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Résumé

Ce rapport expose le travail que j'ai e ectte au GMEM (Groupe de Mu-
siqgue Experimentale de Marseille) dans le cadre d'un stagke DEA ATIAM
(Acoustique, Traitement du signal, Informatique Appligles a la Musique),
formation que j'ai suiviea ''RCAM (Institut de Recherche et de Coordina-
tion Acoustique et Musique).

Ce travail a pore principalement sur la syntrese granulare et les moyens
et methodes de produire, par celle-ci, des sons bruies @inonnementaux.
Le but est ici de se baser sur I'analyse pealabale de soreels notamment
par l'extraction de leurs proprees stochastiques, prerees qui se devront
d'étre applicables aux paranetres de la synttese granaire. En cela nous
proposons les premeres exgerimentations pour lelab@tion d'un outil d'ana-
lyse/synttese adapt aux sons bruits.



Remerciements

Je tiensa remercier toute lequipe du GMEM au sein de laquiée cela a
et un eel plaisir de travailler et plus particulerem ent :
{ Raphael De Vivo pour m'avoir acceuilli au sein du GMEM
{ Laurent Pottier pour son aide et ses conseils tout au long dstage
{ rdbme Decque pour son assistance technique
{ Jean Francois Oliver, Leopold Frey et Sophie Colas pour awoccontri-
buera la bonne ambiance gererale



Table des matiéres

1 Introduction 6
2 La synthése granulaire 8
2.1 Historique . . . . . .. 8
2.2 Principeettypedesynttese . . ... ... ... ... ..... 11
2.3 Le projet GMU (GMEM Microsound Universe) . .. .. ... 15
2.4 Application aux sons bruies . . . . . ... ... L. 16
3 Méthodes d’analyse 19
3.1 Analyse par segmentation temporelle . . . . ... ... .. .. 19
3.1.1 Motivations . . . . . ... 19
3.1.2 Segmentation . ... .......... .. .. ... 20
3.1.3 Extraction de paranetres . . .. .. ... .. .. ... 26
3.1.4 Critique . . . . . . ... 30
3.2 Analyse Matching Pursuit . . . . .. ... ... .. ...... 32
3.21 Motivations . . . . ... 32
3.2.2 Decomposition Matching Pursuit . . . . ... .. ... 33
323 Etudedecas .......... .. ... .. ... 37
3.3 Analyse Spectral Matching Pursuit . . . . ... ... .. ... 44
3.3.1 Motivations . . . .. ... 44
3.3.2 L'algorithme Spectral Matching Pursuit . . . . .. .. 46
3.3.3 Etudedecas ... .. ... ... ... ... 49
4 Synthése dans MAX/MSP 56
4.1 Cererateur de nombre akatoire de loi arbitraire . . .. . . .. 56
4.2 Objet de synthese granulaire avec enveloppe sous foraetable 58
4.3 Vers une interface graphique de contréle... . ... ... .... 61
5 Conclusion et perspectives 62
51 Bilan . . . . . ... 62
5.2 Optimisations et Perspectives . . . .. ... ... ....... 62
5.3 ApportsPersonnels . . . .. ... ... ... .. ... .. ... 63



Table des figures

1

abrbwnN

©

10

11

12

13

14

15

16

17
18

19
20
21

Exemple de grain avec enveloppea segments moduke pareun

forme d'onde sinusodale. . . . . ... .. .. ... ... 11
Sclema de l'algorithme de segmentation . . .. .. ... ... 20
Reponse en fequence du ltre \demi-Hanning" . . . .. ... 2
Reponse en fequence du ltre sinc-hanning . . . .. .. ... 2

Exemple d'enveloppe extraite respectivement par Itre dai-
hanning de tailleN = 8200 et par Itre sinc-hanning de taille
N = 8200 et de fequence de coupuré, = 10Hz (f.' 20Hz). 23
Exemple de cetection d'attaque resepectivement par sdiaige

constant et par seuillage dynamique. . . . .. ... ... ... 25
Spectrogramme pris entre 0 et 10000 Hz de I'extrait de Turas

de John Chowning. . . . .. .. ... ... ... ........ 27
Resultat de l'estimation du pitch par analysepic. . . . . ... 28
Histogrammes des fequences correspondanta la trorse par-
tiedelextrait. . ... ... ... ... .. .. ... .. ..., 29
Spectrogramme du son d'eau analyse d'une duee de 1.8 se
condes prisentre 0 et 10000Hz . . . ... ... .. ... ... 37

Erreurs d'approximation en fonction du nombre d'iteratons
respectivement pour les atomes de Gabor et pour les atomes si
nusoides amorties. Le troiseme graphe repesente la érence

de l'erreur Gabora l'erreur sinusoide amortie . . . . ... .. 8
Resultat de la decomposition Matching Pursuit du bruit d'eau
entre 0 et 10000 Hz . . . .. ... ... ... ... ... . ... 39

Histogrammes normaliges des paranetres des grainsteees,
respectivement d'amplitude, de fequence en Hz et de due

enseconde. . .. ... 40
Spectre du son d'eau resyntteti avec enveloppe a segnt
exponentiel .. . . .. ... ... 42
Spectrogramme du son de grattement analyse d'une duese

6 secondes prisentre 0 et 3000 Hz. . ... ........... 49
Spectrogramme du grain choisi pour la decomposition, de

duee de 40 ms, prisentre 0 et 3000 Hz. . . ... ... .. .. 50
Fonction de corelation entre le grain et le signal de ggart. . . 50
Spectres residuels et fonctions de correlationa la'$0?, 50°me

et 100°™ jeration de l'algorithme. . . . .. .. ... ..... 51
Temps et amplitude des grains ceteces. . . . . ... .. ... 5
Spectrogramme entre 0 et 3000 Hz du son resyntletie. .... 53
Facteur de transposition correspondant aux grains cetes. . . 54



22
23
24
25

26
27

Spectrogramme entre 0 et 3000 Hz du son resyntletie seia
une cecomposition sur plusieurs grains. . . . .. .. ... ...
Patch MAX pour la gereration de nombres akatoires de oi
arbitraire sous forme messages. . . .. ... ... ... ...
Objet externe pour la gereration de nombres akatoire de loi
arbitraire sous forme signal. . . . . .. .. ... ... ... ..
Objets MAX/MSP de synttese granulaire . . . ... .. ...
Patch d'aide de l'objetbufGran . . . . . .. ... ... ...
Interface de contrble de l'objetoufGranul de synttese gra-
nulaire. . . . . . . e



1 Introduction

Les ceveloppements connus de l'informatique musicale aowrs des vingt

derneres anrees, notamment facilies par I'envoke @s puissances de calcul
disponibles, mettent aujourd'hui la machine au premier pla de la ceation
artistique.
Le GMEM est un centre de ceation, de diusion et de recherah musi-
cale, cee en 1972 par linitiative d'un groupe de composeurs (notamment
Georges Boeuf) issu de la classe delectroacoustique du RM!. En 1996,
sur decision du Ministre de la Culture, il prend le titre de \Gntre National
de Ceation Musicale".

De par son appellation méme de \Groupe de Musique Experiméale de
Marseille", le GMEM a une vocation expgerimentale. La rechehe musicale y
a toujoursetk leea des probematiques de ceation. Le GMEM accueille des
compositeurs en esidence avec la volone de leur fourndes outils adapes
a leur demande, les accompagnant dans la concetisatioredeur projet. Ces
consicerations sont la base du processus qui induit la reetche et le deve-
loppement au GMEM, avec principalement troisekements castituants 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 particuleremente troiseme
domaine, incarre par le jeune projet de recherche GMU , ou \MEM Mi-
crosound Universe", consacea la synttese microsonorén e et le GMEM
est attacle a pouvoir proposer aux musiciens des outils movants pour la
production sonore. La synttese microsonore (ou granul@y, notamment par
son contréle non trivial, constitue un axe de recherche dond dans cette
perspective. Ce type de synttese n'est pas nouveau, ayaet largement
etude par des chercheurs-musiciens comme lannis XenakiCurtis Roads ou
Barry Truax. Mais il o re toutefois un vaste champ encore pelexploe dans
son applicationa la resynthese de sons naturels. Ses pdipes intringeques le
pedisposent tout particulerement aux sons bruies. La sensibilie du GMEM
est d'ailleurs attacke au mouvement \Musique Concete" nite par Pierre
Schae er au milieu du XXieme secle, mouvement qui amenait au statut
musical les sons quotidiens environnementaux. De &, estenla volone de
proposer des outils permettant la synttese et la manipulan de ce type de
sons.

LConservatoire National de Region de Marseille



Nous allons, dans ce rapport, tout d'abord rappeler I'histce et les prin-
cipes de la synthese granulaire, ceci nous permettant d'aner la ¢ nition
du travail qu'il metait demance de ealiser. Dans une deuxeme partie, nous
cetaillerons les nethodes d'analyse envisagees, sotsadues par un tel pro-
jet. En n, la troiseme partie exposera brevement le deeloppement impliqe
pour la synthese dans I'environnement MAX/MSP.



2 La synthése granulaire

2.1 Historique

Norbert Wiener La notion de quantum sonore apparat avec N. Wiener
en 1925 qui lors d une conkrence sur la physique quantiquélise comme
ekrence la musique. Il donne des cktails sur la relatin entre temps et
fequence, ilenonce que la pecision dans le domaine tgmorel entrame des
impecisions dans le domaine fequentiel et vice-versaApparat alors une
notion de quantum sonore s lors qu'on connat la taille imimum d une
particule sonore (en fonction de sa fequence) d'ai l'ide, similairea celle de
la mecanique quantique qui cecrit la matere, de pouvoir cecrire 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 syseme de grains pour reproduire desons. Il argumente
ses cecouvertes par un article appek<Theory of communicatior> suivi un
an apes par <Acoustical Quanta and the Theory of Hearing. Il y parle
notamment des probemes de l'analyse de Fourier. Gabor ddque alors que
les mathematiques y sont absolument correctes, cette tbeie ne convient pas
a la description des sons notamment ceuxa fequences viables. Un autre
probeme est qu'utiliser des ondes sinusoedales impliguque la duee du signal
est in nie. Gabor pesente l'icee d'utiliser les theori es de Physique quantique
pour letude des signaux sonores.

Gabor e ectue des etudes sur les seuils de discriminatioPour cela il
utilise les esultats des exgeriences merees par BuercKotowski, Lichte puis
plus tard par Shower et Biddulph. Il examine la duee recesaire d'un son
pour reconnatre sa hauteura dierentes fequences. 8setudes montrent un
certain nombre de choses :

{ Les fiequences entre 500Hz et 1000Hz doivent &tre jowe&u minimum

pendant 10 ms avant d'eétre percues comme des hauteurs.

{ Si une fequence change, il faut 2 fois le temps qu'il a fall pour en-
tendre la premere fequence pour discerner le changemeiCette duee
de reconnaissance de changement varie avec la fequencebd@sses
fequences, 'hnomme discerne plus vite.

{ Le discernement d'un changement d'amplitude prend minimo 21 ms.

Gaboremet alors une theorie matrematique sur les surfags de seuil de
perception. Il utilise ces ickes pour cevelopper un ceria nombre de ma-
chines. Le Tempophon fabrique par la compagnie allemandeSpringer est
une machine a changer le pitch ou la duee de documents saes et est
directement issue d'une machine de Gabor.



Abraham Moles Les recherches de Moles sur la treorie de l'information
I'ont amere a la conclusion suivante : pour pouvoir ¢ nir et dechi rer un
message, qu'il soit visuel ou sonore, on doit prendre en cmbsation les
caraceristiques psychophysiologiques du ecepteur,ac elles seront circons-
tancielles.<Un message est un groupe ni, ordonre, deements de perpéion
puies dans un epertoire et assembks en une structurd.eseements de ce
epertoire sont ¢ nis par les proprees du ecepteu r. >

Moles est le premiera dire que le nombre de sensations queoieent nos
organes psychophysiologiques est quanti able. Moles aete le pouvoir de
I'oue pour esoudre des petites dierences de fequege et d'amplitude et
parle d'un epertoire dekments audibles qui est plus aw moins limie a
340000. Moles repesente<I'atome sonoree comme une cellule tridimen-
sionnelle ayant pour coe le seuil dierentiel de fequence F=F, le seulil
dierentiel d'intensie L=L, le seuil dierentiel de duee T=T. Cette for-
mulation du quantum sonore esta peu pes la méme que celte Gabor mais
est plus pecise car gracea elle on peut epertorier le ombre existant de
<quanta de sensation.

lannis Xenakis Xenakis aek le premier musiciena ceer une treorie struc-
turelle de la composition ai les grains sonores sont leggients constitutifs
de base. Avant d'utiliser ces ickes dans la musique elednique, il ealise
des peces instrumentales bases sur le concept de cadlglonore dont les pa-
ranetres sont egis par des lois statistiques. Dans Pitharakta pour orchestre
a cordesecrit en 1955-56, il utilise le glissando comme lede eEmentaire so-
nore, les distribuant librement en fiequence. Dans les ages 60, il etait le
premiera s'ineressera la \Theory of communication” de Gabor eta I'utili-
ser en composition. Xenakis soulignait la propree tride de chaque grain :
duee, fequence et intensie. Il avancait que toute musque etait compose
d'un grand nombre de grains eementaires.D'un point de ve composition-
nel, il ajoutait une troiseme dimension a I'espace tempgequence usuel,
e nissant le grain. Il invite ainsi le compositeur a peng son oeuvre avec
d'autre forme d'abstraction du son que celle conventionriement utilise.

Curtis Roads En 1975, C. Roads essaie de \eri er et d'exgrimenter les
threories du quantum sonore de Gabor. Il construit un sysene informatique
automatise pour la gereration de grains sonores synthiquesa I'Universie de
Californiea San Diego, en utilisant le syseme informatijue Borroughs B6700,
avec le programme Music V. Dans ce syseme, chaque grain aeuduee et
une fonction d'amplitude xes pendant que les fequencesformes d'onde
et amplitudes sont variables. Un paranetre tes importart est la forme de



I'enveloppe du grain, il utilise une enveloppe qui combina kourbe de Gauss
suggeee par Gabor et le rectangle suggee par Xenakislienant un cebut et
une chute egere et en méme temps un sommet soutenu. Ce syse pouvait
cererer 32 grains simultares et des densies de 1600 gress par seconde.
Roads est l'auteur de nombreux ouvrages cedes a la syntise granulaire
dont [15],[14].

Barry Truax B. Truax dans les anrees 80 construit son propre syseme de
synthese granulaire, instalea I'Universie de SFU au Canada et au GMEB
de Bourges. La di usion de ses travaux musicaux et de rechbeca contribe

a l'inerét de la communaut scienti que et musicale pour cette forme de
synttese dans les anrees 90 qui ont vu l'enrichissement sléechniques gra-
nulaires. 1l a notamment misa jour les possibilies de chagement d'echelle
temporelle et de transposition en temps eel de sons enrstgs dans [17].
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2.2 Principe et type de syntheése

Suitea ce bref historique des recherches et trouvailles ggonniers de la
synthese granulaire, nous allons en pesenter maintenate principe gereral
notamment par lI'expose des diverses lois et paranetresdeplus usiees. Nous
poursuivrons par les dierentes formes que peut prendre dgpe de syntlese
et leurs applications speci ques.

A la base d'une texture granulaire se trouve le grain sonorextension
de la notion de quanta sonore introduite par Gabor. La syn#se granulaire
permet, par I'amas de ces grains selon des stratgies dises, la gereration
de textures sonores (au sens le plus gereral) complexesn @eut distinguer
plusieurs niveaux de parametres egissant cette synttee. Fondamentalement,
on manipule les paranetres du grain sonore lui-méme, conensa longueur ou
son amplitude. A un niveau sugerieur, onelabore des stragies de contrble
du ux de grains, ou comment organiser le declenchementgvVolution des
paranetres de chacun des grains constituant le ux.

Paramétres du grain Un grain est constitte d'une forme d'onde et
d'une enveloppe modulante. La eunion des paranetres dees deux enties
va ce nir de manere unique notre grain.

-
g LS

o000 0_O0- 0008 o1z 0.0 Q.020

Fig. 1 { Exemple de grain avec enveloppea segments moduke paneiforme
d'onde sinuso«dale.

La forme d’onde prise comme base pour la construction d'un grain peut
etre de nature tes diverse et le principe méme de la symtbe granulaire n'en
restreint pas le choix. On peut distinguer tout de méme degands 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 contréle de haut niveau, la misen oeuvre
de structures complexes.
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{ echantillon sonore : on lit ici la forme d'onde dans une table contenant
un son nurrerie. Ceci esta la base de techniques de typ@me stretch
ou pitch shift consistanta decoreler les paranetres de hauteurs et @
duee des sons enregistes.

{ onde synthetique complexe d'autres formes d'onde synthetiques com-
plexes ontee introduites par les pionniers de la synthese granulaire.
Ceci incluant les forme d'ondes gereees par synttese K, par distor-
tion non lireaire, par somme de sinus (Forme d'onde Formaigue ),...

Bien que chacun des cas ci-dessus possde leurs propresupetres, le
pitch de la forme d'onde est une donree qui reste communea tous et cela
constitue un paranetre essentiel de la synttese granula. Il a un réle tes
important dans la construction de structures sonores cong{es. C'est en ef-
fet un des paranetres les plus probants perceptuellement gui aee I'un des
premier dont le contrble aet appehence d'un point de vue composition-
nel( Xenakis ). Notons que le terme@itch n'est pas eellement acequat dans
le cas de lechantillon sonore, devenant un paranetre ratifa la hauteur de
lechantillon lui méme. On pourra alors lui pekrer le terme de transposition.
Un autre parametre communa ces trois cakgories est le panetre de phase.
Meéme si historiguement, il est peu utiliee dans le cas d'ae syntletique,
il n'en reste pas moins essentiel pour & nir le point de dpart de lecture
d'unechantillon sonore. On prendra alors pour le caractser le terme plus
evocateur de begin

L’enveloppe modulante est la deuxeme entie centrale d'un grain so-
nore. Elle determine entre autres les paranetres importats que sont I'am-
plitude et la taille du grain. Comme pour la forme d'onde, leparanetres
contrblables sont directement les au type d'enveloppehoisi qui sont princi-
palement :

{ enveloppea segment gereralement compos de trois phases que sont
l'attaque, la partie tenue et la chute. Ces trois phases soprincipale-
ment paranetees par leurs duees respectives, respaegement le pa-
ranetre d'attack, de steady stateet de release Leur somme va ainsi
ceterminer la duee totale du grain. On peut noter que méne si les
segments sont traditionnellement lireaires, des variaes peuvent exis-
ter comme l'utilisation de segment exponentiel ou demi-ciosis pour
les phases d'attaque et de chute.

{ enveloppe fonctionnelle: gereees lors de la syntrese, elles suivent

12



une fonction que l'on aura pealablement cetermiree. Cést le cas par
exemple des enveloppes \hanning" ou gaussiennes. Chaquecfion

aura ses propres paranetres qui pourront in uer entre aug sur la
duee ou la puissance de I'enveloppe.

{ enveloppe base sur une tablel'enveloppe est c nie sous la forme
d'une table d'onde. On peut ainsi utiliser des enveloppes latraires
dessirees ou calcukes, mais dont la forme ne pourra étparanetee
pour chaque grain. On peut toutefois modi er la duee de l'aveloppe
en lisant plus ou moins rapidement la table d'onde. Ce type ehve-
loppe a donc un paranetre de taillelength

Le paranetre de longueur de grain est tes important d'un wint de vue
perceptif ( hauteur et amplitude percue du grain,...) . En eet, il va modi-
er letalement spectral de I'enveloppe et par convolution celui de la forme
d'onde. Ainsi, autant nous sommes capable, avec une longuele 100 ms, de
bien discerner le contenu spectral de la forme d'onde, autates longueurs
de moins de 5 ms ne produisent que des "clicks" coloes. Unglparanetres
communs essentiels de I'enveloppe modulante est bienestdment son am-
plitude amp qui in uera sur I'amplitude m&éme du grain.

On peut a ectera I'enveloppe le paranetre de spatialisaton pan qui permet
de distribuer les grains sur plusieurs localisations spates. Ceci peut en e et
se faire en speci ant une amplitude d'enveloppe dierente pour chacun des
canaux de sortie audio. Par ailleurs, on pourra noter que tilisation d'en-
veloppes fonctionnelles pecalcukes dans des tables ssuvent petrablea
un calcul en temps eel de celles ci, surtout dans le cas denétions dont le
seul paranetre est letalement temporel ( enveloppe hanng ).

Parameétres du flux Nous avons ainsi e ni les paranetres les plus
importants des enties sonores en jeu dans un tel type de syese. Mais,
I'inerét serait bien maigre sans l'ajout de straktgies de contrble de tous
ces paranetres. Ne serait-ce que pour la question du cenlghement de ces
grains, il n'est pas question ici de les ceclencher una ua la manere d'un
echantillonneur mais plutdét de gerer leur distribution temporelle par des
straegies de plus haut niveau. Nous avons donc cererafeent un paranetre
d'espacement temporel entre le declenchement de grainscsessifs, qui peut
selon les applications étre sous la forme d'une fequenoe d'un temps d'es-
pacement ( periode ). Ce paranetre va directement in uer,avec la duee
du grain, sur la densie de grains, autrement dit le nombre @ grains jouant
simultarement. La fequence de declechement a des e etbien particuliers
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selon l'ordre de grandeur dans laquelle elleevolue. Cela &oir avec le prin-

cipe de fusion psychoacoustique des periodicies. En et@a fequence basse
on obtiendra un e et rythmique qui se transformera en hauteuperceptible

avec son acroissement.Ceci introduit par ailleurs plusisutypes de syntreses
selon les proprees de la fequence de declenchement :

{ Pitch Synchronous Granular Synthesis les grains sont tous identique-
ment espa@s ou selon une relation lireaire. Cette techaque est utilie
notamment pour les nethodes de synttese vocale par formeathde
formantigue comme dans le programme CHANT de Xavier Rodet][2
L'inerét de la PSGS est, en geriodisant le grain, d'avor la propree
dechantillonner le spectre de ce dernier dans le domaineduentiel.
On synttetise donc un signal harmonique, ayant pour fondaentale la
fequence de declenchement et pour enveloppe spectrake $pectre du
grain. Pour la synthese vocale, les grains FOF sont des soramde si-
nusc«des fenétees correspondant aux formants des pas$ voises.

{ Aynchronous Granular Synthesis Les grains sont ceclenches de manere
akatoire. Ceci est utile pour la ceation de textures ®nores de type
\Nuages" dans l'espace temps-fequence initialement inbduites par
Xenakis. L'espacement des grains peut &tre compris entreuk bornes
ou choisi parmis une liste nie de valeurs.

La gereration d'un grand nombre de grains implique le di cile contrble
de chaque grain particulier. Il est de plus interessant d'aw une bonne varia-
bilie des paranetres pour ceer des structures complegs. On introduit ainsi
un dege d'akatoire ou randomnessdans la variation des paranetres. Nous
avons donc la possibiliee d'ajoutera chaque paranetreun cererateur de
nombre akatoire egi par un fonctionnement sgeci que. La nethode la plus
usiee est la gereration de variables equiprobables etre deux bornes. Mais,
on peut aussi contréler selon des lois plus complexes comrheisir dans une
liste nie de valeurs avec pour chacune une probablilie paiculere.

Curtis Roads dans [15] a rappek toutes les diverse variay d'appellation
selon les contraintes imposes au sctema cereral de symse. Leur liste est
exhaustive... On pourra citer la \Wavelet Synthesis" qui coele le pitch est
la duee du grain, les dierentes variantes de la \Glissonsynthesis" qui tra-
vaille avec des grains de type glissandi. D'autres types dgnfese s'attache
a de nir et manipuler des macrostructures granulaires comme la \Trainlet
synthesis" qui gererent des groupes de grains de méme haur. Toutes ces
cenominations ne sont b que pour sgecialiser le caraere tes gereral de la
syntlese granulaire.
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2.3 Le projet GMU (GMEM Microsound Universe)

Ce projet a cemare l'anree dernere, c'est un nouveau pogramme de
recherche a long terme lane par le GMEM. Il vise a mettre al point un
syseme inege permettant la production et le contréle de sons de synthese
pour des applications musicales.

Plusieurs points caracerisent ce syseme :

{ Les techniques de syntlese choisies se cemarquent deshaiques de
syntlese classiques gereralement bases sur des okdiburs continus.
On priviegie ici le grain sonore et non le partiel sonore. €s techniques
sont destireesa la production de sons qui ne sont pas resgairement
harmoniques et doivent permettre d'explorer un domaine beaoup
plus large, plus proche des domaines de la musique concatequelle
la sensibilie du GMEM est rattaclee.

{ Le syseme est pevu pour inegrer aussi des techniquesle contrble ap-
proprees, des outils de transformation du timbre et de spalisation.
Les variations des paranetres de syntlese peuvent indwgrdes modi -
cations corekes des paranetres de traitement et de spelisation.

{ Les paranetres de contrble de bas niveau seront regroep et contrbes
par des paramnetres perceptifs et continus (interpolatios), permettant
aiement aux compositeurs de ceer de nouveaux types denso

{ Le syseme sera ogerationnel en temps-eel (environnement MAX/MSP)

{ Des techniques d'analyse de sons, d'extraction de paratres, fonctions
de distribution statistique permettront de con gurer automatiquement
les dierents modules du syseme.

{ Le syseme pourra menera termea une typologie et une paaretrisation
de sons bruies et environnementaux permettant au musiared'explo-
rer de nouveaux espaces sonores.

Mon travail s'est inscrit dans ce projet avec une focalisatn particulere
sur l'analyse et la synttese de sons bruies par techniqegranulaires. En
e et, des outils de synthese sont operationnels grace natanent au travail
de Loic Kessous. Jean Francois Oliver a de plus elaboe haee dernere
des nethodes de contrble avanees dans MAX/MSP et de treament de
paramnetres dans OpenMusic. La partie d'analyse-resynése granulaire com-
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mercait donc avec le cebut du stage.

2.4 Application aux sons bruités

Nous allons nous ineresser principalement ici aux sonsuies et aux pos-
sibilies qu'a la synthese granulaire de les repesente Tout d'abord qu'appelle-
t-on son bruie ? Il ne s'agit pas, comme on pourrait €tre pos®a le croire,
de n'importe quel son contenant une composante akatoireon-negligeable,
la synthese granulaire n'ayant dans ce cas qu'un bien maigrinerét com-
pae aux nmethodes de syntlese additive sinusoides+brus par exemple. Tout
d'abord, les sons bruies n'ont pas recessairement une bgeur perceptible.
Mais, une de leur propret importante est d'avoir une stucture temporelle
speci que, egissant leur evolution (et leur epetit ion) dans le temps. A le
dierence de nethodes de type additive, on souhaite paraetriser les sons
autant d'un point de vue microscopique, avec par exemple leaomposition
spectrale locale, que macroscopique, repesentant leurueture temporelle
de manere compacte, cecietant dans le but d'une applican en synttese
granulaire. Nous nous ineressons donc ici principalemeau son ayant une
\colerence granulaire” permettant une telle application Nous nous devons
d'expliciter ces propos. On voudrait repesenter des sordont la structure
peut &tre vue comme la superposition de grains plus ou moinemplexes.
On etend ainsi la notion de quanta sonore de Gabor, qui avaacla pos-
sible repesentation de tout type de sons par une accumuianh de grains
ebmentaires. Ici le grain garde un sens particulier et ésdirectement le au
son gue I'on souhaite repesenter. Prenons I'exemple d'ibruit de pas sur un
tas de feuille morte. On peut le voir comme I'accumulation denicrosons” de
craguements de feuille avec une structure temporelle et umariabilie spec-
trale speci que. Verser du sable sur une plaque de fer produde la méme
manere la superposition denses de \tick"ekmentaires Il existe en e et de
nombreux exemples de son rentrant dans cette classe. En fals lors que
I'on a, dans le monde physique, plusieurs occurences d'unéme structure,
d'un méme phenonene on peut s'attendrea avoir ce type desons. On citera
les sons de grattements, de frottements, de craguements, l@issements,...
On remarquera que cette caegorisation est directementéa I'action e ec-
trice, n'induisanta priori rien sur leurs proprees so nores. Pourtant, nous
avons incorpoe la variabilie de ces sons causauxetard méme de leur as-
socier avec plus ou moins d'assurance une caegorie.ll y @argt bien des
paranetres in uant de ces sons justi ant une catgorisaion paramnetrique
par analyse.

Le but est donc ici d'analyser des sons bruies eels pournetirer des pa-
ranetres applicable en syntrese granulaire qui puisseesulter en un son at-
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tribuablea la classe du son de cepart. Il nous faut donc powoir cetecter les
paranetres des grains propres au son analys et d'en paratmser levolution
dans le temps. Nous sommes parti du postulat que cesevolotis pouvaient
etre repesentes par des distributions stochastiqgue#\ terme cela doit abou-
tir sur une possible classi cation des sons bruies seloeulr caraceristiques,
permettant ainsi en syntrese divers traitements comme laeation de sons
hybrides ou plus simplement un contrble du son bruie par €s paranetres
en correlation avec le monde physique.

Existant Nous n'avons pu que constater la relative raree des travauexis-
tants sur la syntlese granulaire en relation avec les sonsuies. En e et, |l

y a bien des approches empiriques pour tenter de synthetisde telles classes
de sons mais pas eellement de nethodes bases sur une sa de cas eels.
Pourtant plusieurs travaux nous ont motie dans l'approfaxdissement d'une
telle approche.

Tout d'abord, les esultats des travaux de Damian Keller msicien-chercheur
au CCRMA de Stanford qui a notamment travaile avec Barry Truax, sont in-
teressants sous divers aspects. Il a en e et travaile sues \moclesecologiques”
de sons appligesa la synthese granulaire [9] [18], quente de reproduire des
sons bruies environnementaux. Il a toutefois une appro@plus prenonenologique
pour la mocklisation se basant sur les proprees physiges des actions ef-
fectrices. Il travaille en paralkle sur la perception naamment par letude
des invariants qui nous permettent de caraceriser de telg/pes de sons. |l
a par exemple moceli®, par letude de son mouvement, évolution des pa-
rametres granulaires du son d'une balle rebondissante.dlaussi des esultats
ineressants sur des sons de brisures de vitres, distribnigplusieurs grains ca-
raceristiques naturels akatoirement. Les sons obtersiont une connotation
tes naturelle, cela nous motivant sur la capacie qu'a lasynttese granulaire
dans son application aux sons bruies. Mais nous ne pouvonsiliser de tels
travaux, l'approche attendue icietant de I'ordre de l'andyse-syntlese pre-
nant pour base uniquement le son.

D'autre part, certains pans de la recherche en traitement daignal sonore,
méme si leur application n'est pas directement lea la sgthese granulaire,
peuvent &tre interessant pour nous. Ainsi, les travaux dei&re Hanna et My-
riam Desainte-Catherine sur la synttese de bruits par somende sinusoides
donne des esultats encourageant pour notre mocelisatio[7] [6] . lls s'at-
tachenta synthetiser des bruits coloes par transformee de Fourier inverse,
dont l'application directe est dans I'analyse-transformigon-synttese par TF
discete. lls ont monte gu'iletait possible de gerer er du bruit coloe en som-
mant un nombre ni de sinusodes dont les fequences et plsgs sont choisies
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akatoirement pour chaque fenétre de resyntlrese. On peuwlors voir une
fenétre comme une superposition de grains sinusoidaux,usanontrant ainsi
la possibilie de gererer en synttese granulaire des huits coloes, la couleur
du bruitetant en relation avec la distribution statistiqu e des fequences cen-
trales des grains. Selon ce principe, on pourrait imaginexteaire la densie
spectrale de puissance d'un bruit permettant ensuite la rgsthese granulaire.
Cela peut etre ineressant mais ce n'est pas le propos ickela a reanmoins
le merite de nous conforter dans l'icee de pouvoir repesger du bruit par
une accumulation de grains sonores simples.

Suitea ce constat sur la relative pauvree des travaux amefrieurs sur cette
probematique, il a fallu tout d'abord chercher des nethales d'analyse per-
mettant la cecomposition du son de cepart en grains, desgls on pouvaient
tirer des paranetres exploitables. Le prochain chapitre x@pose les diverses
nmethodes que nous avonsevallees pour ealiser cetteathe.
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3 Meéthodes d’analyse

Cette partie expose les dierentes pistes que nous avons@&ees pour
I'analyse granulaire de sons bruies. Les deux premeregjue sont la seg-
mentation par cetection d'attaque et l'algorithme Matching Pursuit, sont
des techniques existantes, plus ou moins utiliges en trament du signal, et
dont nous proposons une applicationa I'analyse granular Nous introdui-
rons en n une troiseme nethode, que nous nommerons Speal Matching
Pursuit, extension de la nethode Matching Pursuit traditionnelle au domaine
frequentiel qui se trouve particulerement prometteuse pur la cecomposition
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'analysst ele ten-
ter de cecomposer le son source en microenties sonoregsduelles on pour-
rait tirer des paramnetres pertinents pour la resynthese.Une des premeres
ickes qui vient naturellementa I'esprit est d'utiliser des techniques de seg-
mentation dans le domaine temporel pour isoler les grains &nsi pouvoir en
tirer des paramnetres propresa chacun. Nous nous sommesyraela inspies
des nethodes de cetection d'attaque dont le champ d'apptiation va de la de-
tection de tempo, au suivi de partition oua la reconnaissate d'instrument.
On part ici du postulat que chaque grain peut etre d'une partetece par
les proprees dynamiques du signal et d'autre part qu'il peut &tre isok du
point de vue temporel pour une extraction pecise de ces paretres. Ainsi
si x est le signal analyse etD = fgg un ensemble de grains, cette methode
s'appliquea tout signal x de longueurN tel que :

X X
x[K] = ig[k] avec 8i;j 2 D2 gkl*gk>=0

i2D k=0

Autrement dit, la segmentation ainsi e ectlee par cette nethode ne peut
decomposer que des sons dont la microstructure granulairee se recouvre
pas dans le temps. En ealie il peut étre possible de decter des attaques de
grains se recouvrant mais l'analyse des paranetres de cecixdevient beau-
coup plus probematique. Nous nous restreindrons pour fistanta cette seule
application.

Le mode operatoire pour cette methode d'analyse est tout ‘dbord la seg-
mentation du signal par cetection de variations brutales dns sa dynamique,
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puis I'extraction des paranetres propresa chague segmesuivi enventuelle-
ment d'un traitement de ces paranetres pour les rendre expitables par la
syntrese.

3.1.2 Segmentation

Les algorithmes de detection d'attaque sont devenu tes paolaires dans
de divers domaines de traitement de signal. Pour notre apgdition nous
nous sommes bases sur une nethode de segmentation issundalgorithme
de cktection de tempo de morceaux musicaux proposee part&grer dans [16].
Cette nethode extrait en premier lieu I'enveloppe d'amplude du signal et
en cetecte les variations brusques. L'algorithme peut seclematiser comme
suit :

B _\ 5 [

Fig. 2 { Sctema de l'algorithme de segmentation

Cette nethode d'extraction d'enveloppe porte le nom de \retify and
smooth method". Il s'agit dans un premier temps de recti er¢ signal analyse
X c'est a dire calculerrx = x2, ceci permettant d'avoir un signal qui oscille
autour de sa fonction d'enveloppe. Le Itrage passe bas saivt ne gardera
que la composanteevoluant lentement au cours du temps queépesente une
bonne estimation de I'enveloppe d'amplitude du signal soce. La fonction
d'enveloppe est alors di erencee pour en cetecter les vations positives
brusques par seuillage.

Choix du filtre Le choix du Itre est tes important pour bien sparer ce
qui dans le signal rectie est de l'ordre des fequences tatives au spectre de
la forme d'onde et celles relativesa I'enveloppe d'amplitde. Scheirer propose
pour le ltrage du signal rectie de convoluer par une demi nétre Hanning
de longueur 200 ms. ce Itre RIF a une fequence de coupure eé3dB aux
environ de 10 hertz et une pente de -6dB/octave. De part sa dmntinuie
en 0, ce Itre n'est pasa phase lireaire. En ealie dans notre cas, ormis la
consiceration du delai introduit dans la bande de fequene qui nous interesse
(environ 0 20Hz ), la lirearie de phase du Itre n'est pas une contrainte
forte. La eponse en fequence d'un tel ltre est repesaee sur la gure 3.
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Fig. 3 { Reponse en fequence du Itre \demi-Hanning"

Apes plusieurs tests sur des divers exemples sonores rmataent com-
portant de fortes composantes frequentielles graves, noagons misa jour
la limite d'utilisation d'un tel Itre pour I'extraction d° enveloppe. En e et,
les composantes frequentielles de la forme d'onde integent avec les varia-
tions d'amplitude du signal. Lors de la determination des ¢émps d'attaque
par seuillage de la fonction d'enveloppe dierencee, ortktectea le fois les
variations positives d'enveloppe et les periodes des corspotes graves. Ceci
est principalement dua la trop faible pente de coupure du ftre (rollo ).

Cela nous a donc pouss a utiliser un autre type de ltre pou l'extrac-
tion de I'enveloppe d'amplitude du signal. Nous avons ut# la nmethode
de la fenétre pour le syntletiser. Le gain de ce Itre doit dealement &tre
HEA" ) = 1 ¢.4,(f) (avec 1 ¢, (f) fonction de heavyside centee en 0
et de largeur 2.). La eponse impulsionnelle d'une telle fonction de trarfert
est :
Z 1=2
h(t) = H(E?" )" o =
=2

1=

sin(2tf ()
t

Cette eponse impulsionnelle etant in nie, nous I'avonsponcee par une
fenétre de hanning, petrablea une fenétre rectanglaire, n'introduisant des
lobes secondaires qua -40dB contre -13dB. Ceci est parleilrs au cetriment
de l'augmentation de la largeur de bande du Itre. En e et, aynt multiple
les deux signaux, on obtient une convolution dans le domairspectral. La
bande passante du ltre devient alors :

B =2f.+ B, avecB, bande passante de la fenétre Hanning

B,, est directement lee a la taille de la fenétre hanning uti®e et peut
étre calcuk par :
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C
By = V‘”:Fe

avecM taille de la fenétre,C,, = 1:78 coe cient de largeur de bande pas-
sante ( donrees pour les fenétres usuelles )Iee flequence dechantillonnage.
Nous pouvons compenser, pour la synthese du ltre, cetelgissement de
bande en prenantf. = f; B,=2 avecf, fequence de coupure demancee.
Il faudra toutefois B, < f, et ainsiM > ?—VIV:Fe. En prenant par exemple
fi = 20Hz et Fe = 44100, la taille de la fenétre ne devra pas &tre inferiegia
environ 4000echantillons. De plus, diminuer la taille ded fenétre aura pour
e et de diminuer la pente de coupure du ltre. Nous avons dond0 trouver
un compromis entre lectivie en fequence du Itre (directement leea la
longueur de la fenétre) et coOt de calcul. Pour nos tests n® avons utilise
une fenetre de 8000 echantillons nous permettant de descke jusqua une
fequence de coupure de 10 Hz. La eponse en fequence,eaf. = 5Hz et
M = 8000 sont repesentes en gure 4.

a0

T
frequency responze

anplitude (dBE)

0 20 40 60 a0 100 120

frequency (Hz)

Fig. 4 { Reponse en fiequence du ltre sinc-hanning

Il est par ailleurs bon de peciser que le ltre cee n'est pasa proprement
parler causal, sa eponse impulsionnelleetant centeen 0. Pourtant, on peut
le consicerer comme tel en acceptant un retard dsl=2, netant pas ici dans
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des contraintes de temps-eel.

1.2

rectified signal
extracted envelope

o 0,1 0,2 0,3 0,4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

time (sec,)

rectified signal

extracted erwelope

time (sec.)

Fig. 5 { Exemple d'enveloppe extraite respectivement par Itre émi-
hanning de taille N = 8200 et par lItre sinc-hanning de taille N = 8200
et de fequence de coupuré,; = 10Hz (f.' 20Hz).

Un exemple d'extraction d'enveloppe est repesene en gre 5. On notera
tout d'abord que les signaux d'enveloppe ontee remisaéchelle, le gain des
ltresetant environ de 60dB ( d'un facteur 1000 ) dans leur lande passante.
On voit clairement que le Itre demi-hanning n'atenue pasaussi fortement
les hautes fequences que le sinc-hanning. Les transitesont en e et beau-
coup plus brutales pour le premier. De plus, le Itre demi-haning introduit
un cecalage qui n'est pas signi catif de I'enveloppe d'amigude eelle du
signal. Ceci est principalement d0a un trop fort gain deséquences tes
faibles dans sa bande passante ( fonction de transfert en picCe comporte-
ment n'est pas attendu ici, le butetant de coller au plus pes des variations
de dynamique du signal, des lors gu'elles sont dans la bande fequence
speciee (0-10Hz). Le choix du ltre sinc-hanning sembledesormais justie,
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Itre quia coOt de calculegal, ore de bien meilleures speci cations pour
I'extraction d'enveloppe appliqleea la cetection d'attaque.

autres traitements Une fois I'enveloppe d'amplitude du signal extraite,
on calcule sa dierentielle pour cetecter ses variationsbrusques. Ceci peut
se faire avec une lItre dierentiateur dont lequation au x dierences est de
la forme :

y(t) =0:5x(t) O:5x(t 1)

Sur l'enveloppe ainsi dierencee, on e ectue ensuite unseuillage pour
cetecter les attaques (ie. les plus grandes variations pitges ). Le choix du
seuil est important selon le type de son analys et ce quefwveut cetecter.
Il doit pouvoir etre ajustable par l'utilisateur. Mais il est aussi cependant de
la puissance du signal. En e et, un seuil constant genalisgop fortement les
attaques de grains faibles en intensie :

soit Xxi(t) et Xo(t)=0:2 xy(t) onaalors y,(t) =0:2 yq(t)

Par ailleurs, un seuil trop faible, qui pourraita priori detecter des attaques
d'intensies diverses, donne trop d'erreurs de dedoublment d'attaque pour
les grains d'intensie forte. Ainsi, une petite variation d'enveloppe d'ampli-
tude au sein de la chute (\decay") d'un grain peut etre faussment cetecee
comme une attaque. Or, la nethode se doit, particuleremet dans notre cas,
de cetecter des attaques d'intensies diverses, le paratne d'amplitude pour
chaque grainetant une donree potentiellement ineresantea extraire par la
suite. L'icee pour aneliorer la cetection est alors de pendre un seuil bas,
fonction des plus faibles attagquesa cetecter, et de porater ce dernier par
la puissance locale du signal, evitant ainsi les artefactde dedoublements.
Notons que cela n'est valable que dans le contexte de cepadans lequel
les grains sonores constituant le son analy® ne se recaient pas (ou peu)
dans le temps. En e et, dans le cas contraire, la donree de {gsance ne peut
plus etre attribtee a un seul grain, le seuil ne pouvant pls s'adapter en
conequence.

La puissance du signal est calcuke sur une fenétre de taiN suivant :

X
P, (t) = X2t k)
k=0

La taille N pourra etre choisie pour in uencer la detectian d'un grain par
rapport au grain pe@demment trouve. Avec N grand, un grain faible peu de
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temps apes un grain fort ne sera pas cetece. Ce paramge n'est toutefois
pas tes probant, ses e ets intererant avec ceux de la bate passante du
Itre d'extraction d'enveloppe. Nous avons, pour nos testsutiliee une taille

de 1024 echantillons (correspondanta une fequence de04Hz), permettant
a des grains ne se recouvrant pas et dont la fequence de denchement
n'‘exede pas les 20Hz de peu s'in uencer les uns les autréB exemple de
cetection d'attaque par seuillage est pesene en gure6.

0.6

rectified signal
diff envelope
attack detected @

0.4 |
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Fig. 6 { Exemple de cetection d'attaque resepectivement par sdlage
constant et par seuillage dynamique.

Pour cet exemple, nous avons garder la fequence de coupatela taille
du ltre d'extraction d'enveloppea respectivementf, = 20Hz et N = 8200.
Le seuil est »ea la valeur tes faible de s = 0:01s pour garantir la detec-
tion du graina t = 1:2. On remarque que par seuillage constant l'algorithme
fait trois erreurs de cedoublementat ' 0:2,t' 06 ett ' 1:4. Ces trois
erreurs sont dues au fait que, bien que cela soit peu visiblerda gure,
les grains constituant le son analys ont une enveloppe dlitude compor-
tant plusieurs segments. Certaines phases ascendantes 'daveloppe sont
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ainsi ceecees, quand lintensie du grain est su sam ment grande, comme
des attaques. Par la nethode du seuillage dynamique, cesois attaques
peedemment ceteckes sont sous le seuil, conequee de la forte puissance
locale du signala ces endroits.

Lors de plusieurs tests , l'algorithme s'est monte asseobuste tant que
I'on reste dans les conditions dicees au depart, qui etéent le non recou-
vrement des grains dans le temps. En e et, les attaques sunes dans un
contexte de trop forte puissance locale, sont ignoees p& seuillage dyna-
mique, situation qui arrive souvent dans un signal polyphogue. La nethode
peut traiter des grains qui se recouvrent mais les esultatne sont alors pas
aussi ables. Ainsi, en se restreignant dans ce contexte,usavons donc gran-
dement anelioe la nethode de dcetection d'attaque dansson application aux
sons granulaires. Nous pouvons maintenant exploiter lesdines temporels
pour e ectuer des analyses locales attribuablesa chacured grains sonores.

3.1.3 Extraction de paramétres

Une fois le signal analyse segment en grain, on peut pandrses nmethodes
d'analyse extraire les paranetres qui seront appliquesors de la phase de re-
synthese. Nous n'avons pas ici explorer toutes les possibs d'analyse mais
etions plutdt dans une approche de test et d'experimentabn sur la validie
de la techique d'un point de vue global. Nous avons pour vaéd la nmethode
proedera letude d'un cas simple. Il s'agit de la pece \Turenas" pour bande
compoe par john Chowning en 1977, enterement synthieee par techniques
de syntrese FM et granulaire. Le principal inerét de ceteetude est que nous
avons pour cette oeuvre l'entere partition qui a servia b grerer. Elle est
sous la forme de chier MUSIQV le programme de syntltese, dans la ligree
des logiciels MUSI@ initialement cees par Max Mathews. John Chowning a
beaucoup utiliee de distributions akatoires pour les peanetres de syntlese,
distributions que l'on pourra conftronter avec les esulats de la nethode
d'extraction.

Le spectrogramme de |'extrait que nous avons choisi d'anahr est repesene
en gure 7. On peut tes bien voir qu'il est compos de quates parties, au sein
desquelles il utilise dierentes distributions akatoires pour les paranetres de
pitch. Pour confronter les resultats avec la partition, nous avandonc estine
la hauteur de chaque segment peedemment cetecke.

Estimation du pitch Pour l'extraction du pitch de chaque grain nous
avons utiliee le logiciel SuperVP, moteur de Audiosculptgeveloppe a I'IR-
CAM par l'equipe Analyse-Synthese. Ce programme est une ftea outils
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Fig. 7 { Spectrogramme pris entre 0 et 10000 Hz de I'extrait de Tunas de
John Chowning.

permettant d'e ectuer, sur le son, de nombreuses analyses$ teaitements
avanes dans le domaine spectral. Il impemente notammeénes techniques
d'analyse par transfornee de Fourier, par \Linear Predicive Coding", par
methode cepstrale, ... Il permet ainsi, et c'est ce qui va itious ineresser,
de mettre en oeuvre des nmethodes d'estimation de fequeadondamentale.
Nous avons utili ici I'analysepic qui cetecte les pics de plus forteenergie
dans le spectre du signal analyse. On retient alors seulentde pic le plus
haut qui nous donnera la hauteur estinee. Dans notre cas, tte technique
o re des esultats ables en grande partie dua la simplice dans la struc-
ture spectrale des grains et au fait qu'ils ne se recouvrena dans le temps.
Elle peut etre toutefois inacequate pour des sons polyplniques ou dans
le cas de fondamentale absente. On pourra alors petrered analyses type
mask ( nous n‘avons pas pu utilie ces analyses, netant pas cqretement
impementes dans la version de SuperVP gque nous aviongiisposition ). Un
des avantages de l'utilisation de ce logiciel eside dana possibilie de n'ef-
fectuer les analyses qua des temps particuliers du son dgine. Nous avons
pu donc directement exploiter les temps d'attaques esudtt de la methode
de segmentation. Voici la commande SuperVp utiliee pourdnalyse de notre
extrait sonore :

supervp -v -t -Sseq4.aif -Apic 40.0 nl -U -0a :freq -N2048 -M2048
-Whanning -1pos seg4.on seg4_picana.freq

Le esultat de cette analyse est pesene en gure 8. Nous'avons -

nalement que peu de moyens de \erier de manere pecisees esultats,
ces valeurs nétant ceterminer dans la partition uniquenent sous la forme
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Fig. 8 { Resultat de I'estimation du pitch par analysepic.

d'une distributionequiprobable entre deux bornes. Toutéis en superposant
le spectre avec la gure 8, on se rend compte de la abilie deesultats de

I'analyse.

Restea confronter ceux ci avec les speci cations des pamatres cecrites
dans la partition MUSICIV. Le pitch est choisie par une fonction akatoire
equiprobable entre deux valeurs bornes. Ces bornes vont@uer au sein des
guatres parties de I'extrait suivant :

Temps | Borne Inf | Borne Sup
0 :89 E6 E7

8 :00 E6 E7

13 :00 E6 E7

18 :00 ES5 E7

21 :00 ES5 E7

24 :00 E6 E7

26 :00 ES5 E7

34 :00 B6 B6

Nous avons donc maintenant a etudier les proprees stdistiques des
esultats de l'extraction pour tenter de retrouver les domees ayant servi
a les gererer. Une des premere nethode qui vienta l'esprit est de calculer la
moyenne et lecart-type sur des fenétres temporelles daitlea ce nir. Ceci
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permettrait d'avoir dans ce cas des renseignements inesgants sur levolution
des paranetres. Mais ce traitement n'est pas assez @ admettant de
manere sous-jacente la propretequiprobable de la dstribution statistique.
On souhaite en e et pouvoir extraire des distributions de pybabilies arbi-
traires permettant la repesentation de pkenonenes bia plus vares. L'icee
est alors de calculer les histogrammes des hauteurs extesit Les paramnetres
evoluant relativement rapidement ( passage de E5a E6 de laolne inkrieure
en 3 secondes ), nous devons calculer ces histogrammes ssifel#tres tem-
porelles assez courtes. Nous avons pris pour I'analyse @xtfait des fenétre
de 1 seconde. Les histogrammes de la troiseme partie somfpesenes en
gure 9.

histo — histo — histo—

2.5
2

1.5 1 1

milnmEa|liing

8000 2000 4000 5000 BOOO  FO00  BO00 2000 3000 4000 5000 BOOO  T0O0 8OO0 2000 3000 4000 5000 BOOO 7000 B000

Fig. 9 { Histogrammes des fequences correspondanta la trame partie de
I'extrait.

Ormis la tendance remarquable d'augmentation de la bornefnieure, on
peut voir que ces resultats ne sont pas eellement signi tiés par rapporta
lequiprobabilie de la distribution de cepart. Ceci est d0a la faible quantie
de donree contenue dans le signal analy®. En e et, la deiesdes grains
n'‘exede pas 15 grainsseconde dans cette partie et se pose ainsi le probeme
de la \rarek" des donrees pour I'extraction des distributions. Ce cas est tout
de méme particulier dans le sens ou les paranetres egist I'akatoire evolue
relativement vite dans le temps, ceci nous restreignant awlcul de I'histo-
gramme sur une courte periode. Ainsi, le calcul de I'histogmme a d'autant
plus de sens que I'on se place sous I'hypottese de lois ststiguesevoluant
lentement au cours du temps. Dans ce cas, ce dernier pourfaeécalcue
sur un nombre bien plus congequent de donree aneliorantiasi I'estimation
de ces lois. Ici, une alternative a I'exploitation de I'hisogramme serait de
revenir au mocele plus simple de loi equiprobable borreececi impliquant
le seul calcul des valeurs minimales et maximales sur des rtes fenétres
temporelles.
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3.1.4 Critique

Nous proposons ainsi une adaptation des techniques de segtaiton de
signaux audioa l'analyse granulaire permettant en ce ntive I'extraction de
paranetre propre au mocele microsonore. L'analyse d'unas simple nous a
monte que sous certaines conditions la methode donnaitek esultats exploi-
tables ineressants. L'extraction des paranetres doit butefois &tre adapee
selon les proprees des grainsa cetecter et leur modak d'application en
synttese. En e et, ici les grainsetant de type sinusoiday, I'extraction de la
fequence fondamentale etait donc jusitee, ce paranetre pouvant ces lors
contréler le pitch du synthetiseur granulaire. Mais, prenons le cas de grains
moins eementaires d'un point de vue spectral, comme coehant un bruit
coloe. Il faudrait alors plutdt s'attachera extraire d es parametres comme
le centrode spectral, plus apte a cetecter des variatios de hauteurs dans
ce cas h. D'autre part, on peut vite se rendre compte de la dule de
gparer les paranetres d'enveloppes des paranetres deforme d'onde. Ainsi,
letalement spectral pourra aussi bien etre repeserg par une forme d'onde
complexe que par la longueur de I'enveloppe modulant une fioe d'onde
simple. On doit donc faire des choix sur les ptenonenes exzits qui in-
combenta tel ou tel paranetre de syntlese, ceci en evitanhautant que pos-
sible les relations redondantes.

Dans son application aux sons bruies, cette methode repsente une premere
approche ineressante sur les possibilies d'analyse. |l peut donner des
esultats exploitable pour les sons types craguements, ptiquant des grains
ayant une attaque franche. Mais, on ne peut toutefois que plorer le ca-
racere trop peu cereral de ce type d'analyse. La simple estriction de la
cetection des grains base sur la dynamique du signal nogsive de esultats
ables sur de nombreuses classes de sons bruies. D'une tpame trop forte
densie de grains, méme de type \percussif’, ne pourra ¢ analyse de
manere concluante, les fequences de dceclenchement slgrains intererant
avec leur contenu spectral. D'autre part, on ignore aussi 8 les sons dont
les grains ont desevolutions de dynamiques lentes, commargexemple les
sons de frottements ou de glissements. La seconde restoiotprincipale est
bien sar le non-recouvrement temporel des grains. De norslix type de sons
bruies sonta priori composes de grains (ayant une struture commune) sur-
venant en méme temps ou ayant une longueur su sante pour S&gouvrir.
Le bruit de I'eau qui coule est un exemple agrant de ce type dsons. En
fait, des lors que sont en jeu dans le monde eel plusieursites emettrice
(les feuilles d'un arbre), le son resultant (le vent dans lefguilles) est force-
ment un empilement temporel de grains. Avec cette nethoddgextaction des
paramnetres devient dans ce cas vite probematique, n'ayd plus une relation
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directe entre le ptenonene extrait et le grain auquel il caespond.

Ceci nous a donc pousga rechercher d'autres voies podsgpour I'analyse
permettant de passer au deh de ces limitations trop contignantes. Com-
ment cecomposer alors un son en microenties dont les pam@tres pourraient
s'adaptera la syntrese granulaire ? On ne peut ces lors pis se baser sur des
techniques de segmentation pour les raisons evoqlees plhaut. L'icee est
alors d'utiliser la projection orthogonale du signal anake sur un ensemble de
grains pealablement gerees et c'est ce que nous all@evaluer maintenant
dans notreetude de Il'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 segmentah tempo-
relle, il nous fallait trouver une methode qui permette uneanalyse bien plus
exible par rapport au mockle de signal requis. Notre but ese ectivement
de decomposer le signal analye en enties sonore ekantaires. Repartons
du moctle de cepart selon lequel le signal analys[n] peut etre repesene
comme une combinaison lireaire de fonctionsekmenta@s gy selon :

X[n] = kO[N]
k=1

On voudrait repesenter par ce mocele une grande varat de signaux de la
manere la plus compacte possible, c'esta dire pouvoir pesenter un signal
par le jeu de coe cients | et fonctions gy avec I'ensembldi 2 [1:K];, ; >
0:g le plus petit possible. Il existe de nombreuses nethodesatialyses se
basant sur ce moctle. Les plus connues et usiees sont laatrsformee de
Fourier et la transformee en ondelettes, toutes deux empfant des fonctions
O« orthogonales entres elles. L'ensemble dgg constitue ainsi dans ces cas
une base sur laquelle est projet le signaln]. Ces techniques ont beaucoup
d'avantages notamment par le fait qu'elles proposent uneedompositionf g
unique sur un ensemble eduit de fonction§gcg. Ceci est au cetriment de la
compacit de repesentation d'une grande varee de sgnaux. En e et, avec
la transformee de Fourier, un signal localise en fequece mais peu localie
en temps aura une repesentation compacte. A l'inverse ungnal localie
en temps ( une impulsion ) aura une repesentation non-conagte qui car-
cackerisera de manere beaucoup moins e cace la forme patant simple
de cepart. L'icke est alors, plutdt que d'avoir un ensemite de fonctionsg
orthogonales, de dcecomposer le signal analye sur un enss#e redondant
de fonctions paramnetriques. Les paramnetres rentrant engu doivent &tre en
concordance avec ceux de la syntrese granulaire, ceci pettant de ceer
en discetisant I'espace des paranetres un dictionnairele grains servant
de base a la decomposition. Plusieurs nmethodes onteeproposes pour la
cecomposition sur de tels dictionnaires redondants. On pora citer \Me-
thod of Frames" ou \Basis Pursuit", toutes deux proposant laesolution
optimale globale du probeme de cecomposition. Nous allts nous ineresser
ici particulerementa l'algorithme \Matching Pursuit” initialement propose
par S. Mallat et Z. Zhang dans [11], qui comme les deux autregthodes
estime les ¢ mais de manere ierative en a nant sa solutiona chaque pas.
Cela permet d'avoir un contréle exible du nombre de grainswvec lequel on
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souhaite repesenter le signal, notamment par la possiiel de reprise d'une
decomposition trop grossere.

L'inerét pour l'analyse granulaire est ici multiple. D'un part, on peut
analyser une bien plus grande varet de signaux qu'avecahalyse par seg-
mentation, la structure de la nmethode permettant la detedion de grains se
recouvrant dans le temps. De plus, I'extraction des pararees suivant la
decomposition est ici beaucoup plus directe. En e et, lesohctions sur les-
guelles on projette le signala analyser etant elles ménseck nies de facon
paranetrique, il y correspondance directe entre le choix'an grain et les
paramnetres applicables en syntrese. Toutefois il y a toude méme des li-
mitations quand au choix des fonctiongy. Cette nethode suppose en e et
l'utilisation de fonctions ceterministes simples dont Is plus usies sont les
gaborettes ( sinusodes modukes par une gaussienne ).

Nous allons maintenant decrire brevement la nethode pouensuite proeder
a uneetude de cas, nous permettant devaluer l'inerét de celle ci, dans son
applicationa l'analyse granulaire.

3.2.2 Décomposition Matching Pursuit

Matching Pursuit est un algorithme ieratif \glouton” (le nombre d'ieration
est directement lea la nesse de I'approximation ) qui e ectue une cecomposition
de signaux sur une base d'atomes choisis dans un dictionmai€e dernier a la
propree d'étre redondant, c'esta dire, plus que de proposer une base de fonc-
tions orthogonales, il inclue une grande varet de strutires fequentielles et
temporelles permettant la repesentation compacte de nobneux comporte-
ments dierents. A chaque ieration, I'atome qui approxi me le mieux le signal
est choisi; ensuite la contribution de cet atome au signaltesoustraite et on
applique le m&éme sclema sur le esidu ainsi calcuk. Entilisant la norme-2
comme mesure d'approximation, la tache de l'algorithmeda ieme ieration
est de trouver I'atomegny[n] qui minimise la norme-2 du signal esiduel :

rier[N] = ri[n]  iGmey[n]

avec ; le coe cient correspondant au poids de la contribution de Atome
dans le signal eim(i) l'index de I'atome dans le dictionnaire choisia letape
i. L'algorithme commence avec,[n] = x[n] le signal original. En consicerant
les signaux comme des vecteurs colonnes, I'atome optimaédon doit choisir
a letape i peut-etre exprine par :

Om() = arg ming opkrisk®=argming opkri  ign)k’

Im(i

avecD le dictionnaire d'atomes. Le principe d'orthogonalie nas donne la
valeur de ; :
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Hist; Omepyi = i iOm(iy; Om@iyl = (1 iOm(i))™ Omay =0
POmiy; Fil _ POmgi; T

) = _ =
I NOm(iy; Om (i) KOm i) k2
la dernereetape impliguant que les atomes soit de normenitaire. L'er-
reur d'approximation repesenee par la norme du esiduri.; peut alors etre

exprimee par :

jmm(i); rii] 2

krisqg k% = krik?
i+1 i kgm(i)k2

= krik? | ij?

qui est minimal en maximisantj j? = jhgm; riij 2. Cela revient donc,a
chaque ieration de l'algorithme, a choisir I'atome qui ale plus grand coe -
cient de corelation j ;j c'est dire :

Om() = arg maxgy_ >pjhGmy; riil

L'expression de I'erreur d'approximatiorkr;.; k? nous montre qu'elle cecroit
avec le nombre d'iteration de l'algorithme. Nous avons donalusieurs choix
quanda la clause d'arrét de ce dernier : soit de cecider apealable le nombre
d'atomes avec lesquels on veut repesenter notre signal depart, soit de
s'areter quand l'erreur d'approximation passe sous un ctin seuil in uen-
ceant la nesse de la cecomposition. Aped ierations, l'algorithme donne
I'estimation du signal :

X
X[n]  R[n]= iOmiy[n]
i=1

Pour pouvoir repesenter de larges classes de signaux éients, l'algo-
rithme Matching Pursuit utilise des dictionnaires comporants une grande
quantie d'atomes. A chaque etape, comme on l'a vu, on calde la correla-
tion hg;rii pour chaque atomeg ce qui est colQteux en temps de calcul. En
fait, comme la monte [11] le calcul de la corelation peutse faire de manere
ecursive en remarquant que :

hg;riwi = hg; i ihg; gniyl

Le seul termea mettrea jour,a letape i+ 1, est alors le termehy; gy )i,
corelation entre chaque atome du dictionnaire, qui peuefre pe-calcuke.
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On peut noter que la qualie de I'approximation est granderant cependante
des proprees des atomes contenues dans le dictionnaire'inerét est que
ces atomes puissent cecrire une bonne varee de pklenanes temporels et
fequentiels. On rejoint ici l'icee de quanta sonore image par Gabor. Les
atomes de Gabor ( ou gaborettes ) sont en e et particuleremnt adapesa
une description temps-fequence ne des sighaux analyse

Atomes de Gabor La literature sur l'algorithme Matching Pursuit a
largement aborce l'utilisation des atomes de Gabor pour l@aecomposition
temps-fequences de signaux. Ces proprees tempsdguences sont aiement
contrblable paranetriquement. Ces atomes sont constris en mettanta I'echelle,
en modulant et en translatant une fonction gaussienng de norme unitaire
de nie par :

Nl = prexp( )
g _pzzp 22

Chaque triplet fs;!; g, avecechelles > 0, fequence de modulation!
et translation , & nissent un atome du dictionnaire suivant :

— 1 n ji'n
gfs;!; g[n] - p_gg(T)el

A chaque tripletfs;!; gcorrespond des proprees temps-fequences bien
speci ques. Ainsi, la fonction gs.. ¢[n] est centee sur l'abscisse et son
energie est concentee au voisinage de, dont la taille est proportionnelle
a s. Dans le domaine spectral, sa transformee de Fourier estntee sur la
fequencew et sonenergie est concentee au voisinage de dont la taille est
proportionnellea 1=s. On pourra remarquer que la cccomposition avec de tels
atomes n'est qu'une gereralisation des nethodes type Rarier ou Ondelettes.
Mais on s'attache icia ne pas restreindre I'espace des pamtres comme
dans ces derneres, cecietant la conditiona une repesntation adaptative
des signaux analyss.

Cependant La fonctiongetant symetrique, on ne peuta priori repesenter
localement que des prenonenes temporels symetriqueseCi est probematique
pour repesenter des ptenonenes asynetriques commedéransients qui sont
fequents dans les sons naturels. La repesentations dels prenonenes par
atomes de Gabor conduita un artefact de peecho, corrggondanta un
ajout errore denergie avant le transient. Une solutiona ce probeme aet
propos par Jaggi, Gribonval al.dans [8] puis reprise par.RGribonval dans
[1] et [5], dans une extension de Matching Pursuit, nomneeigh resolution
Matching Pursuit, dont I'icee aee de modier la fonctio n de corelation
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pour penaliser les atomes introduisant de tels artefactdJne autre solution
propoke par Goodwin et Vetterli dans [3] consiste a utier des atomes
asymetrigues telles des sinusodes amorties.

Atomes sinusoidaux amortis La decomposition de signaux par sinuso«des
amorties permet de repesenter des plenonenes temposehsynetriques sans
artefact de peecho. De plus, l'utilisation de ce type destructure pour I'ana-
lyse de sons naturels peut se justi er par son caracereds courant du point
de vue physique. En e et, incarnant la propree essentile de causalie, de
nombreuses mesures de prenomnenes naturels suivent dddsllois, comme par
exemple le mouvement d'un ressort ou les sons percussifsndtylophone.
Comme les atomes de Gabor, les atomes sinusodaux amortmEsivent
etre indexes dans le dictionnaire par leurs paranetresaraceristiques : le
facteur d'amortissementa < 1, la fequence de modulationl et la translation
ck nissent ces atomes :

O a;; g[n] =Sa" Degh ufn ]

ou S repesente le facteur dechelle pour satisfaire la normaation de
I'atome et u fonction rectangulaire permettant de tronquer I'atome losque
a est en dessous d'un certain sedil. On pourra noter que I'on utilise ici le pa-
rametre de facteur d'amortissementa et non le facteur dechelles des atomes
de Gabor, le jeu de paranetres indexant le dictionnaire dewantfa;!; g.
On pourra toutefois lui faire correspondre une taille. = dog T=og ae.

Autres Atomes L'utilisation d'autres types d'atomes a aussiet exploge.
Ainsi, R. Gribonval propose dans [4] I'utilisation dechirplet pour la cecomposition.
Il s'agit d'atomes de Gabor mais dont la fequence modulametvarie lireairement.
En eet il sont caraceries par les mémes paranetres pls le paranetre
de chirp rate qui cetermine la vitesse devolution de la fequence. Ben
que ce type de grains peut &tre ineressant pour repesésr des variations
fequentielles continues, nous nous y sommes pas directemh ineresses car
leur application en syntlese nétait pas ealisablea court terme.

En ealie il existe de nombreuses variantes des grains déabor qui res-
tent applicables pour l'algorithme Matching Pursuit. lls re dierent de ces
derniers que par la forme de la fonction moduke ( de I'envagbpe ). Ainsi, on
peut par exemple evoquer les grains FoF, pour Forme d'ondeoFmantique,
permettant une cecomposition plus adapee au signaux vaux.
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3.2.3 Etude de cas

Nous proposons pourevaluer I'application de cette nethde a I'analyse
granulaire letude d'un exemple de decomposition. Nous awns pour cela
utilie le logiciel LastWave ceveloppe par R. Gribonval qui impemente de
manere assez compkte l'analyse Matching Pursuit. Il slgit en fait d'un
interpeteur scienti que, dans la ligree de logiciel type Matlab, permettant
d'e ectuer des scripts de calculs relativement facilemergt d'ensuite visua-
liser les esultats de manere graphique. Bien que cela taimplige le test
des seules extensions impemenes de l'algorithme, ceteous donne tout de
meéme une bonne appehension de la faisabilie de son ushtion en analyse
granulaire.

Sons de ruisseau On est parti du postulat que les sons d'eau pouvaient
etre repesenes par des grains simples du point de vue deur structure.
En e et, d'un point de vue perceptif, on peut remarquer que ae-ci ont
des composantes sinusoidales relativement marqlees auveau local. On ne
peut toutefois pas y attribuer de hauteurs pecises, maismopeut sentir une
evolution tes rapide de composantes frequentielles sings, ceci motivant son
analyse par Matching Pursuit.
Le spectrogramme du son d'eau analys est repesent ergure 10.

RN

Fig. 10 { Spectrogramme du son d'eau analye d'une duee de 1.8®ndes
pris entre 0 et 10000 Hz

Il nous faut determiner maintenant avec quels types de gras on peut
le mieux repesenter ce signal. Nous avons restrient notrehoix seulement
entre atomes de Gabor et sinusoides amortiesetant les repentants les plus
particuliers des structures sonores localesa extraire.Qpeut utiliser comme
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criere de choix la comparaison de l'erreur d'approximatn kr;.; k?> en fonc-
tion du nombre d'ieration de l'algorithme. Nous avons dor e ectie une

cecomposition sur le nombre important de 3000 ierations Les erreurs res-
pectives d'approximation sont repesenees en gure 11.
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Fig. 11 { Erreurs d'approximation en fonction du nombre d'iteratons respec-
tivement pour les atomes de Gabor et pour les atomes sinusescamorties. Le
troiseme graphe repesente la dierence de l'erreur Gdoora I'erreur sinusoide

amortie

On peut remarquer que la pente des courbes d'erreurs, fortexgpremeres
ierations (jusqua environ 50 iterations), a tendancea s'adoucir par la suite.
Ceci est dua la cetection en premier lieu de long atomes cogspondant
aux composantes fequentielles perceptivement discetlas et repesentant
une grande part de lenergie totale du signal. Concernantel choix du type
d'atome, les courbes ont globalement la méme allure maidleales atomes si-
nusoidaux amorties decroissent moins vite. En e et,a la ®80Gemeitrations
I'erreur est de 0034 contre 0019 pour les gaborettes. Nous avons donc choisi
d'e ectuer la decomposition sur les atomes de Gabor.

Nous devons donc ceterminer maintenant le nombre d'atomeecessaires
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pour une bonne repesentation de notre signal. Cela revieam savoir quelle
erreur d'approximation somme nous préta accepter. Ce chhodoit se faire
au regard de levolution de cette erreur qui soustend l'ierét ou non d'une
poursuite de l'algorithme. En e et, on peut s'areter quard une ieration
suppementaire n‘apporte plus d'information assez sigrgative sur le contenu
du signal. Sur la courbe d'erreur, on peut remarquer qua pér de 2000
atomes l'erreur a une valeur su samment basse de@ et n'a plus vraiment
devolution signi cative. Ceci correspond par ailleursa une densie relative-
mentelevee de 1000 grains/secondes au niveau de la reshgse.

Le esultat de la cecomposition est repesene sur la gure 12. Il s'agit
d'une visualisation temps-fequence propose patastWave Elle repesente
chaque grain sous forme d'un \blob" en deux dimension corggsndanta son
energie theorique dans I'espace temps-fequence. Lesdits verticaux corres-
pondenta des atomes tes courts donc peu localies endguence. A l'inverse
les traits horizontaux repesentent des atomes longs peodalies en temps.

10000t
8000—:
6000‘:
4000‘:

2000-| N

Fig. 12 { Resultat de la decomposition Matching Pursuit du bruit d'eau
entre 0 et 10000 Hz

On peut voir en confrontant le spectrogramme avec le resuttd'analyse
que les structures du son de depart semblent bien repeseas. Notemment,
les grains isoks reperables au dessus de 5600 ont bien et ceteces. De
plus, I'analyse meta jour de manere notable la faible base de la puissance
du signal au cours du temps. Ainsi, la decomposition du someatomes de
Gabor ainsi e ectie, on peut maintenant exploiter les dorees des atomes
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ceteces pour les appliquera la syntlese.

De la m&me manere que pour l'analyse par segmentation, @a ici calcu-
ler les histogrammes des dierents paranetres ce nissat les grains du dic-
tionnaire. Ici, ces paranetres, que sont I'amplitude, lagquence centrale, la
duee et le temps d'occurence, sont directement applicadda la syntrese. De
par le caracere relativement constant du son de depart, aus avons choisi
d'e ectuer les histogrammes sur toute la duee du son. Noustions, par
ailleurs, plus soucieux d'extraire les proprees de la lasse des sons d'eau
plutdt que de coller au plus pes de ce repesentant. Lesistogrammes d'am-
plitude, fequence et duee des atomes sont repesengeen gure 13.
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Fig. 13 { Histogrammes normalises des paramnetres des graingtces, res-
pectivement d'amplitude, de fequence en Hz et de duee eseconde.

Nous nous devons demettre quelques commentaires sur cesphes. Tout
d'abord, nous avons calcuk ces histogrammes sur 127 vatepour les rendre
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compatibles avec le gererateur akatoire du module de sylese. De plus,
bien que lechelle des fequences des atomes du dictiorire soit lireaire,
nous avons pete, au regard des consicerations psyadacoustiques sur la
discrimination des variations fequentielles en fonctio de la hauteur, d'utili-
ser uneechelle logarithmique pour I'histogramme. Cectait de plus en accord
avec le module de synthese granulaire qui acceptait des tlibutions stochas-
tiques sous cette forme. Par ailleursa propos de I'histogmme d'amplitude,
on peut remarquer que les valeurs sont tes ramasses surdvec un maxi-
mum de nombre d'occurencea 0. Il ne s'agit bien evidemmenip de la eelle
amplitude cetecee mais aa voir avec la discetisation impliquee par I'uti-
lisation de I'histogramme. Pour contourner ce probeme, o peut diminuer
le pas de I'histogramme en prenant bien en compte la relatiaqu'il main-
tient avec le nombre de donrees analyses. Un autre poinemarquable est la
forme de I'histogramme des duees des atomes. Elle est ditement leea la
discetisation des paranetres lors de la construction dulictionnaire. En e et,
le logiciel LastWave utilise uniqguement des longueurs d'atomes sous la forme
2P. Ce choix a apparemmentet fait pour optimiser le calcul @ la corelation
entre les atomes. Cela peut dans notre cas etre probematie ayant une
esolution de plus en plus faible pour les longues duee®keanmoins, nous
voulons icievaluer la methode Matching Pursuit et non le bgiciel lui-méme.
Il nous faut simplement consicerer cette limitation dans s esultats, la
nmethode gererale n'ayant pas de telles restrictions.

Il a aussi fallu pour appliquer ces resultats en synthesetawer la fequence
d'occurence des grains. Or les temps d'occurence sont eussulisceties
amenant ainsi a la dcetection de nombreux atomes synchroe(au méme
temps). Or le module de synthese ne pouvait ceclencher d&ugrains exac-
tement synchrones. C'est pourquoi, en remarquant que le nbne de grains
ceteces par unie de temps etait relativement constant, nous avons choisi
d'utiliser, pour ceterminer la fequence de ceclenchenent, la moyenne des
dierences de temps de cetection entre deux atomes succgfs. Nous avons
donc approxine cette fequenceaF = 1=0:0009' 100Hz.

Application en synthése L'extraction des paranetres et leurs proprees
stochastiques ainsi faites, nous pouvons maintenant apjlier ces esultats
en synthtese pourevaluer la validie de I'analyse. Nons @ons donc en premier
lieu, en accord avec les choix d'analyses, utiliee des gnaid'enveloppe gaus-
sienne moduke par une forme d'onde sinusoidale. Mais lensesultant, bien
gue pouvant se rapprocher d'un bruit d'eau dans sa distribign fequentielle,
netait pas eellement probant d'un point de vue perceptif. Les composantes
fequentielles discernables dans le son natureletaiern e et trop marquees,
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rendant le son de connotation trop synthetique. Nous avonalors experimene
l'utilisation d'une autre enveloppe de grains et nous avonemargle que le
choix d'une enveloppe a deux segments exponentiels donndes meilleurs
esultats. En e et, le sons d'eau etait plus bruiteux et les trop fortes com-
posantes frequentielles de I'enveloppe gaussienne etaibrs, bien que per-
ceptibles, beaucoup plus naturelles. Le spectre de ce sosyreletie est

repesene en gure 14.
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Fig. 14 { Spectre du son d'eau resyntlreti®e avec enveloppea gment expo-
nentiel .

Les esultats cecevants de la resynthese par enveloppeagssienne peuvent
s'expliquer par le fait d'ignorer la corelation qui peut eister entre les dierents
paramnetres. Nous n'avons en e et pas pris en compte les rélans qui pou-
vaient lier les paranetres entres eux. Ceci impliqgue au néau de la syntlese
une architecture beaucoup plus complexe dont la ealisttone pouvait pas
rente dans le cadre du stage. Pourtant, il semble que celaisun ptenonene
important pour lI'analyse et la resyntfese de son bruies ganta priori une
grande densie granulaire. Dans notre cas, les composastieequentielles prin-
cipales du son naturel peuvent &tre syntreties avec enenveloppe plus
grande et/ou une amplitude plus forte que celles avec lesduielles etaient
ceteces. Cela est d'autant plus agrant que l'on a extrait une grand quantie
de grainsa des amplitudes varees, les paranetres desyd faibles in uercant
ainsi ceux des plus forts. Cet artefact peut ainsi étre ahwe avec le choix
d'une enveloppe moins puissante et perceptiblement moinsngue comme
c'est le cas de l'enveloppea deux segments exponentiels.

Critique Les esultats sont encourageants. En e et, cette correatn ainsi
fa'tes, le son resyntlretie est bien attribuable a un so d'eau, bien qu'il
faille des experiences perceptives dans les egles potersassurer. Ainsi, la
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methode Matching Pursuit est interessante pour |'extracton des proprees
granulaires d'un son naturel. Nous devons toutefois nousstesindre aux
seuls sons dont la structure peuta priori tre repesere par une somme de
grains simples. Les limitations et choix d'optimisations d logicielsLastWave
comme par exemple la discetisation du paranetre de longur, netant pas
relativea la nethode, cela permet d'envisager sa eimpimentation permet-
tant une con guration plus pousse, notamment dans la comsiction du dic-
tionnaire. En e et, il s'agit du point eellement le plus sensible de la nethode,
et nous nous devons de pouvoir I'adapter pour orienter son @ationa la
synthese granulaire. Toutefois, cette algorithme ne peuat priori pas s'appli-
quer a tout type de son bruies. Les sons composs de grasnde structure
plus complexe peuvent étre cecomposes par celui-ci mafaisant I'impasse
sur la \colerence granulaire" repesentant une speci ation forte dans notre
cemarche. Un bon contre exemple pourrait &tre les sons deagtements dont
les grains ne peuvent étre consiceies comme sinusoidauka donc fallu ainsi
rechercher une autre approche permettant une cecompositi granulaire plus
souple et c'est ce que nous allons cetailler maintenant damotre 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 possibilies tes ineressantegju’'o rent l'algo-
rithme Matching Pursuit pour la decomposition de signaux givant un en-
semble de grains eementaires. Un nombre assez importamte classes de
sons bruies peuta priori tre repesene par de tels @aomes. Mais il ne
faut pas perdre de vue la coterence granulaire suivant laglle on souhaite
cecomposer les sons analyss. Une repesentation Matcly Pursuit, aussi
ctle soit elle, ne sera pas recessairement satisfaisantdans le cas gereral.
Les sons de grattement en sont un bon contre-exemple. L'aliglome pourra
trouver une approximation cle mais n'en conservera pasal propree gra-
nulaire intringeque, eclatant le grain complexe qui le ceacerise en ensemble
de sous-grains sinusoidaux. Ceci nous anenea revoir laethode dans le but
de l'appliquera la decomposition des sons en grains arbiires. Nous avons
souhait garder le principe de base de l'algorithme Matchg Pursuit car il
est bien adape au mocele de son granulaire par I'extractin des proprees
locales d'un signal. L'emploi de dictionnaires o re notammnt de serieux
avantages quanda l'application des esultats pour la sytiese.

Nous avons donc la tache d'adapter cet algorithme a la decoposition
sur un ensemble de grains arbitraires. Une premere iceeegit de construire
un nouveau dictionnairea partir des grains avec lesqueliweut cecomposer
le signal. Mais un probeme survient ces lors que les gragmne sont plus
ceterministes (en tout cas enterement). En e et, prenors un exemple simple
pour argumenter ce propos. Supposons que l'on souhaite aegposer le si-
gnal sur un dictionnaire comportant un uniqgue atome de ni ®mme une
equenceG[k] de longeurK de variables IID (incependantes identiquement
distribee) de loi gaussienneN (0;1). On veut analyser un signalX [k] de
longueur K constitte d'une suite de variable [ID de méme loiN (0; 1). L'al-
gorithme cherche alorsa calculer la corelationhX; Gi qui sécrit :

X
hX; Gi = X[iG[i]
i=0
Cette grandeur est une variable akatoire et son esgeramecsecrit, en no-
tant que les X[i] et GJi] sont incependants :

X
E(X;Gi)=  E(X[iIGi])

i=0 i=0

E(hX;Gi)= K ? avec E(X)= E(G)=0

E(XTIDE(GI])
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Ayant une esperance nulle pour la fonction de corelation I'algorithme
n'‘est ainsi pas en mesure de cetecter dans le signal le grgwourtant de
structure identique a celui du dictionnaire. Cet exemple isnple n'est pas
eellement carceristiqgue d'analyse eelle mais il nos montre tout de méme
comment les composantes stochastiques des grains du dimiaire peuvent
fausser la cetection. Il nous faut donc, si I'on souhaite gder la méme struc-
ture pour l'algorithme, trouver une autre fonction de corelation adapee aus
signaux non-deterministes. Une icee serait d'utiliser Igroduit scalaire de
I'autocovariance empirique pour comparer le contenu speat de I'atome g
avec le signal reduit au domaine deg suivant :

4 d
C(x;0) = hacoy;acoyi avec acoy(d) = z(k) z(k+ d)
k=0

Mais plusieurs probemes surviennent alors. D'une part operd l'infor-
mation de phase qui peut lors de la soustraction du grain augsial ajouter
de I'energie plutdt qu'en enlever. En e et, deux grains sursoidauxg; et g, en
opposition de phase ayant la m&éme autocovariance, la saastion de I'un
par l'autre donnerax = 2 gl. De plus, l'autocovariance ne conserve pas
non plus lesevolutions temporelles dans la structure du gm. Deux grains
0:(t) et son renverse temporelg,(t) = g (N t) auront aussi la méme auto-
covariance, l'algorithme perdant ainsi un pouvoir de disanination essentiel
entre dierents grains complexes. Ces constats nous emgigent donc d'envi-
sager l'utilisation de l'autocovariance comme fonction deorelation. Il nous
faut donc trouver une nethode permettant de comparer la strcture a la
fois temporelle et spectrale des grains avec celle du signdbus venons de
voir les limites du travail dans le domaine temporel pour prelre en compte
ces speci cations. Il y a bien des possibilies d'extensin de la fonction de
corelation mais elles ne font qu'alourdir le principe de epart simple de
I'algorithme.

L'icee est alors de garder le principe de cecomposition aptative de Mat-
ching Pursuit et de I'adapter au domaine spectral qui permetne repesentation
bien plus ne des proprees structurelles de signaux vags. En e et, par des
techniques de lissage de spectre, on peut repesenter diggaux non deter-
ministe donnant approximation de leur densie spectrale @ puissance. Il ne
s'agit plus de comparer le signal avec les atomes sous leurnfe temporelle
mais d'utiliser plutbt pour cela leur spectrogramme. L'aantage des spectro-
grammes par rapporta une unigue transformee de Fourier ¢gle conserver
des informations temporelles relativement pecises, che que ne peut pas
faire la TF, comme nous l'avons vu plus haut. Cette icke pouait s'appa-
rentera des techniques de reconnaissance de formes spaea partir d'un
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dictionnaire. Nous allons maintenant cetailler la cemarche d'une telle ana-
lyse, que I'on a nommne (sans beaucoup d'imagination) Speat Matching
Pursuit.

3.3.2 L’algorithme Spectral Matching Pursuit

Il nous faut partir d'ici d'un autre moctle de son granulaireequivalent au
premier introduit plus haut mais adape au domaine spectr Nous etions
parti du postulat que le signalx de depart pouvait se cecomposer en somme
ponctee de K atomesgy selon :

X
X[n] = kO[N]

k=1

En introduisant la transfornee de Fouriera court terme TFCT X (t;f)
de x au tempst de longueurN de nie par :

X
X (t:f)

wln]x[t + n]e?
n=1
X .
= wln]( KOt + n))e?’

k=1

]
1
Y

X .
= «( wno[t+ nle? ")

Ainsi :

X(tf)= kGk(t )
k=1

Avec Gi(t;f) TFCT de g« au tempst de taille N. En toute rigueur,
il faudrait travailler avec le spectre complexeX (t;f ) mais ceci impliquait
plusieurs contraintes qui pouvaient poser probeme dana Imise en oeuvre de
I'algorithme. Le but est ici de projeter le signalX (t; f ) sur les atomesG(t; f )
du dictionnaire. Lors de la construction du dictionnaire, e dernieretant ni,
chacun des paranetres, dont la translation temporelle déatome, est ainsi
disceti®e selon les besoins de la cccomposition. Oreint peu envisageable,
d'un point de vue temps de calcul, d'e ectuer le calcul de laarelation
pour chacun des atomesa chaqueechantillon, le pas tempaim'est donc pas
une donree regligeable. Il introduit ainsi des probeme de dephasage qui
peuvent esulter en une penalisation du choix d'atomes partant repesentatif
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du signal analys. En ealie, l'information de phase du spectre n'est pas
vraiment primordiale dans notre cas s'attachant plusa dtecter des formes
spectrales associables a un jeu de paranetres. Nous avodsnc choisi de
travailler exclusivement sur le module du spectrgX (t; f )j. Nous supposerons
donc quejX (t;f )] peut étre cecompos selon :

- - X( - -
X(f)j= kG (L))
k=1

Il est important de voir que I'on travaille maintenant avec as matrices
et non plus des vecteurs temporels. Pour simpli er les notains et la struc-
ture de la methodes, nous avons fait en sorte de manipuler laodule des
spectrogrammes sous la forme de vecteudp; | :

X :
Xlpeel=1i  winlxt d+nle?" |

n=0
avec l'indice py;s = tN + f=Fe

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

Comme pecedemment, on veux donca chaque etape de l'algorithme
trouver dans le dictionnaireD l'atome G,y qui, par projection du esidu R;
minimise la norme-2 deRj;; de ni par :

Riv1 = R; i Gmi)

avecm(i) designant I'index de I'atome choisi dans le dictionnaira letape
I. L'algorithme commence aved?; = X. Le but est de trouverGp selon :

Gm(y = arg ming,, (2o KRi+1 kK
Par ailleurs :
MRi+1; Gmei)l = MRy, Gyl iNGm(i)s Gmayl
Par le threoeme de la projection othogonale on a :
MRis1; Gmiyi = MR, iGm(i); Gmpi =0
hRi; Gm)i

i = == = MR{; Gnyyi
' hGmiy; Gl b
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impliguant ainsi que la norme-2 des atomekGgk = 1. On peut alors en
deduire la norme-2 du signal residu{R;.; Kk :

kRis1k? = kRik® | j?

Minimiser kR;.1 k? revient donca maximiserj ;j2. On doit donc choisir
a chaque ieration i I'atome qui aura le plus grand coe cient de correlation
i = Ri; Gmiyi.
i i 2m(i)

estimation amplitude Une fois trouwes tous les coe cients ; corres-
pondanta la decomposition, il s'agit d'en tirer les paranetres d'amplitude

applicablesa chacun des grains dans le domaine temporeh E et, il n'y a

pas directeegalie entre correlation et amplitude de parla normalisation des
atomes. Soitx = ¢, on a alors le module du spectrX = 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€dtome auquel
elle correspond, pour en deduire le paranetre d'amplitud.

construction du dictionnaire Nous avons donc la possbilie de cecomposer
le signal analys sur un ensemble d'atomes arbitraires. Utles points im-
portants est de garder un lienetroit avec les paranetres @ synthese pour
cererer le dictionnaire. Une des ickes sous-tendues pdéelaboration d'une
telle methode etait de pouvoir choisir un grain caraceristique dans le si-
gnal analys pour ensuite le transformer suivant les paratnes de synthrese
usuels. Dans cette optique, plusieurs choix s'o renta nogl Le premier est
de travailler dans le domaine temporel pour gererer les drents grains du
dictionnaire. Nous avons notamment experiment la transpsition du grain
caraceristique suivant uneechelle de hauteurs speciques. Il est bon de re-
marquer que ce type de transformation va agir autant au niveede la hauteur
du grain que sur sa duee corelant ainsi fortement les deuparanetres de
syntheses. Une des solutions pour contourner cela seraé goncerer le grain
par une fenétre permettant de moduler sa duee mais sommasus toujours
limiesa la eduction de la longueur de cepart du grain t ranspos. Une autre
approche est de travailler dans le domaine spectral pour largration des
atomes, en e ectuant des transformations directement sue Ispectre du grain
caraceristique comme des translations, des misesa leelle,... Mais se pose
ici le probeme de la resynttese. En e et, le moteur de syriese lit dans
une table la forme d'onde des grains. Dans notre cas, elle respond au
grain caraceristique et il nous est impossible dans se saha de syntletiser
des grains issus de transformations spectrales comme fetnent temporel
par exemple. Ainsi, lelaboration du dictionnaire soubse des probemes non
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triviaux quietaient di cilement solvablesa court terme . Nous n‘avons en
e et experimene que la transposition dans le domaine temprel des grains
s'adaptant directementa la synthese.

3.3.3 Etude de cas

Nous avons e ectie des tests de la nmethode sur un son de tyggattement
auquel elle etait pevu de s'adapter. En e et, de tels types de sons sont
constittes d'une densie moyenne ( 20a 30 Hz ) de grains coplexes. Ces
derniers sont le esultat de I'excitation de la structure gatee pouvant ainsi
prendre de multiples formes. Ici, il s'agit d'une planche dbéois peu dense
ayant des modes propres relativement bas. On peut d'aillebien voir sur le
spectre du son de grattement repesene en gure 15, la Bonance au environ
de 215 Hz.

L T e I e T A Wi 1y

Fig. 15 { Spectrogramme du son de grattement analyse d'une duede 6
secondes pris entre 0 et 3000 Hz.

Nous avons appligwe l'algorithme avec une TFCT de tailleN = 4096
et un pas d'avancementd = 128 qui donne une esolution temporelle de
r = 128=44100" 3ms. Le signal X [p.s ] est construita partir du module
du spectrogramme mais nous avons limie la fequence maxiale permettant
de eduire signi cativement le temps de calcul. En e et, dans notre cas les
informations fequentielles au dessus de 3000 Hz nktarpas signi catives,
nous n‘avons garck que ledNs = b3000 N=Fec = 278 premeres fequences
de la TFCT. Le choix de la limite en fequence doit bien evidement se
faire en accord avec les proprees du son analys. Tout'dbord, nous allons
e ectuer la cecomposition sur un dictionnaire comportantun seul grain, ce
qui ne peut donnera priori que des esultats peu interessds mais nous
permet de bien cerner le ceroulement de l'algorithme. Rest savoir quel
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grain va t'on choisir pour repesenter le son d'origine. Neroposant pas
de nmethode pour la determination automatique d'un ( ou de pusieurs )
grain caraceristique dans le signal analyse, nous avonsxtrait de manere
arbitraire un atome qui perceptivement semblait le plus agta repesenter
le son. Les esultats vont ainsi étre fortement cependats de ce choix mais,
s'y tenant, on peut tout de méme mettrea jour les propreés ineressantes
de la methode. Le spectrogramme du grain choisi est repese en gure 16

Fig. 16 { Spectrogramme du grain choisi pour la decomposition,udie duee
de 40 ms, pris entre 0 et 3000 Hz.

On peut alors calculer la correlation de I'atome avec le sighanalyse.
Cette fonction est repesene en gure 17.
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Fig. 17 { Fonction de corelation entre le grain et le signal de dpart.

On pourrait croire que le maximum aux alentours dé = 5sec:correspond
a la corelation du grain du dictionnaire avec son occuregoe dans le signal.
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Mais il s'agit en fait d'un grain detece de plus grande energie et dont la
structure est tes similairea celle de I'atome du dictiomaire. Nous avons en
e et, extrait 'atome au temps t = 2:73 secondes. Rappelons par ailleurs,
gue la fonction de corelation ne correspond pasa l'ampiide de lI'atome,
cecietant la conequence de la normalisation des atom& qui permet de
comparer la corelation pour des atomes denergie divees

Nous avons ensuite e ectie des cecompositions sur un nomdd'ierations
croissant, respectivement de 10, 50 et 100 ierations. Lassultats de ces
cecompositions sont repesenes en gure 18
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Fig. 18 { Spectres residuels et fonctions de correlationa la 0, 50°™ et
100°8™e ieration de l'algorithme.

Nous avons repesene en gure 18, sur les graphes des fdonos de
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corelation, les maximumsa chaque ieration correspomlant aux atomes ceteces.
On voit bien sur les esultats de la cecomposition I'atenuation de lenergie
du spectre esiduel. L'erreur d'approximation, calcukpar kR;k=kRk, passe
en eet de 0.91 pour 10 iteration, a 0.66 pour 50 et enna 0.5 pour
100 ierations. Nous n‘avons pas poursuivi la cecompodibin ayantestine le
nombre de grains dans le signal de ceparta une centaine énen. Les atomes
ceteces par la suite n'aurait fait que tenter de corrigerles erreurs aux points
de cktections anerieurs. En e et, on peut remarquer qu'aix temps al un
atome est cetece, la corelation baisse mais n'atteintjamais la valeur nulle.
Cela peut se comprendre par le fait de vouloir repesenteiotre signal avec un
seul et m&éme grain. Mais ceci est d'autant plusetonnant atempst = 2:73
ou le grain se retrouve corek avec lui méme. Ceci s'exglue par la esolution
temporelle induite dans le calcul du spectrogramme. Les THOnetant cal-
cukes que tous leglechantillons (ici d = 128), deux mé&mes signaux peuvent
ne pas avoir le méme spectrogramme, pouvant étre ceplesspar rapport au
calcul des transfornees. Ces erreurs seront d'autant pldaibles que le pasl
est petit, en contre partie d'un temps de calcul multiple.

Le resultat d'amplitude des grains ceteces est repesee en gure 19.
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Fig. 19 { Temps et amplitude des grains ceteces.

On peut tout de suite voir que le grain ayant servi de basea l&ecomposition
est bien cetece avec une amplitude de 1. En ealie, on rouve une ampli-
tude de 0.99921, erreur regligeable due au probemeevag|ci dessus. Sur les
grains forts aux environs de 5-6 secondes, on observe pdeaiis certains dou-
blements de cetection, conequence d'une mauvaise reggentation de ceux
ci par le grain choisi. En e et, sur les spectres residuels dig gure 18, on
peut voir les composantes aigues persistantes que le graamacersitique ne
peut recouvrir. Il nous est maintenant possible de resyngtiser le signal, le
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spectrogramme de cette resynttese etant repesene engure 22

e e e IR s R I Y

Fig. 20 { Spectrogramme entre 0 et 3000 Hz du son resyntletise.

Le son resultant est relativement ininteressant par rappbau son original
mais il reproduit tout de méme delement les proprees temporelles de ce
dernier. On l'associe d'ailleurs plusa un son de grincemerCela ouvre une
parenthese ineressante, mettanta jour des propretes de notre catgorisation
perceptive de sons bruies. Les sons de grincement sont eeteconstitles
d'une superposition de grains dont la distribution temporée peut étre com-
paee a celle des sons de grattements mais a la dierenced’'une structure
spectrale quasi constante pour tous les grains.

Cecietant, la repesentation de notre signal est relatiement grossere fai-
sant I'impasse sur la variabilie dans la structure spectile des grains. Nous
introduisons donc les premeres experimentations quand la construction
d'un dictionnaire d'atome. Nous nous somme bass toujoussur le grain ca-
raceristique avec lequel on a cecompog le son de ceparll s'agit maintenant
de transformer ce grain pour pouvoir, une fois la cecompdiin e ectiee,
extraire des paranetres compatibles avec la synthese. @esous-tend ['utili-
sation du grain de base comme forme d'onde du synthetiseudous pouvons,
en accord avec les possibilies de transposition de la syese, construire un
dictionnaire en modi ant le pitch du grain caracersitique dans le domaine
temporel, ce qui revienta un changement de fequence d'kantillonage.

Au regard de la structure spectrale des grains du signal secer la va-
riabilie de la hauteur n'est pas tes etendue. Nous l'awons estine a un
facteur allant d'environ 0.9 a 1.1 par rapporta la hauteur spectrale du
grain caraceristique. Nous avons donc construit un dictinnaire compor-
tant 21 grains issue de la transposition, par pas de 0.01, de dernier. La
cecomposition aet faite sur le méme nombre de 100 ieations. Les hauteurs
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correspondants aux grains ceteces sont repeseneesn gure 21.
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Fig. 21 { Facteur de transposition correspondant aux grains deices.

On peut verier qu'au temps 2,73 secondes la hauteur est biete 1.
correspondant au grain de base. Par ailleurs, on peut voir gua hauteur
reste relativement stable autour de la fequence de eince du grains car-
caeristique. Cela s'explique par les proprees du sonde cepart, qui comme
on peut voir sur la gure 15 a une hauteur spectrale assez ctaste. Par
ailleurs, la cecomposition sur un tel dictionnaire a-t-ilapporea la qualie
de la repesentation? Si I'on en croit la norme du residue,gssant de 0.45
pour le dictionnaire ne comportant qu'un atomea 0.44 ici,é gain n'est pas
grand et l'utilisation d'une telle technique pour la constuction du diction-
naire n'est peut etre pas justiee. Toutefois, a la resyrtese le son est tout
de méme plus interessant, perceptivement plus associablen son de grat-
tement. Son spectre est repesent en gure 22.

Critique Bien que cet exemple soit de I'ordre des premeres expergntations,
lelaboration de cette nethode netant pas encore com@tement ache\ee, elle
promet tout de méme des esultats ineressants pour l'aalyse granulaire de
sons vares. Il reste toutefoisa tester celle ci sur des Be bruies plus com-
plexes et plus denses du point de vue de leur structure. Maisaat cela,
de nombreux pans de celle-ci sont encore a exgerimenter ataneliorer.
La construction du dictionnaire est une des parties les plusensibles car in-
uercant grandement les esultats de I'analyse. La grané contrainte de cette
tache est d'adapter la structure du dictionnairea la syntbse granulaire. En
e et, pour la transformation du grain caraceristique sur l'espace des pa-
ranetres souhaie, on pourrait imaginer des traitementsbien plus pousses
gu'une simple transposition temporelle. Mais se pose touijs le probeme des
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Fig. 22 { Spectrogramme entre 0 et 3000 Hz du son resynthetie gea une
decomposition sur plusieurs grains.

possibilies qu'a la synthese granulaire pour transforner le grain de base pris
en tant que forme d'onde. Peut etre faut iletendre la syntise pour rendre
de telles transformations plus exible ? Une des possibdg pouretendre les
capacies de repesentation du dictionnaire est de pren@ plusieurs grains
caraceristiques comme bases de la cecomposition. Cettgpproche peut étre
ineressante méme si il ne faut pas perdre de vue I'importece de la compa-
cie de la repesentation. Perdre une telle propree rendrait I'application en
synthese trop cependante du son resynttetie rendant @r exemple di ciles
les traitements type hybridation. Un autre point qu'il faut aneliorer sont
les crieres de choix d'un grain caraceristique et levaluation d'une possible
routine de cetermination automatique. En e et, comme nousl'avons vu, le
choix est fait de manere approximative et est loin d'¢treoptimal. Il reste
enn, du point de vue technique, de nhombreuses optimisatiera e ectuer
sur le code pour une utilisation ergonomique. Nous avons eretelaboe
I'algorithme sousoctave le logiciel scienti que libre type Matlab. Cet envi-
ronnement o re un langage simplie et une grande pecisim de calcul, au
cetriment d'une rapidie d'execution assez lente. A terne il faudra envisager
son impementation dans des langages permettant un codeugl optimise de
type langage C.
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4 Synthése dans MAX/MSP

Ces recherches sur les nethodes d'analyse ont d0 s'accagper de la
poursuite du ceveloppement des objets MAX/MSP de synthes granulaire
utili’es au GMEM. En e et, la phase de resynthese impliquat I'ajout de fonc-
tionnalies speci ques comme |'utilisation d'enveloppes fonctionelles com-
plexes ou la mise en place d'un gererateur de nombre akaire suivant des
distributions de probabilies arbitraires. Nous allons adnc brevement men-
tionner lesetapes importantes du developpement e ectwe

4.1 Geénérateur de nombre aléatoire de loi arbitraire

Dans MAX/MSP, les objets permettant la gereration akat oire ne peuvent
cereralement fournir que des variablesequiprobablesOr, iletait ineressant
pour le contrble des paranetres de la synttese granularde pouvoir sgeci er
des distributions plus evolees. L'icee est alors de dnir des fonctions de
distribution sous la forme de liste de valeurs, chaque valegorrespondant
a la probabilie du tirage de l'index qui lui est assoce. Cela peut se forma-
liser ainsi. Soit la listef pg de longueurK correspondanta la fonction de
probabilie telle que :

X
k=1
k=0
On veut :
P(Y = k=K) = px

Avec Y variable akatoire de sortie. Soit X variable akabireequiprobable tel
queX 2 [0;1]. Orsi(a;h 2 [0;L]P eta<b:

Pa<X<b)=b a

Introduisons par ailleurs

On a donc :
P(Sk <X <S k1) = Py

et ainsi peut on en deduire le calcul de Y :
Y =(@rgyopk [Sk <X < S k:1])=K

En d'autres termes, il faut ceer la liste des sommes sucsdges de la liste
de probabilie et ensuite comparer une variable akatoie equiprobable avec
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chacun desekments. L'index du premiereement plus gand que la variable
corresponda la sortie recherctee. Le patch MAX ealisahun tel traitement
est repesente en gure 23. Techniqguement, I'objetvexpr convertie la liste S¢

Random Distribution

on/off rand
generation

generation period -

Bio ] ) ~

loadbang

] data output

adban;

clear

L I

voor St $i2 | Histogram
EET I

zl group 127

route O A -

zlnith 1 o=
|

ﬁ P

Fig. 23 { Patch MAX pour la gereration de nombres akatoires deloi arbi-
traire sous forme messages.

en liste de valeur binaire selon le esultat de la comparas. z|I subrenvoie

en sortie les index des occurences de valeurs vrais (ou = 1)zéinth prend

le premierekbment de cette nouvelle liste. On peut sgecer la fequence de

cereration des valeurs akatoires par la modi cation dela periode de I'objet

metro. On peut descendre jusqua la limite dicee par I'horlogemessage de
MAX qui est d'environ 1 ms.

Cet objet ore des esultats tes satisfaisants pour des gquences de
cererations moyenne f < 100 Hz). Mais franchi ce seuil, on obtient des
iregularies non regligeable dans la fequence eele de gereration. Ceci est
doa la gestion des messages dans MAX, ce dernier n‘assurpas une grande
exactitude temporelle dans la propagation des messages.ddrveut pouvoir,
avec le module de synthese ceer des ux granulaires denégde densie > 1000
grains/secondes) avec la possibilie de speci er pour ciicun des grains des
paranetres stochastiques propres. L'utilisation de ceé version du gererateur
introduit dans ce cas des artefacts audibles, la fequende gererateur ne sui-
vant pas celle de declenchement des grains. La seule sabata ce probeme
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est d'utiliser un gererateur de type signal pouvant treoriguement monter
jusqua la fequence dechantillonnage. Nous avons doa cevelopper un objet
externe en langage C pour ealiser cette tache. Le patch dke de cet objet
est repesente en gure 24.

rand_dist_list~

arbitrary distribution
randorm signal generator

set distribution by a list of probablity values ( float or int )
size limit of list is 4096,

= |324.0000200010252500120123211
- - SOo000000.1 B1s. -
cutput Fandern values _ .
z " are int between 0 and elick O =
-, length of list. oycle @ cyele
i
| use normalise to scale - ;
it betuween 0 and (float)
output value . To dizable normalise
activate when inactive send a value <= 0. H normalise 1.
I
genetation zet frequency of WOU Gan bypass E’and_dist Tt 1. 20
B T 7 randorn values internal randormn
[eetive 1 ] [default §1 ] E“m‘ generation generator clock by
| | m connecting 3 trigger
signal to first inlet

zera-Hing generate a

|rand_dist_Tist™ 1. 10. opt. arg are; :
[float] default value when inactive ; new value, Use it to

[float] initial frequency synehronise multiple
generatar.

Fig. 24 { Objet externe pour la cereration de nombres akatoies de loi
arbitraire sous forme signal.

Cet objet suit le m&me sclema que la version message prehane liste de
probabilie en entee. Il a une horloge interne mais peut assi &tre controe
par un signal externe. En connectant un signal sur la prente entee, il
va gererer une nouvelle valeura chaque croisement par ee de ce dernier.
Ceci peut etre tes utile pour la synchronisation de plugurs gererateurs. On
peut ainsi avec ce syseme avoir un contrble pecis des paretres fournis au
module de syntlese.

4.2 Objet de synthése granulaire avec enveloppe sous
forme de table

L'objectif du GMEM est de ceer 9 objets de syntrese granwdire dierents
selon leurs applications speci ques. Les objets de syrgke alors impemenes
et operationnels sont ceux dont la forme d'onde est baseus une table
buer (colonne centrale de la gure 25). Il ontee impemene s princi-
palement par Laurent Pottier et Loic Kessous. Les objettnGranul et
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. dio input

envelopes \ sample audio mpu

waveforms sine waveform

A InSynthul~ 1nGranul~ 1nRTGran~
. Trsyrit & (ST TRTGran" &
linear

A esSynthul~ esGranul~ 2sRTGran~

- - | [ & | = — | s

- expSynthul~ expGranul~ expRTGran~
cosine

Fig. 25 { Objets MAX/MSP de syntlese granulaire

cosGranul travaillent avec des enveloppes a segments lireaires oueihi-
cosinus.gsGranul quanda lui propose une enveloppe gaussienne gereee
en temps-eel. llsetaient tout trois ceclires en deux versions : une acceptant
des paranetres sous forme messages et l'autre sous forngmail. Il pouvait
@tre interessant de & nir des enveloppes arbitraires s forme debu er
externe. Cela pouvait notamment remplacer les fonctions utt gsGranul
colteux en temps de calcul. Nous nous somme bases sur lee@ldes objets
existants pourelaborer un tel objet.

Le seul paranetre in uenceant I'enveloppe est alors le panetre de lon-
gueur length Nous avons veilea e ectuer une interpolation lireaire pour la
lecture de la table, cecievitant les artefacts audibles dliasing. Par ailleurs,
les grains sont ceclencles par le passage par 0 d'un sigriagger. Il est ainsi
impossible de gererer plusieurs grains exactement synm@nes. Nous avons
donc ajout une fonctionnalie appeke gpacket modepermettant de e nir
des groupes de grains, declenchables par le sigtadger.

Pour les méme raisons evoqlees plus haut, m&éme si il esbgsible avec
un tel objet de ceclencher un grand nombre de grains par sewes, les va-
riations des paranetres ne peut suivre des cadences plusgtde qu'envrion
1000 messages/seconde. Nous sommes donc limies par Ibge message de
MAX. En ealie, rien ne nous empéche de ceer des strucres denses avec
cereration stochastiques des paranetres mais le signaésultant est alors for-
tement coreke avec la fequence de misea jour de ceuxicD'al l'inerét,
de l'extension de cet objeta une version acceptant des paretres de type
signal. Nous avons donc ceveloppe un tel objet appetbufGranul

Du point de vue de son fonctionnement, les signaux paranmes sont
echantillores au temps exact ( \temps signal" de esoluion sa fequence
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bufGran~

sound buffer granulation with messages

form parameters and buffer based replace e e ———

envelope. It has synchro grain triggering - _

e buffer help.snd 20000 | Buffer help.env 11.26 |
Trigg

Grains are trigged by bang
or by trigger signal { each

Zero-crossing

) Detune
oyele () Detune factor (read speed) L th
rand ) i . value 1. @ original pitch; eng
i . g
i ngln ) value 0.5 : octave inf; Length of grains. Hots thst  po 0
T begin position of Note that when it is < 0 the Amp when Length is < 0, env is

T grain in zample snd is read backward amplitude of grains read backward Panoramic factar

butBran” help.snd helpenv 2 ]

H optionnal arguments are :
¥ help.to_bufGran

1) sound buffer name;
2) env buffer name;
Z) numnber of outputs Cint)

P More_Mmeszages

p gpacket_messages

Fig. 26 { Patch d'aide de I'objet bufGran

startwindow

dechantillonage ) ai le declenchement d'un grain a liey declenchement
qui est d'ailleurs contrék par signal. Ceci nous donne masi la possibilie
d'une part d'une fequence de misea jour de paranetres jaqua la fequence
dechantillonage. D'autre part cela permet d'avoir un corrble precis sur les
paranetres d'un grain particulier \noye" dans un ux de n' importe quelle
densie. Ceci est notamment ineressant pour facilitera terme l'impkementation
des tependances entre les paranetres, pouvant alors lide manere able
levolution de plusieurs paranetres. L'association ente l'objet ran_dist_list
de cereration de signal akatoire et bufGranul donnent des esultats bien
plus ineressants pour la synttese de ux granulaires deses, n'‘ayant plus
d'artefacts lesa I'horloge message. lls constituent aisi un bon environne-
ment de tests pour la resyntlese de sons bruies issus d'alyse.

60



4.3 \Vers une interface graphique de controle...

begin detine amp lenath

.

i

i’.
k5
P

—
[waveform.a\f i] |C"||p genbuf | [Foute vaix]

s iy 3] g

|patcher envgen |

ok

1o recall) =
g T
|buffer™ sndf 70000 | [buffer™ envl 116 |

EZE % cpu

Fig. 27 { Interface de contrble de l'objetbufGranul de synttese granulaire.
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5 Conclusion et perspectives

5.1 Bilan

L'amorce de ce projet de recherche sur I'application de largyese granu-
laire au sons bruies donne des resultats encourageantstant au niveau de
I'analyse comme de la synttese. En e et, I'anelioration s objets de synttese
en regard de cette application speci que sont un facteur ntovant pour appro-
fondir les recherches en analyse. Empiriquement, on arraveeceer des sons
bruies de types tes vares qui sont perceptiblement pobants. L'ajout des
fonctionnalies de generations akatoires de loi arbitaire y est pour beaucoup
dans ces esultats. Le monde physique est en e et egi pares plenonenes
complexes, dont la moctlisation par des fonctions probdistes simples ne
peut etre que eductrice. Avec des fonctions akatoiresomplexes, on arrivea
des esultats qui sonnent perceptiblement beaucoup plusturels. Les classes
de sons ainsi cees sont tes diverses comme des bruits deuges d'eau, de
grattements, de tremblements, ou des sons plus de l'ordre thuits quasi-
constant comme ceux de mers, de vents,... Ceci nous montre possibilies
tes prometteuses qu'a la synttese granulaire dans cettapplication.

Concernant I'analyse, les dierentes nmethodesevalwes ont des ineréts di-
vers et compementaires. Pour des sons bruies dont les @ins sont parables
temporellement et ont des variations simples, la nethodegr segmentation
peut étre une technique facile a mettre en oeuvre et pouvardonner des
esultats satisfaisants. La methode Matching Pursuit quanda elle est tes ef-
cace pour la cecomposition en grains simples et par une psible con gura-
tion plus pousse peut s'adaptera des cas divers. Spectidatching Pursuit,
bien que sonelaboration ne soit pas encore aboutie, promées esultats ex-
ploitables sur de larges classes de sons bruies permettda representation
de ceux-ci par levolution paranetrique de grains complges.

Ces constats permettent d'entrevoira terme la possibiktd'une catgorisation
de sons bruies par leurs paranetres applicables en symetde granulaire.

5.2 Optimisations et Perspectives

Outres les optimisations envisagees pour chaque nethogeeedemment
evogLees, un des points majeurs pour levolution du moele est la gestion de
la corelation des paranetres de synthese entre eux. Il emble en e et que
cela soit une donree importante pour la mocklisation de s bruies. les
paranetres extraits esultent de prenonenes physiqus complexes dont les
proprees in uencent ces premiers de manere globaleJes rendant ainsi in-
tercependants. D'un point de vue technique, ceci impliqué'une part un trai-

62



tement speci que des donrees analyses ceterminant laecessie de coreler
tel ou tel paranetre et avec quelles modalies. D'autre pd, il faut alors
mettre en place, au niveau de la synthese, un syseme dergration de pa-
ranetres contraint par les egles de corelation ainsi dtermirees. On no-
tera que cette dernere etape sera faciliee par la gestin des paranetres de
type signal et la fonction de synchronisation impemente dans les objets
rand_dist_list

Du point de vue de la syntrese, il faudra aussia terme pouvo grer
levolution des lois stochastiques egissant les paragetres et cela de manere
ergonomique. Une solution simple dans MAX pourrait etre dtilisation d'un
£quenceur de messages mettanta jour les courbesa desnes ¢ nis. Mais
on voudrait ici un outils plus maleable pouvant e ectuer des interpolations
entre dierentes fonctions de probabilies. Cela permetrait d'une part d'avoir
une evolution des paranetres de mise en oeuvre plus aisg®ur le compo-
siteur et d'autre part d'explorer I'espace sonore entre plieurs jeux de pa-
rametres issus d'analyses (hybridation).

5.3 Apports Personnels

Ce travail aek pour moi tes enrichissanta de multiple s niveaux. Le
GMEM a en e etee une structure ickale pour la ealisati on de mon stage
ATIAM, etant un lieu dechange permanent entre recherchescienti que et
ceation artistique. Cela m'a permis d'appliquer les notbns enseigrees lors de
la formation ATIAM, en ayant toujoursa l'esprit l'utilisa tion nale des outils
par des compositeurs. Mes travaux ont ainsi oscile entreecherche theorique
et application pratique, deux domaines qui sont pour moi copémentaires.
De plus, ce sujet de recherche, au cebut de mon stage, etaglativement
nouveau et encore peu exploe. Cela a rendu le travail geiment captivant,
devant imaginer et etudier des nethodes a partir de peu déxistant, une
grande marge de manoeuvre m'ayantet accorcee. Pour tdas ces raisons,
je remercie Laurent Pottier et Raphael De Vivo pour m'avoirpermis de
participera un tel projet.
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