains issus de transformations spectrales comme l'etirement temporel
par exemple. Ainsi, l'�elaboration du dictionnaire soul�eve des probl�emes non
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triviaux qui �etaient di�cilement solvables �a court terme . Nous n'avons en
e�et experiment�e que la transposition dans le domaine temporel des grains
s'adaptant directement �a la synth�ese.

3.3.3 Etude de cas

Nous avons e�ectu�e des tests de la m�ethode sur un son de typegrattement
auquel elle �etait pr�evu de s'adapter. En e�et, de tels types de sons sont
constitu�es d'une densit�e moyenne ( 20 �a 30 Hz ) de grains complexes. Ces
derniers sont le r�esultat de l'excitation de la structure gratt�ee pouvant ainsi
prendre de multiples formes. Ici, il s'agit d'une planche debois peu dense
ayant des modes propres relativement bas. On peut d'ailleurs bien voir sur le
spectre du son de grattement repr�esent�e en �gure 15, la r�esonance au environ
de 215 Hz.

Fig. 15 { Spectrogramme du son de grattement analys�e d'une dur�ee de 6
secondes pris entre 0 et 3000 Hz.

Nous avons appliqu�e l'algorithme avec une TFCT de tailleN = 4096
et un pas d'avancementd = 128 qui donne une r�esolution temporelle de
r = 128=44100' 3ms. Le signal X [pt;f ] est construit �a partir du module
du spectrogramme mais nous avons limit�e la fr�equence maximale permettant
de r�eduire signi�cativement le temps de calcul. En e�et, dans notre cas les
informations fr�equentielles au dessus de 3000 Hz n'�etantpas signi�catives,
nous n'avons gard�e que lesN f = b3000� N=F ec = 278 premi�eres fr�equences
de la TFCT. Le choix de la limite en fr�equence doit bien evidemment se
faire en accord avec les propri�et�es du son analys�e. Tout d'abord, nous allons
e�ectuer la d�ecomposition sur un dictionnaire comportantun seul grain, ce
qui ne peut donner �a priori que des r�esultats peu interessants mais nous
permet de bien cerner le d�eroulement de l'algorithme. Reste �a savoir quel
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grain va t'on choisir pour repr�esenter le son d'origine. Neproposant pas
de m�ethode pour la d�etermination automatique d'un ( ou de plusieurs )
grain caract�eristique dans le signal analys�e, nous avonsextrait de mani�ere
arbitraire un atome qui perceptivement semblait le plus apte �a repr�esenter
le son. Les r�esultats vont ainsi être fortement d�ependants de ce choix mais,
s'y tenant, on peut tout de même mettre �a jour les propri�et�es int�eressantes
de la m�ethode. Le spectrogramme du grain choisi est repr�esent�e en �gure 16

Fig. 16 { Spectrogramme du grain choisi pour la decomposition, d'une dur�ee
de 40 ms, pris entre 0 et 3000 Hz.

On peut alors calculer la correlation de l'atome avec le signal analys�e.
Cette fonction est repr�esent�e en �gure 17.

Fig. 17 { Fonction de corr�elation entre le grain et le signal de d�epart.

On pourrait croire que le maximum aux alentours det = 5sec:correspond
�a la corr�elation du grain du dictionnaire avec son occurence dans le signal.
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Mais il s'agit en fait d'un grain d�etect�e de plus grande �energie et dont la
structure est tr�es similaire �a celle de l'atome du dictionnaire. Nous avons en
e�et, extrait l'atome au temps t = 2:73 secondes. Rappelons par ailleurs,
que la fonction de corr�elation ne correspond pas �a l'amplitude de l'atome,
ceci �etant la cons�equence de la normalisation des atomesGk qui permet de
comparer la corr�elation pour des atomes d'�energie diverse.

Nous avons ensuite e�ectu�e des d�ecompositions sur un nombre d'it�erations
croissant, respectivement de 10, 50 et 100 it�erations. Lesr�esultats de ces
d�ecompositions sont repr�esent�es en �gure 18

Fig. 18 { Spectres residuels et fonctions de correlation �a la 10i �eme, 50i �eme et
100i �eme it�eration de l'algorithme.

Nous avons repr�esent�e en �gure 18, sur les graphes des fonctions de
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corr�elation, les maximums �a chaque it�eration correspondant aux atomes d�etect�es.
On voit bien sur les r�esultats de la d�ecomposition l'att�enuation de l'�energie
du spectre r�esiduel. L'erreur d'approximation, calcul�epar kRi k=kR1k, passe
en e�et de 0.91 pour 10 iteration, �a 0.66 pour 50 et en�n �a 0.45 pour
100 it�erations. Nous n'avons pas poursuivi la d�ecomposition ayant �estim�e le
nombre de grains dans le signal de d�epart �a une centaine environ. Les atomes
d�etect�es par la suite n'aurait fait que tenter de corrigerles erreurs aux points
de d�etections ant�erieurs. En e�et, on peut remarquer qu'aux temps o�u un
atome est d�etect�e, la corr�elation baisse mais n'atteint jamais la valeur nulle.
Cela peut se comprendre par le fait de vouloir repr�esenter notre signal avec un
seul et même grain. Mais ceci est d'autant plus �etonnant autemps t = 2:73
ou le grain se retrouve corr�el�e avec lui même. Ceci s'explique par la r�esolution
temporelle induite dans le calcul du spectrogramme. Les TFCT n'�etant cal-
cul�ees que tous lesd �echantillons (ici d = 128), deux mêmes signaux peuvent
ne pas avoir le même spectrogramme, pouvant être d�ephas�es par rapport au
calcul des transform�ees. Ces erreurs seront d'autant plusfaibles que le pasd
est petit, en contre partie d'un temps de calcul multipli�e.
Le resultat d'amplitude des grains d�etect�es est repr�esent�e en �gure 19.

Fig. 19 { Temps et amplitude des grains d�etect�es.

On peut tout de suite voir que le grain ayant servi de base �a lad�ecomposition
est bien d�etect�e avec une amplitude de 1. En r�ealit�e, on trouve une ampli-
tude de 0.99921, erreur n�egligeable due au probl�eme �evoqu�e ci dessus. Sur les
grains forts aux environs de 5-6 secondes, on observe par ailleurs certains dou-
blements de d�etection, cons�equence d'une mauvaise repr�esentation de ceux
ci par le grain choisi. En e�et, sur les spectres residuels dela �gure 18, on
peut voir les composantes aigues persistantes que le grain caract�ersitique ne
peut recouvrir. Il nous est maintenant possible de resynth�etiser le signal, le
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spectrogramme de cette resynth�ese �etant repr�esent�e en�gure 22

Fig. 20 { Spectrogramme entre 0 et 3000 Hz du son resynth�etis�e.

Le son resultant est relativement ininteressant par rapport au son original
mais il reproduit tout de même �d�element les propri�et�es temporelles de ce
dernier. On l'associe d'ailleurs plus �a un son de grincement. Cela ouvre une
parenth�ese int�eressante, mettant �a jour des propri�et�es de notre cat�egorisation
perceptive de sons bruit�es. Les sons de grincement sont en e�et constitu�es
d'une superposition de grains dont la distribution temporelle peut être com-
par�ee �a celle des sons de grattements mais �a la di��erenced'une structure
spectrale quasi constante pour tous les grains.

Ceci �etant, la repr�esentation de notre signal est relativement grossi�ere fai-
sant l'impasse sur la variabilit�e dans la structure spectrale des grains. Nous
introduisons donc les premi�eres experimentations quand �a la construction
d'un dictionnaire d'atome. Nous nous somme bas�es toujourssur le grain ca-
ract�eristique avec lequel on a d�ecompos�e le son de d�epart. Il s'agit maintenant
de transformer ce grain pour pouvoir, une fois la d�ecomposition e�ectu�ee,
extraire des param�etres compatibles avec la synth�ese. Cela sous-tend l'utili-
sation du grain de base comme forme d'onde du synth�etiseur.Nous pouvons,
en accord avec les possibilit�es de transposition de la synth�ese, construire un
dictionnaire en modi�ant le pitch du grain caract�ersitique dans le domaine
temporel, ce qui revient �a un changement de fr�equence d'echantillonage.

Au regard de la structure spectrale des grains du signal source, la va-
riabilit�e de la hauteur n'est pas tr�es �etendue. Nous l'avons estim�e �a un
facteur allant d'environ 0.9 �a 1.1 par rapport �a la hauteur spectrale du
grain caract�eristique. Nous avons donc construit un dictionnaire compor-
tant 21 grains issue de la transposition, par pas de 0.01, de ce dernier. La
d�ecomposition a �et�e faite sur le même nombre de 100 it�erations. Les hauteurs
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correspondants aux grains d�etect�es sont repr�esent�eesen �gure 21.

Fig. 21 { Facteur de transposition correspondant aux grains d�etect�es.

On peut veri�er qu'au temps 2,73 secondes la hauteur est biende 1.
correspondant au grain de base. Par ailleurs, on peut voir que la hauteur
reste relativement stable autour de la fr�equence de r�ef�erence du grains car-
cat�eristique. Cela s'explique par les propri�et�es du sonde d�epart, qui comme
on peut voir sur la �gure 15 a une hauteur spectrale assez constante. Par
ailleurs, la d�ecomposition sur un tel dictionnaire a-t-il apport�e �a la qualit�e
de la repr�esentation ? Si l'on en croit la norme du residue, passant de 0.45
pour le dictionnaire ne comportant qu'un atome �a 0.44 ici, le gain n'est pas
grand et l'utilisation d'une telle technique pour la construction du diction-
naire n'est peut être pas justi��ee. Toutefois, �a la resynth�ese le son est tout
de même plus interessant, perceptivement plus associable�a un son de grat-
tement. Son spectre est repr�esent�e en �gure 22.

Critique Bien que cet exemple soit de l'ordre des premi�eres exp�erimentations,
l'�elaboration de cette m�ethode n'�etant pas encore compl�etement achev�ee, elle
promet tout de même des r�esultats int�eressants pour l'analyse granulaire de
sons vari�es. Il reste toutefois �a tester celle ci sur des sons bruit�es plus com-
plexes et plus denses du point de vue de leur structure. Mais avant cela,
de nombreux pans de celle-ci sont encore �a exp�erimenter et�a am�eliorer.
La construction du dictionnaire est une des parties les plussensibles car in-

uen�cant grandement les r�esultats de l'analyse. La grande contrainte de cette
tache est d'adapter la structure du dictionnaire �a la synth�ese granulaire. En
e�et, pour la transformation du grain caract�eristique sur l'espace des pa-
ram�etres souhait�e, on pourrait imaginer des traitementsbien plus pouss�es
qu'une simple transposition temporelle. Mais se pose toujours le probl�eme des
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Fig. 22 { Spectrogramme entre 0 et 3000 Hz du son resynth�etis�e suite �a une
d�ecomposition sur plusieurs grains.

possibilit�es qu'a la synth�ese granulaire pour transformer le grain de base pris
en tant que forme d'onde. Peut être faut il �etendre la synth�ese pour rendre
de telles transformations plus 
exible ? Une des possibilit�es pour �etendre les
capacit�es de repr�esentation du dictionnaire est de prendre plusieurs grains
caract�eristiques comme bases de la d�ecomposition. Cetteapproche peut être
int�eressante même si il ne faut pas perdre de vue l'importance de la compa-
cit�e de la repr�esentation. Perdre une telle propri�et�e rendrait l'application en
synth�ese trop d�ependante du son resynth�etis�e rendant par exemple di�ciles
les traitements type hybridation. Un autre point qu'il faut am�eliorer sont
les crit�eres de choix d'un grain caract�eristique et l'�evaluation d'une possible
routine de d�etermination automatique. En e�et, comme nousl'avons vu, le
choix est fait de mani�ere approximative et est loin d'̂etreoptimal. Il reste
en�n, du point de vue technique, de nombreuses optimisations �a e�ectuer
sur le code pour une utilisation ergonomique. Nous avons en e�et �elabor�e
l'algorithme sousoctave, le logiciel scienti�que libre type Matlab. Cet envi-
ronnement o�re un langage simpli��e et une grande pr�ecision de calcul, au
d�etriment d'une rapidit�e d'execution assez lente. A terme il faudra envisager
son impl�ementation dans des langages permettant un code plus optimis�e de
type langage C.
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4 Synthèse dans MAX/MSP
Ces recherches sur les m�ethodes d'analyse ont dû s'accompagner de la

poursuite du d�eveloppement des objets MAX/MSP de synth�ese granulaire
utilis�es au GMEM. En e�et, la phase de resynth�ese impliquait l'ajout de fonc-
tionnalit�es sp�eci�ques comme l'utilisation d'enveloppes fonctionelles com-
plexes ou la mise en place d'un g�en�erateur de nombre al�eatoire suivant des
distributions de probabilit�es arbitraires. Nous allons donc bri�evement men-
tionner les �etapes importantes du developpement e�ectu�e.

4.1 Générateur de nombre aléatoire de loi arbitraire
Dans MAX/MSP, les objets permettant la g�en�eration al�eat oire ne peuvent

g�en�eralement fournir que des variables �equiprobables.Or, il �etait int�eressant
pour le contrôle des param�etres de la synth�ese granulaire de pouvoir sp�eci�er
des distributions plus �evolu�ees. L'id�ee est alors de d�e�nir des fonctions de
distribution sous la forme de liste de valeurs, chaque valeur correspondant
�a la probabilit�e du tirage de l'index qui lui est associ�e. Cela peut se forma-
liser ainsi. Soit la liste f pkg de longueurK correspondant �a la fonction de
probabilit�e telle que :

KX

k=0

pk = 1

On veut :
P(Y = k=K ) = pk

Avec Y variable al�eatoire de sortie. Soit X variable al�eatoire �equiprobable tel
que X 2 [0; 1:]. Or si (a; b) 2 [0; 1:]2 et a < b :

P(a < X < b ) = b� a

Introduisons par ailleurs

Sk =
kX

n=0

pn

On a donc :
P(Sk < X < S k+1 ) = pk+1

et ainsi peut on en deduire le calcul de Y :

Y = (arg k2 [0;K ][Sk < X < S k+1 ])=K

En d'autres termes, il faut cr�eer la liste des sommes successives de la liste
de probabilit�e et ensuite comparer une variable al�eatoire �equiprobable avec
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chacun des �el�ements. L'index du premier �el�ement plus grand que la variable
correspond �a la sortie recherch�ee. Le patch MAX r�ealisant un tel traitement
est repr�esent�e en �gure 23. Techniquement, l'objetvexpr convertie la listeSk

Fig. 23 { Patch MAX pour la g�en�eration de nombres al�eatoires deloi arbi-
traire sous forme messages.

en liste de valeur binaire selon le r�esultat de la comparaison. zl subrenvoie
en sortie les index des occurences de valeurs vrais (ou = 1) etzl nth prend
le premier �el�ement de cette nouvelle liste. On peut sp�eci�er la fr�equence de
g�en�eration des valeurs al�eatoires par la modi�cation dela periode de l'objet
metro. On peut descendre jusqu'�a la limite dict�ee par l'horlogemessage de
MAX qui est d'environ 1 ms.

Cet objet o�re des r�esultats tr�es satisfaisants pour des fr�equences de
g�en�erations moyenne (f < 100 Hz). Mais franchi ce seuil, on obtient des
irr�egularit�es non n�egligeable dans la fr�equence r�eelle de g�en�eration. Ceci est
dû �a la gestion des messages dans MAX, ce dernier n'assurant pas une grande
exactitude temporelle dans la propagation des messages. Oron veut pouvoir,
avec le module de synth�ese cr�eer des 
ux granulaires dense(de densit�e > 1000
grains/secondes) avec la possibilit�e de sp�eci�er pour chacun des grains des
param�etres stochastiques propres. L'utilisation de cette version du g�en�erateur
introduit dans ce cas des artefacts audibles, la fr�equencedu g�en�erateur ne sui-
vant pas celle de d�eclenchement des grains. La seule solution �a ce probl�eme
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est d'utiliser un g�en�erateur de type signal pouvant th�eoriquement monter
jusqu'�a la fr�equence d'�echantillonnage. Nous avons donc d�evelopper un objet
externe en langage C pour r�ealiser cette tache. Le patch d'aide de cet objet
est repr�esent�e en �gure 24.

Fig. 24 { Objet externe pour la g�en�eration de nombres al�eatoires de loi
arbitraire sous forme signal.

Cet objet suit le même sch�ema que la version message prenant une liste de
probabilit�e en entr�ee. Il a une horloge interne mais peut aussi être contrôl�e
par un signal externe. En connectant un signal sur la premi�ere entr�ee, il
va g�en�erer une nouvelle valeur �a chaque croisement par zero de ce dernier.
Ceci peut être tr�es utile pour la synchronisation de plusieurs g�en�erateurs. On
peut ainsi avec ce syst�eme avoir un contrôle pr�ecis des param�etres fournis au
module de synth�ese.

4.2 Objet de synthèse granulaire avec enveloppe sous
forme de table

L'objectif du GMEM est de cr�eer 9 objets de synth�ese granulaire di��erents
selon leurs applications sp�eci�ques. Les objets de synth�ese alors impl�ement�es
et op�erationnels sont ceux dont la forme d'onde est bas�ee sur une table
bu�er � (colonne centrale de la �gure 25). Il ont �et�e impl�ement�e s princi-
palement par Laurent Pottier et Loic Kessous. Les objetslnGranul� et
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Fig. 25 { Objets MAX/MSP de synth�ese granulaire

cosGranul� travaillent avec des enveloppes �a segments lin�eaires ou demi-
cosinus.gsGranul� quand �a lui propose une enveloppe gaussienne g�en�er�ee
en temps-r�eel. Ils �etaient tout trois d�eclin�es en deux versions : une acceptant
des param�etres sous forme messages et l'autre sous forme signal. Il pouvait
être interessant de d�e�nir des enveloppes arbitraires sous forme debu�er �
externe. Cela pouvait notamment remplacer les fonctions d'un gsGranul�
coûteux en temps de calcul. Nous nous somme bas�es sur le code C des objets
existants pour �elaborer un tel objet.

Le seul param�etre in
uenceant l'enveloppe est alors le param�etre de lon-
gueur length. Nous avons veill�e �a e�ectuer une interpolation lin�eaire pour la
lecture de la table, ceci �evitant les artefacts audibles d'aliasing. Par ailleurs,
les grains sont d�eclench�es par le passage par 0 d'un signaltrigger. Il est ainsi
impossible de g�en�erer plusieurs grains exactement synchrones. Nous avons
donc ajout�e une fonctionnalit�e appel�ee gpacket modepermettant de d�e�nir
des groupes de grains, d�eclenchables par le signaltrigger.

Pour les même raisons �evoqu�ees plus haut, même si il est possible avec
un tel objet de d�eclencher un grand nombre de grains par secondes, les va-
riations des param�etres ne peut suivre des cadences plus grande qu'envrion
1000 messages/seconde. Nous sommes donc limit�es par l'horloge message de
MAX. En r�ealit�e, rien ne nous empêche de cr�eer des strucures denses avec
g�en�eration stochastiques des param�etres mais le signalresultant est alors for-
tement corr�el�ee avec la fr�equence de mise �a jour de ceux ci. D'o�u l'int�erêt,
de l'extension de cet objet �a une version acceptant des param�etres de type
signal. Nous avons donc d�evelopp�e un tel objet appel�ebufGranul� .

Du point de vue de son fonctionnement, les signaux param�etres sont
�echantillon�es au temps exact ( \temps signal" de r�esolution sa fr�equence
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Fig. 26 { Patch d'aide de l'objet bufGran�

d'�echantillonage ) o�u le d�eclenchement d'un grain a lieu, d�eclenchement
qui est d'ailleurs contrôl�e par signal. Ceci nous donne ainsi la possibilit�e
d'une part d'une fr�equence de mise �a jour de param�etres jusqu'�a la fr�equence
d'�echantillonage. D'autre part cela permet d'avoir un contrôle precis sur les
param�etres d'un grain particulier \noy�e" dans un 
ux de n' importe quelle
densit�e. Ceci est notamment int�eressant pour faciliter �a terme l'impl�ementation
des d�ependances entre les param�etres, pouvant alors lierde mani�ere �able
l'�evolution de plusieurs param�etres. L'association entre l'objet ran dist list�
de g�en�eration de signal al�eatoire et bufGranul� donnent des r�esultats bien
plus int�eressants pour la synth�ese de 
ux granulaires denses, n'ayant plus
d'artefacts li�es �a l'horloge message. Ils constituent ainsi un bon environne-
ment de tests pour la resynth�ese de sons bruit�es issus d'analyse.
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4.3 Vers une interface graphique de contrôle...

Fig. 27 { Interface de contrôle de l'objetbufGranul� de synth�ese granulaire.
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5 Conclusion et perspectives

5.1 Bilan
L'amorce de ce projet de recherche sur l'application de la synth�ese granu-

laire au sons bruit�es donne des resultats encourageants autant au niveau de
l'analyse comme de la synth�ese. En e�et, l'am�elioration des objets de synth�ese
en regard de cette application sp�eci�que sont un facteur motivant pour appro-
fondir les recherches en analyse. Empiriquement, on arrive�a recr�eer des sons
bruit�es de types tr�es vari�es qui sont perceptiblement probants. L'ajout des
fonctionnalit�es de generations al�eatoires de loi arbitraire y est pour beaucoup
dans ces r�esultats. Le monde physique est en e�et r�egi par des ph�enom�enes
complexes, dont la mod�elisation par des fonctions probabilistes simples ne
peut être que r�eductrice. Avec des fonctions al�eatoirescomplexes, on arrive �a
des r�esultats qui sonnent perceptiblement beaucoup plus naturels. Les classes
de sons ainsi cr�ees sont tr�es diverses comme des bruits de gouttes d'eau, de
grattements, de tremblements, ou des sons plus de l'ordre dubruits quasi-
constant comme ceux de mers, de vents,... Ceci nous montre les possibilit�es
tr�es prometteuses qu'a la synth�ese granulaire dans cetteapplication.

Concernant l'analyse, les di��erentes m�ethodes �evalu�ees ont des int�erêts di-
vers et compl�ementaires. Pour des sons bruit�es dont les grains sont s�eparables
temporellement et ont des variations simples, la m�ethode par segmentation
peut être une technique facile �a mettre en oeuvre et pouvant donner des
r�esultats satisfaisants. La m�ethode Matching Pursuit quand �a elle est tr�es ef-
�cace pour la d�ecomposition en grains simples et par une possible con�gura-
tion plus pouss�ee peut s'adapter �a des cas divers. Spectral Matching Pursuit,
bien que son �elaboration ne soit pas encore aboutie, prometdes r�esultats ex-
ploitables sur de larges classes de sons bruit�es permettant la representation
de ceux-ci par l'�evolution param�etrique de grains complexes.

Ces constats permettent d'entrevoir �a terme la possibilit�e d'une cat�egorisation
de sons bruit�es par leurs param�etres applicables en synth�ese granulaire.

5.2 Optimisations et Perspectives
Outres les optimisations envisag�ees pour chaque m�ethodepr�ec�edemment

�evoqu�ees, un des points majeurs pour l'�evolution du mod�ele est la gestion de
la corr�elation des param�etres de synth�ese entre eux. Il semble en e�et que
cela soit une donn�ee importante pour la mod�elisation de sons bruit�es. les
param�etres extraits r�esultent de ph�enom�enes physiques complexes dont les
propri�et�es in
uencent ces premiers de mani�ere globale,les rendant ainsi in-
terd�ependants. D'un point de vue technique, ceci impliqued'une part un trai-

62



tement sp�eci�que des donn�ees analys�ees d�eterminant lan�ecessit�e de corr�eler
tel ou tel param�etre et avec quelles modalit�es. D'autre part, il faut alors
mettre en place, au niveau de la synth�ese, un syst�eme de g�en�eration de pa-
ram�etres contraint par les r�egles de corr�elation ainsi d�etermin�ees. On no-
tera que cette derni�ere �etape sera facilit�ee par la gestion des param�etres de
type signal et la fonction de synchronisation impl�ement�ee dans les objets
rand dist list� .

Du point de vue de la synth�ese, il faudra aussi �a terme pouvoir g�erer
l'�evolution des lois stochastiques r�egissant les param�etres et cela de mani�ere
ergonomique. Une solution simple dans MAX pourrait être l'utilisation d'un
s�equenceur de messages mettant �a jour les courbes �a des temps d�e�nis. Mais
on voudrait ici un outils plus mall�eable pouvant e�ectuer des interpolations
entre di��erentes fonctions de probabilit�es. Cela permettrait d'une part d'avoir
une �evolution des param�etres de mise en oeuvre plus ais�eepour le compo-
siteur et d'autre part d'explorer l'espace sonore entre plusieurs jeux de pa-
ram�etres issus d'analyses (hybridation).

5.3 Apports Personnels
Ce travail a �et�e pour moi tr�es enrichissant �a de multiple s niveaux. Le

GMEM a en e�et �et�e une structure id�eale pour la r�ealisati on de mon stage
ATIAM, �etant un lieu d'�echange permanent entre recherchescienti�que et
cr�eation artistique. Cela m'a permis d'appliquer les notions enseign�ees lors de
la formation ATIAM, en ayant toujours �a l'esprit l'utilisa tion �nale des outils
par des compositeurs. Mes travaux ont ainsi oscill�e entre recherche th�eorique
et application pratique, deux domaines qui sont pour moi compl�ementaires.
De plus, ce sujet de recherche, au d�ebut de mon stage, etait relativement
nouveau et encore peu explor�e. Cela a rendu le travail r�eellement captivant,
devant imaginer et �etudier des m�ethodes �a partir de peu d'existant, une
grande marge de manoeuvre m'ayant �et�e accord�ee. Pour toutes ces raisons,
je remercie Laurent Pottier et Rapha•el De Vivo pour m'avoirpermis de
participer �a un tel projet.
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