Saxophone improves mocklisation
temporelle et segmentation en temgslr

Rapport de stage M2 ATIAM
Ircam — Universit & Paris 6
Equipe Applications TempsRl
Sous la direction de Norbert Schnell

Pierre DUQUESNE

Juin 2006



Table des materes

Introduction]

[1__Travaux préccdents

[1.4 | es trois problemes des MMC et leur solutibns. . . . . . ..ooo oo L.
[1.4.2 Probleme 2 : Sequence d’état optimale . e
[1.4.3 Probleme 3 : Estimer les paramétres du mbdéle . . .
[1.5 Estimation des densités de probabilite des vanaﬂm‘.o.u_es_assmms_aux_états
[1.6 Utilisation des MMC pour l'analyse du signal somore . . .. ...
[1.6.1 Reconnaissancedelapdrole . . ... ... ... ... ........

2.2  Modele de ldu ....................................

|2.2_3_SegmﬂmmLQn_nme;dote ..........................

025 Modeledeidu. . .. ... ... .
IL'jJ'Z__egmentation et classification en tempd-réel . . . . . ... . .. ... ...
3.1 Inférence bayésienne entempd-réel . . . . . . ... ... ...

[2.3.2__Premiére proposition : Adaptation de Viterbi

(6]

PO ~N—yg PO DO



Table des figures

2.9 _Exemple de décodage grace au modele de deux notExSives . . . . . . . . . 24
[2.10 Modeéle d’'un nombre quelconque de notes enchainées..... . . . ...... 24
€ € ain’. ... .. ... .. 25

[2.12 1 e modele de jbu

.13 Filtrage particulaire - maximum locall(@) . . . . . .. .. ... ........ 29
.14 Filtrage particulaire - maximum locall(b) . . . . . ... ............ 29




Un immense merci a Julien Bloit pour m'avoir guidé tout and du stage.
Un grand merci a Norbert Schnell pour m’avoir accepté damséquipe.

Un grand merci a Arshia Cont pour ses conseils précieux.



Introduction

Ce travail a été effectué dans le cadre de l'utilisatienl’drdinateur dans l'improvisation.
Apres avoir présenté les techniques de modélisatiobghilistes du signal utilisant les modéles
de Markov cachés, nous nous intéressons successivarieois problemes. Premierement, la
modeélisation des événements musicaux du saxophondijlisant seulement les descripteurs de
Yin. Ensuite, l'identification de ces événements damapiiovisation. Enfin, en vue d'une appli-
cation en temps-réel, la réalisation de cette tacheeghades algorithmes qui utilisent les données
de maniere causale, au fur et & mesure qu’'elles sontsecue

La motivation de cette recherche est de comparer les aéswltune modélisation probabi-
liste avec un algorithme existant de segmentation qusatiliniquement Yin, et construit a partir
d’heuristiques.



Chapitre 1

Travaux préadents

Les phénoménes non-déterministes, comme le lancezglesdivent des lois probabilistes. On
distingue la probabilité a priori(R) — qui est la probabilité d’obtenir par exemple la valges 10
en lancant deux dés — de la probabilité a posteri@xjy? — probabilité d’obtenix = 10 sachant
que le premier dé a donyé= 4. Il est possible d’estimer la loi de probabilité régigtsan systeme
en observant un grand nombre de réalisations. La loi deapilit® d’'un dé normal n'est pas la
méme que celle d'un dé pipé. Cette propriété rend ptesdie deviner a quelle catégorie (pipé/non-
pipé) appartient un dé en observant uniquement les \&atpuil donne. Ranger en catégorie est ce
que 'on appelle la classification.

Le théoreme de Bayegigd) = % est al'origine de l'inféerence bayesienne, une méthode
probabiliste développée en intelligence artificiellerpettant d’augmenter les certitudes que I'on
a sur un systeme grace a ce que I'on observe. Un modeleadieoM caché est un cas particulier
de réseau bayésien, le support théorique de l'inférdragyésienne.

Dans ce chapitre, nous présenterons la théorie des exodelMarkov, et leur utilisation pour
I'analyse des sighaux sonores en reconnaissance de la papaur le suivi de partition est décrite.
Puis les descripteurs calculés par I'algorithme Yin saaspntés.

1.1 Modeles de Markov cacles

1.2 Présentation

Les modeles graphiques allient la théorie des probasbikit la théorie des graphes. Ce sont
des graphes dont les nceuds représentent des varialdésirake Les nceuds sont reliés par des
arcs. Lorsque les arcs sont dirigés, on parle de résedsieay, un réseau bayésien dynamique
modélise un processus stochastique. Les modeles de WMeakhés (MMC), en anglaididden
Markov Models(HMM) sont des cas particuliers de réseaux bayésienani€té introduits par
Baumet al a la fin des années 60 afin de modéliser des séquence&atisns. Les MMC ont
été adoptés pour la modélisation du signal en recogaiai® de la parole.

1.3 Definition

Un modele de Markov caché est un automate a états dismoetdéterministe génératif. Il est
défini par :

— Un ensemble dil états :S={s1,S,...,n}

— Ladistribution de probabilitée de transitions entra®ta = {a;; }

— Ladistribution conditionnelle d’observatioB:= {b;(O;) = P(Csj)}
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— La probabilité initiale de chaque étatr= {15}
Certaines probabilites de transition peuvent étre sulléensemble des transitions non-nulles
définit la topologie d’'un modele (figufe~l.1) . On parle ded@le caché quand on n’observe pas
directement les états, mais seulement les valeurs gésé®n fait alors I'hypothese que le signal
est un processus markovien et on cherche a estimer les ¢esndu modele caché= (A, B, ).

ai ag2

(b)

FiGc. 1.1: Deux topologies differentes. (a) un modele ergoeeig 3 états, (b) un modele gauche-
droite a 4 états.

Un MMC peut-&tre utilise comme un générateur d'obsomg O = O, 0,, ..., Ot de lafagon
suivante :
— Choisir un état initialy = 5 en respectant la distributiom
— Pour chaque:
EmettreO; en respectant la distribution de probabilité de I'dgades.
Sauter vers un autre etgt ; = s; en respectant la distribution de probabikte
La séquence d'état associe®&stQ = 1,92, ...,q7.

1.4 Lestrois problemes des MMC et leur solutions.

Les trois problemes classiques qu’on cherche a réspéatirat donnée une séquence d'obser-
vationO = 01,0y, ...,0Or sont les suivants :

1.4.1 ProbEme 1 : Calcul de la vraisemblance

Comment calculer efficacement la probabilité (ou vraisamie) FO|A) de la séquence d’ob-
servation étant donné le modele ? Une solution efficatad@dliser la procédure forward-backward :

1. Initialisation
ay(i) =mhi(01) 1<i<N 1.1)

2. Induction

P4

air1(j) =) ar(i)aj]bj(Ory1) 1<t<T-1; 1< <N (1.2)
=1



3. Terminaison
N

PO = 3 ar(i) (1.3)

La variable forwardx est suffisante pour calculer la vraisemblance d’'un séqudiabservation.
La variable backward?) est utilisée pour résoudre le probleme 3 par I'algonghde Baum-Welch.
Une interprétation plus intuitive de la varialteest présentée én2.B.2.

1.4.2 Probkeme 2 : $quence détat optimale

Comment trouver la séquence d'état optim@le= q;,...,qr ? Ce probleme est résolu par
I'algorithme de Viterbi :

1. Initialisation

() = mbi(0Oy), 1<i<N (1.4)
W(j) = 0 (1.5)

2. Recursion
a(j) = max[d-1()a;lbj(G), 2<t<T, 1<j<N (1.6)
(i) = alrg_rgﬁ*étfl(i)euj], 2<t<T, 1<j<N (1.7)

3. Terminaison
Or = alrgirgﬁﬁ&(i)] (1.8)

4. Trouver la séquence d'état (backtracking)
q{k:thrl(qE:»l)? t=T-1T-2...,1 (19)

Une interprétation plus intuitive des variabBest ) est présentée €n2.B.2.

1.4.3 Probkeme 3 : Estimer les parangtres du mockle

Comment estimer les parametdes: (A, B, 1) pour maximiser FO|A) ? Ce probleme peut étre
résolu par I'algorithme de Baum-Welch ou bien par l'altfume segmental k-means. Ce dernier
est décrit en ref page ref.

1.5 Estimation des densks de probabilitt des variables aatoires as-
SOCEes auxetats

Pour estimer la densité de probabilité d’'une variabdatire, on peut faire I'hypothése qu’elle
suit une loi exprimée sous la forme d’'une fonction paraigée. Une variable aléatoire continue
X obéit & une loi normalé( de parametreg etc?, si sa distribution de probabilité est donnée par
la courbe délimitée par la fonction de densité :




L'estimation consiste alors & mesurer la moyepnet la varianceo? des tirages de la variable
aléatoire. On estime souvent les distributibnsles modeles de Markov cachés par des mélanges
deM gaussiennes (somme pondérée de lois normales) multidiorelles :

f(x) = %lwi fi(X)

ol w; sont les poids tels qugM,w; = 1. L’algorithme EM (Expectation Maximization) permet
d’estimer les paramétres d’'un mélange de gaussiennes.

0.7

0.6 q

0.5 B

0.4r- q

0.3 4

0.2 B

0.1r- q

FiG. 1.2: Exemple de mélange de gaussiennes a une dimepsierd( 02 =1,2; w; =0.5; o =
3, 03=0,1; w, =05)

1.6 Utilisation des MMC pour I'analyse du signal sonore

lls ont &té utilisés tres tdt pour la modélisation dynsl en reconnaissance de la parole, car ils
sont un modéle de signal aléatoire non-stationnairejaet les propriétés varient dans le temps.
L'apprentissage consiste a déterminer les param&tdesmodele a partir de plusieurs exemples.

1.6.1 Reconnaissance de la parole

Publié en 1989, le tutoriel de L. Rabiner [Rab90] faiterefiice en traitement du signal. |l
y décrit la théorie des MMC puis ses applications pour lonmaissance de la parole. Il faut
retrouver dans le signal les unités de parole, qui peusteat(au choix) des phonemes, diphones,
syllabes ou autres. En reconnaissant une séquence deité&s on peut reconstituer des mots
puis des phrases. Chaque unité est représentée par wentmdMarkov caché et les mots sont
construits en concaténant ces derniers. La classificd&anots isolés consiste a trouver le modele
qui maximise la vraisemblance des observations. La tailleotabulaire peut atteindre plusieurs
milliers de mots.

La reconnaissance des mots dans une phrase completeffaitaages techniques differentes
car il n'est pas envisageable d’'avoir un modeéle par phetesat donné le nombre de combinaisons



possibles. La lourdeur combinatoire de la reconnaissaffaié @merger des algorithmes réduisant
la complexité des calculs, tout en éliminant le maximuimygotheses fausses. Par exemple, les
regles de grammaire sont modélisées et imposent unetigteua I'ordre des mots. Les réseaux
de reconnaissance cherchent I'enchainement des motsatedare qu’il respecte un modele de
langage. Voirl[Pau92], [OVWY94].

Des modeles gauche-droite (voir figlirel 1.1b) sont classigant utilisés pour les phénomenes
temporels dont les propriétés changent au cours du tdmpaodele est visité de gauche a droite
et aucun retour vers un état précédent n'est possildst ppossible de rester dans I'état courant ou
de passer a un état suivant. La probabilité d’auto-ttiansa; exprime la durée® d’'un état.D est
une variable aléatoire dont la densité de probabilitéfegire[13) :

PD=d)=al"tx(1-a;) avec d>1

I ,a":0.9
a"=0.7

FiG. 1.3: Densité de probabilité de la durée d’'un état @ue 0.9 etg; = 0.7

1.6.2 Les moeles de Markov et le signal musical

Pour réaliser un systeme d’accompagnement automatigjueaphaéll[Rap98] s'intéresse a
la modélisation probabiliste du signal musical. Il intoiidun modele de note, gauche-droite, a
3 états : attaque, tenue et silence. Le nombre d'état tpaue étre augmenté pour représenter
une note plus longue. Pour chaque note de la partition, tailison de probabilité associée
aux états est fixée en fonction de ce qui est attendu, eitydat la hauteur. Les modeéles sont
ensuite reliés pour former le modele de partition qui esteené par I'algorithme de Baum-Welch.
La technique de segmentation en temps-réel qu'il déyslop- et qui consiste a maximiser la
probabilité a postériori de la segmentation plutdt gake de la sequence d'état — est fondée sur
la connaissance préalable de la partition.



attack  sustain sustain sustain rest

Fic. 1.4: Modele de note

Pour le suivi de I'lrcam, le modele de note a été étendin@8] pour représenter la diversité
regroupée sous le terme de note. Il posséde deux étatpueftle second étant emprunté lors
d’'un legato. L'état silence peut étre sauté quand une poécede un legato (voir figufeL.5).
L'entrainement est fait grace a une supervision autagati L'enregistrement audio de la piece
est segmenté grace a un algorithme basé sur des hguesfiCon04], sans modélisation statistique
ni apprentissage. Puis chaque note est isolée et ergrs@parément. Enfin, le modele de partition
est entrainé dans son ensemble.

@1888@ff

FiG. 1.5: Modele de note pour le suivi [Sch04]

1.7 Descripteurs : Yin

Les observations ne sont pas les échantillons du signad, dea descripteurs calculés sur une
fenétre de temps. Il existe beaucoup de descripteurs, edof@ (Linear Prediction Coefficients)
ou MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficients). Dans le cddree stage, on se propose d’uti-
liser uniguement un ensemble réduit de descripteurs, caloulés par I'algorithme Yin. Ce choix
est motivé par les bons résultats obtenus par I'algosthtcrit dans (cite AssayagChemillier),
basé sur des heuristiques, et I'envie de comparer celsatssavec une modeélisation statistique.

Yin est un algorithme d’estimation de la fréequence fondatale proposé par de Cheveigné et
Kawaharal[dCK(@2]. Il extrait d’'un son, a des intervallesei®ps réguliers, 3 descripteurs :

— la frequence fondamentale

— le degré de périodicité

— la puissance

Yin se base sur la méthode de 'autocorrélation et peregéder diverses formes d’'apériodicité.
Sans décrire 'algorithme, jexpose les parametres givenht étre réglés pour obtenir de bons
résultats :

— Fréquences limites de la hauteur : un choix judicieux pesifréequences minimale et maxi-

male qu’on souhaite détecter améliorent les résultats.
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FiGc. 1.6: Frequence fondamentale (en octave relativementaaddD), apériodicité et puissance
calculées par Yin, sur 13 secondes d’'une improvisatiorageghone

— Taille de la fenétre : Lintervalle de temps sur lequelaelfanalyse (trame).
— Hopsize : Les trames se chevauchent dans le temps, le @@=siZintervalle entre deux
débuts de fenétre (inférieur a la taille de la fenétre)
Contrairement a d'autres méthodes, la taille de la feréitla frequence minimale sont decouplées.
Mais pour avoir une estimation stable, la longueur de latfendoit étre au moins longue comme
deux fois la plus grande période qu’'on cherche a détectefenétre peut &tre plus grande, et on
observe en pratiqgue une meilleure estimation.



Chapitre 2

Travail r ealise

Comme point de départ, nous disposions d’'un enregistrediane improvisation de saxo-
phone de cing minutes environ. Le premier travail a étéatitifier les types d’événements musi-
caux présents dans cet enregistrement. Ce qui est entanéugnement est une unité du discours
musical. Il s’agit de notes ordinaires et de silence, bignreais aussi de glissandi, vibratos, sons
décoloré ou éoliens, multiphoniques, trilles. Ces nsaitejeu (terme pris dans un sens assez large)
font partie de la palette expressive de I'improvisateundle cadre d’'une recherche sur l'interac-
tion musicien/ordinateur pour la musique improviséesilsouhaitable de pouvoir construire une
description symbolique de haut niveau du signal sonorer@gie la richesse du langage impro-
visé. Cette description permettra de découper et dlideteunités du discours, et éventuellement
les recombiner. De plus, pour autoriser I'ordinateur angdre part a I'improvisation on veut que
cette description soit construite en temps-réel. Le€ardbivent étre identifiees au fur et a mesure
gu’elles sont jouées.

La deuxieme étape a été de repérer manuellement damedjistrement les éléements et leur
classe associée. Les segments isolés seront utiliggésieexemples pour I'apprentissage statis-
tique, et les données temporelles comme référence jgeatlation de la segmentation/classification.
La segmentation manuelle n’est en aucun cas parfaite. titfisile — en particulier dans le cas
du saxophone qui permet des attaques douces et des netes- life déterminer avec une certi-
tude absolue a quel instant commence un événement ed gdamit. || arrive qu’a I'écoute d’une
phrase musicale, on discerne clairement 8 notes. Or au maladas délimiter, on ne parvient
a en retrouver que sept. La huititme note fantdme, feit lpiartie du discours musical, mais pas
du signal sonore. Son existence est dlie a des processuiifsate haut niveau (top-down), et de
notre entrainement a I'eécoute musicale. De méme, a#ribine classe est diffile car il n'y a pas
toujours de limites nettes entre les catégories. |l expsteexemple un univers continu de varia-
tions entre un son décoloré — dans lequel le souffle espu@sent et le son détimbré — et un son
ordinaire. Un son peut-étre plus ou moins décoloré, ettiimpossible de décider sur des critéres
objectifs dans quelle catégorie le ranger. La segmentatassification manuelle est forcément
subjective.

La suite du travail se divise en trois parties successivast dabord, le choix des modeéles et
leur entrainement. Puis un modele pour la segmentatassification est progressivement construit.
Enfin, 'application en temps-réel est envisagée. Tosisdsultats présentés ont été obtenus sur un
ensemble n'ayant pas servi a I'apprentissage.
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2.1 Modeles isoés

2.1.1 Entrainement des moéles

Une fois les difféerentes classes déterminées, le fidoer segmenté et annoté, il faut créer
et entrainer les modeles des éléements. Nous nous ggires dans un premier temps a deux
classes basiques : note et silence. L'objectif est de powtendre les classes par la suite, en
introduisant de nouveaux modéles. Les modeles utise#s des modeles de Markov dont les
densités de probabilité associées aux états sont deesingaussiennes. Ce choix est déterminé
par une simplicité d’implémentation mais aussi par uemadrche consistant a partir de choses
simples et a les étendre progressivement, afin de bienremuie les effets des modifications.
Pour I'entrainement des modéles, nous avons implém@atgerithme segmental k-means décrit
dans [Rah90], et dont la convergence est démontrée en[1B90]. Etant donnée une topologie
de modele, il consiste a:

1. Initialiser les états de maniere aléatoire. En pregigous avons initialisé les états par clus-
teringﬁ sur les descripteurs.

2. Pour chaque exemple, décoder la séquence d’'étatalptipar I'algorithme de Viterbi
3. Réestimer les lois des états en fonction du décodage.
4. Réestimer les probabilités de transition suivant fenide :

_ Tii .

i :M, i,]=21,2,3...,N (2.2)
>izi il

ou N est le nombre d’états &; est 'ensemble des passages de I'etat’'état j dans les

décodages.

5. Réestimer les probabilites initialeﬁ; est la proportion dg décodés comme premier état.
6. Recommencer a I'étape 2.

A chaque itération, la vraisemblance du modéle augméatéécision de stopper I'entrainement
est prise lorsque 'augmentation de la vraisemblance eeu itérations est inférieure a un seuil.

2.1.2 Choix des moéles

Nous souhaitons construire de bons modeles de nos éeatemusicaux. Qu’est-ce qu’un
bon modele ? Cela dépend de la tache pour laquelle ilsgdises. Nous souhaitons que nos
modeles permettent ;

— d'identifier la classe

— de connaitre les états de début et de fin, pour pouvonsetgr.

Dans son tutoriel de 1989, Rabiner explique qu’il n’exisas ge solution théorique pour choisir un
modele. Ce sujet de recherche est toujours tres actifa gux niveaux sur lesquels nous pouvons
agir, ce sont la topologie du modele et les descripteuliségipour décrire le signal sonore.

Topologie

Dans un premier temps, nous avons entrainé sur des exeinglies des modeéles ergodiques
(voir figure[I1 p[¥) a trois états, avec distribution delabilité initiale homogene. Nous avons
entrainé en un pour la classe silence, et un pour la clagé®aoio (note ordinaire), avec une com-
binaison assez quelconque de descripteurs Yin. Les peaafares de classification (pourcentage

1Technique pour identifier des régions dans un espace igctor



d’éléments isolés bien classés) se sont révélérsds) cependant les séquences d'états décodées
n'ont pas permis de discerner des états initiaux ou finaux.

C’est pourquoi nous avons ensuite testé des modeles galuolie a 3 états, avec le premier
état imposé par la distribution de probabilité initaléest le modele classique de note, avec un seul
état pour le sustain. Les performances de classificatib@t@run peu diminu&, mais sont restées
acceptables (volrZ.1l.2 pour les chiffres).

Bien que I'état initial soit maintenant imposé, rien nfiose que I'état final soit le troisieme.
Le décodage du silence, par exemple, a montré que sewdlespemiers états du modele étaient
utilisés. C’est pourquoi le modele silence a été reddieux états. Une interprétation de ce constat
est donnée dnZ2.1.3.

Pour le modele de note, le constat aprés entrainementesegeuxieme et le troisieme état
ne sont pas toujours atteints. Certains décodages garitliqgu’un ou deux états. Pour remédier a
cela, le choix des descripteurs a été effectué de naaiéraximiser la réussite de la classification
et la proportion des décodages atteignant le troisiémate &

Descripteurs

Les trois descripteurs utilisés sont calculés par I'atbme Yin. Ce sont la frequence fonda-
mentale, I'apériodicité et I'énergie. En statistiqiidaut souvent faire des prétraitements sur les
données. Plutdt que prendre la frequence en Hertz, ndis®nis son logarithme afin d'unifier la
valeur de I'octave, et coller a la perception. Le desctipt#e la hauteur n’est pas utilisé direc-
tement car il n'est pas immédiatement pertinent pour titdiecation des modes de jeu. En effet,
on souhaite reconnaitre une classe quelque soit sa haBsucontre, on s'intéresse a la varia-
tion de la hauteur dans le temps. Elle peut par exemple pgenf@entification du vibrato et du
glissando. Nous choisissons donc d'utiliser la dériviserdte de la hauteur dans nos modeles.

Pendant les phases de silence, les valeurs de hauteur étiddigité prennent des valeurs
guasi-aléatoires (voir figule—1.7 palgd 12). C’est pourqumis avons fait I'essai de forcer leur
valeur quand la puissance est inférieure a un certain. Seéependant, ce traitement n'a pas été
concluant, dégradant considérablement la classifitatiose trouve que le caractéere bruité de
ces descripteurs, avec une large répartition des valpamglant les phases de silence est — assez
paradoxalement — informatif.

Enfin, il est aussi possible de dériver les descripteuesiaghcité et puissance. La sélection
des descripteurs s’est faite par sélection progressiselescripteurs pertinents.

Deux criteres ont été utilisés pour choisir une bonmalginaison de descripteurs :

1. Le pourcentage de réussite pour la reconnaissance afidgbuer une classe a une séquence
d’observation, la séquence d'état optimale est cadcpléur chaque modele. Leur vraisem-
blance sont comparées et la classe choisie correspond d&lenaour lequel la vraisem-
blance est maximale.

2. Le pourcentage d’état final atteint : Chaque séquencestiest decodée avec le modéle de
sa classe, et la proportion de décodages atteignant leedétat est calculé.

Pour éviter de tester toutes les combinaisons, la sefestést faite sur un, puis deux, puis trois
descripteurs, en en éliminant a chaque étape. Lest&faés sont présentées dans le tableal 2.1.
Remarquons qu’ajouter des descripteurs n'améliore paématiquement les résultats. |l est diffi-
cile de faire correspondre deux descripteurs décar@& mémes états d'un modele. Nous avons
choisi la combinaison puissance, dérivee de I'apécitili dérivée de la hauteur pour ses bons
résultats.

Le hopsizea été fixé a 500 échantillons, et la fenétre a 1024, dmiéne empirique. La
frequence minimale a été fixée au Do 2 (132Hz) et la feege maximale au Do4 (1056Hz).



% ord | sil | Total % ord | sil | Total
Ap 96.3| 91.2| 93.8 d1Ap | 66.6| 99.3| 82.9
Pwr 87.3] 97.1| 92.2 diPwr| 58.3| 99.3| 78.8
dlAp | 96.6| 86.9| 91.7 d1F0 | 89.8| 64.2| 77.0
diF0 | 94.1| 88.3| 91.2 Ap 54.4| 825| 68.4
diPwr| 90.7 | 80.3| 85.5 Pwr | 38.8| 94.2| 66.5
FO 86.6| 72.3| 79.4 FO | 30.2| 66.4| 48.3
ord | sil | Total ord | sil | Total
Pwr diF0 | 98.5| 96.4| 97.4 diF0  di1Pwr| 71.0| 99.3| 85.1
Pwr dlAp | 95.4| 97.1| 96.2 Pwr d1F0 | 68.3| 94.2| 81.2
diPwr Ap 95.9]96.4| 96.1 Pwr dlAp | 68.0] 94.2| 81.1
Pwr Ap 95.1]97.1| 96.1 diPwr d1Ap | 56.6| 99.3| 77.9
Pwr d1Pwr| 96.3| 95.6| 96.0 Pwr d1Pwr| 58.8| 94.9| 76.8
diPwr d1Ap | 95.4| 96.4| 95.9 diPwr Ap 524 97.1| 74.8
diF0  d1Pwr| 96.1| 95.6| 95.9 Pwr Ap 52.0| 92.7| 72.3
diFO0 d1Ap | 95.9| 87.6| 91.7 diFO0 dl1Ap | 46.1| 67.2| 56.6
diF0 Ap 98.5| 81.0| 89.8 diF0 Ap 34.1| 56.9| 45.5
ord | sil | Total ord | sil | Total
Pwr diF0 Ap 98.8] 95.6| 97.2 dilFO d1Ap d1Pwn 73.7| 99.3| 86.5
Pwr dlAp d1FO | 98.8| 95.6| 97.2 Pwr dlAp d1FO | 65.9|94.9| 80.4
dilFO d1Ap d1Pwn 96.6| 95.6| 96.1 diPwr d1F0O Ap 56.1| 97.8| 77.0
Pwr diPwr Ap 96.3| 95.6| 96.0 Pwr diPwr Ap 57.6|94.9| 76.2
diPwr d1F0O Ap 95.6| 95.6| 95.6 Pwr diF0 Ap 48.8 | 92.7| 70.7

(@)

(b)

FiG. 2.1: Evaluation des descripteurs : (a) Pourcentage dsifitasion réussie et (b) Pourcentage

d’état final atteint




2.1.3 Pesentation des modles entraires

Les figured 2R di 213 présentent les distributions de pititsaassocieées a chaque descrip-
teurs pour les états des modeles de note et de silence. WimpEpréter ces modeles et valider
intuitivement leur pertinence.
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FiG. 2.2: Modéle de silence entrainé : distribution de prdfiébestimée et histogramme pour
les 3 descripteurs : puissance, dérivee de I'apéritdiei dérivée de la hauteuhlpg(Fo)). La
puissance est faible est les deux autres descripteursalaatirement.

Commencons par le modele de silence. Dans les exemplegsi@our I'apprentissage, qui
ont été segmentés a la main, le silence commence soal@stque la réverbération de la note
précédente se fait encore entendre. On peut observeretma dien été intéegré dans le modele
en remarquant que dans le premier état, I'énergie esfdible et quasi-nulle dans le second. Les
dispersions assez larges des dérivées de I'apérieditide la hauteur dans les deux états traduisent
les variations quasi-aléatoires de I'apériodicité eetalhauteur pendant les silences.

Pour le modele de note, on peut dire qu'on a retrouvé ks etassiques (vdir 1.6.2). Dans le
premier état, la puissance est faible, signe d'une attpgogressive, typique du saxophone. Les
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Fic. 2.3: Modele de note entrainé : distribution de prob#bitistimée et histogramme pour les
3 descripteurs : puissance, dérivée de I'apériodieitéérivee de la hauteuf og(Fo)). On peut
distinguer les états attaque tenue et fin.
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FiGc. 2.4: Décodage d'un silence isolé : la puissance est qudls, la hauteur et I'apériodicité
varient aleatoirement, ce qui s'observe sur leur derivé
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Fic. 2.5: Décodage d'une note isolée : une attaque douce aégtion de la hauteur et de
I'apériodicité, puis une hauteur tenue et stable unespmise importante décroissante, et la fin
de la note avec une chute de la puissance et une variatioamiibdicité.



dérivées de la hauteur et I'apériodicité présentewt dispersion importante. En début de note, il
y a un changement de hauteur brusque (apres une note owncesilqui peut aussi expliquer la
variation forte de 'apériodicité. Cela peut aussi tiaglwne apériodicité liee a I'attaque. Dans le
deuxiéme état, la puissance est plus forte, la variat®haditeur quasi-nulle, I'apériodicité stable
(dérivée quasi-nulle) : La note est tenue. Dans le &ai état, la fin de la note, I'apériodicité
varie legerement, la hauteur reste stable et la puissdadent tres faible.

Des exemples de décodage par I'algorithme de Viterbi dlense et d'une note sont présentées
en figured 2 di 214, avec les descripteurs associés. iiligtsent les interprétations faites ci-
dessus.



2.2 Modele de jeu

En utilisant nos modeles isoles comme briques de bases, canstruisons progressivement
un modele réalisant la segmentation/classificationelktagit pas d’'un modele musicologique,
qui intégrerait un style de jeu. On cherche simplementamneaitre les éléements musicaux dans
un flux continu, sans contrainte stylistique. Pour le testde valider, on utilise I'algorithme de
Viterbi, I'algorithme classique de décodage de la séqeatietat. Viterbi est un algorithme non-
causal. Il utilise la totalité des données pour son calalars qu'un algorithme temps-réel doit
se restreindre aux données du passé. Ce décodage offlisepermet de vérifier le bien-fondé
de nos hypotheses et de valider chaque étape de la cdimtrda modéle de jeu. La sectibn .3
s'intéressera a I'utilisation d’algorithmes tempsgiggpour remplacer Viterbi.

2.2.1 Classification avec un seul mase

Le but que I'on se fixe est de construire progressivement ueleale jeu. La premiére étape
est d'intégrer dans un unique modele les differentessela dont les modeles ont &té entrainées
séparément.

Nous nous proposons donc de fusionner dans un modele déxbaleux modeles obtenus
auparavant. Ce modele doit toutefois permettre de redmaria classe d'une séquence d'ob-
servation. Auparavant, la vraisemblance était calcpl@ar les deux modeles, puis elles étaient
comparées pour déterminer quel modeéle obtenait la vaf@ximale. Observons ce qui arrive

FiG. 2.6: Un modele global unique pour la classification : il themt les modeles de note et de
silence

lorsqu’on integre les deux modeles de classe — qui soncnanexes, c'est-a-dire qu'il n’existe
pas de transition allant d’'un modele a I'autre — au seimdhodele global, comme présenté en
figure[Z®, dont les probabilités initiales)(sont distribuées equitablement entre les deux états
initiaux des modeles de classe. Supposons maintenam gispose d’'une séquence d'observa-
tion dont on souhaite retrouver la classe. L'algorithme derki calculé sur le modele global va
envisager les differents chemins possibles dans ce moll&la envisager des chemins passant
par le modele de note et des chemins passant par le modsiéedee. Aucun chemin passant
par les deux modeles a la fois ne peut étre envisagé,ucama transition ne les relie. Au final,
I'algorithme doit sélectionner la séquence d'état imptie dans le modéle. Celle-ci correspond au
chemin le plus probable. La séquence d'état retenue egp@ste soit par d’'états de la note, soit



d’'états du silence, ce qui permet de reconnaitre la clas$e sEquence. Le modele global permet
de faire une classification équivalente a celle de la odtprécédente de cette maniéere.

2.2.2 Evaluation des performances de segmentation/clafsation

Pour évaluer les performances de la segmentation/ctad&fi, nous nous basons sur trois
criteres.
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FIG. 2.7: Visualisation des trois criteres : Tout en haut, e 1 : la séquence idéale (décodée
sur les segments isolés) est affichée en carrés noirécleddge par le modele de jeu est affiché
avec des cercles. Les deux graphiques du milieu corresppbaderitere 2 : un 1 signifie que 'on
est dans le modéle de note, un 0 dans un silence. En badgle @i: les débuts de note et silence
sont marqués en noir, les cercles sont les débuts telséiaetés par le modele de jeu.

Critere 1 : Comparaison avec un écodage i@al

Comparaison entre la séquence d'état obtenue surdtialiée de I'improvisation et une séquence
« idéaley. La séquence idéale est construite de la fagon suivdatdécodage est fait sur chaque
segment indépendamment, puis les résultats sont @né&satLe décodage d’'un segment isolé est
fait grace au modele de la classe correspondante. Le modhats differents nous renseigne sur
la qualité du modele de segmentation/classification.



Crit ere 2 : Appartenance au bon moeéle

Plutdt que de comparer état par état, on regarde si clegtiéecodé appartient au bon modele,
c'est a dire si I'état a l'instant appartient bien au modeéle de la classe jouée a cet ingette
mesure est informative, mais dans le cas ou plusieurs sagrde la méme classe sont enchainés,
on perd une information sur la qualité de la segmentatioest@ourquoi on utilise un troisieme
critere.

Crit ere 3 : Pourcentage détats initiaux bien détecés

Pour évaluer la justesse de la segmentation, on essayialedarespondre chaque état initial
décodé avec la segmentation de référence. On toléliegen décalage : on cherche dans un inter-
valle de 3 trames avant a 3 trames apres, une trame ayadtutgede 11 ms. Les nombres d'états
initiaux oubliés et insérés (fausses alertes) sont @ogsptabilisés.

2.2.3 Segmentation note-note

Rappelons que notre modele de jeu ne cherche pas a impwsgrammaire musicale, et qu'il
posséde un dictionnaire limité d’éléements musicauudn’envisageons donc pas des techniques
complexes pour la segmentation de I'improvisation. Poonro@ncer I'étude de la segmentation,
nous nous inspirons du suivi de partition en concaténam dedeles de note, afin de reconnaitre
et délimiter des séquences de deux notes. Une diffenerageure avec le suivi est que les deux
modeéles de notes sont identiques.

1- asa

FiG. 2.8: Modele de deux notes successives. La transitiortégaest calculée par la formdleR.2

Par définition, la somme des probabilités de transitionasb d'un état doit &tre égale a 1.
D’apres la topologie des modeles de classe, la seulattmmpartant du dernier état est une auto-
transition de valeur 1 (voir figurés2.3[ef2.3). Par consagusi on ajoute une transition de valeur
avers un autre modele, I'auto-transition doit étre fimek—a (voir figure[Z8). La valeua ne peut
pas étre choisie arbitrairement ; I'auto-transition tiada durée de I'état et doit tre estimée en
fonction de ce critére. En simulant qu’un état est attajmes la fin du décodage, nous estimons
la probabilité d’auto-transitioayy de la méme maniere que dans I'algorithme segmental k-snean
(voir formule[Z1 pag&4). Le calcul permettant d’estimeunto-transition du dernier état est :

|| Tk ||
aK -
T ek ][+ Ny

ou sk est le dernier état &) est le nombre d’exemples atteignht
L’hypothése que nous formulons est la suivante : la déexende la sequence d’état optimale
nous permet d'identifier les deux notes distinctes. Cetmothgése est validée suivant le critere

2.2)



1: Les statistiques sur la base de test donne un résultad.8&old’états mal reconnus (1291 sur
12291). Une illustration est donnée en figlrd 2.9.
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FIG. 2.9: Exemple de décodage grace au modele de deux nateessives : on voit que le passage
d’'un modéle a I'autre n’est pas parfait

Un nouveau modele est maintenant proposé pour réalkter méme tache. Il est constitué
d’un seul modéle de note auquel une transition a été&@godu début vers la fin (voir figuEe2]10).
Remarquons que ce n’est pas équivalent au cas précedemien n'impose que seulement deux
tours soient faits. Cette fois-ci, 8,0% des états sont s@mnus (983 sur 12291)

FIG. 2.10: Modele d’'un nombre quelconque de notes enchainées

Nous nous rapprochons de plus en plus d’un modele de jewcorame cela a déja été re-
margué, ce modele n'impose pas de limite au nombre de soE®Essives qui peuvent étre en-
chainées. On évalue la qualité du modele de segmemtadior I'enchainement d’'un nombre quel-
conque de notes. La figure 2111 donne un exemple sur cing. fii@®ncaténant toutes les notes
de notre base de test, et en effectuant la recherche deuarsgnd’état optimale, 10,6% des états
sont mal reconnus (655 sur 6160) suivant le critere 1.
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FiG. 2.11: Décodage sur 5 notes, avec le modele de notes agekai

2.2.4 Segmentation note-silence

Aprés avoir étudié la segmentation de notes enchajméeis nous intéressons a la segmenta-
tion note-silence. En reprenant I'approche précédeamenodele de note et un modele de silence
sont concaténés. Un ensemble de successions noteesdshconstruit & partir de la base de test,
et la pertinence du modele est évalué selon le criteteakeconde étape consiste a relier la fin
du silence au début de la note dans le modele, et a testeghaentation d’un enchainement note-
silence-note-silence-etc. On observe 15.2% d’états ecalmus (885 sur 5820).

2.2.5 Mockle de jeu

Nous sommes préts a faire un modele de jeu réalistentleat le modele de note et le modéle
de silence. L'état final du modele de note est relié aakséhitaux de la note et du silence (figure
[213). Lafin du silence est reliée au début de la note. Oepe@insi des enchainements de notes,
entrecoupés d’'un silence. Une succession improvisé®s et de silences est extraite de notre
base afin de tester la segmentation. Les résultats seltmoiesriteres sont les suivants :

— Critere 1: 17,9% d’états mal reconnus (2076 sur 11569)

— Critere 2 : 7,4% d’'états attribués au mauvais modedé &ir 11569)

— Critere 3 : 79,23% débuts détectés a 3 trames pr&sg80496), 20.77% oubliés (103 sur

496), 39.31% insérés (195 sur 496)



silence

FiGc. 2.12: Le modele de jeu : une note peut étre suivie par utegoun silence, un silence ne
peut &tre suivi que d’'une note.

2.3 Segmentation et classification en temp<el

2.3.1 Inférence bagsienne en tempséel

Un article de Andrew J. Davison [Dav03] expose bien la protdtique du temps-réel. Les
algorithmes offline utilisent la totalité des donnéegpdisbles pour calculer un résultat. Dans les
systemes temps-réel, le calcul doit &tre réalisée @aiéne séquentielle. Chaque nouvelle observa-
tion/donnée permet de mettre & jour les hypothéses quddit sur le systeme observé. De plus,
le calcul effectué sur une nouvelle donnée doit prendreemps constant, inférieur a l'intervalle
entre deux observations. Pour cela il faut pouvoir assurerlg nombre d'opérations est borné.
L'estimation séquentielle est une série pondérée debamisons des anciennes et des nouvelles
données. Une technique qui peut étre adoptée pouregidunombre d’hypothéses est de “prédire
le futur”. Ainsi certaines éventualités peuvent etjetées, plutdt qu'envisagées.

L'inference bayésienne est une maniére d'utiliser I&shodes probabilistes dans laquelle la
probabilité associée a un ensemble d’observationstilisEa pour associer un degré de croyance
en une hypothése. Une probabilité a priori a toutes tessipilités observables avant de recevoir
une donnéeP(X) Deés qu’on recoit une donné&& on l'incorpore en calculant la probabilité a
postérioriP(X|Z) grace au théoreme de Bayes. Elle représente notre issanae du systeme.

2.3.2 Premere proposition : Adaptation de Viterbi

Par segmentation en temps-réel, on entend isoler lessumitisicales peu apres qu’elles aient
été émises. Le délai peut étre un parametre de I'eilgoe.

Une premiere idée qui vient a I'esprit pour réalisenfé@rence de maniére causale est d'utiliser
la variablea de la procédure forward-backward (vbirll.4). En eftetnous renseigne sur I'état
le plus vraisemblable en sommant les probabilites de esichemins possibles; est calculé
grace ao;_; etO;. La variabled de Viterbi donne le méme type de renseignement mais egauttli
seulement les chemins les plus probables pour calculealaemblance des états. Toutefois, la
séquence constituée par I'état le plus probable pouyudhénstant n’est pas nécessairement une
séquence valide, car elle peut représenter un parcopassible dans le modele, ie. qui passe d'un
état a un autre sans gu'il existe de transition. La vaeigbte I'algorithme de Viterbi mémorise
pour chaque état et a chaque instant I'état précédguitik probable, ce qui permet d’identifier la



séquence optimale en la parcourant en arriere a la finlsenaations (backtracking).

Il est envisageable de mettre a jour les variablesy, et d’effectuer un backtracking a chaque
instant t. L'opération de backtracking est tellementiéy qu’on ne peut pas dire qu’elle représente
un codt de calcul a maitriser dans un cadre temps-réegffét, la deuxieme contrainte des algo-
rithmes en temps-réel — outre qu'ils soient causaux — @soif' un nombre d’'opérations bornées.

A chague instant, on a le chemin le plus probable, cepenti@st possible qu’a l'instant
suivant, un chemin completement différent soit le plussemblable. Il faut choisir un chemin a
un moment donné afin de procéder a la segmentation.

2.3.3 Filtrage patrticulaire
Présentation

Pour la vision des systemes robotiques, on est confranf@ableme du tracking : identifier
en permanence la localisation d’'un objet dans I'espace.nii#hodes simples ou le modeéle est
initialisé a chaque instant par la configuration du med&ll'instant précédent peuvent étre in-
duit en erreur par des maxima locaux. (détails, hypothéseins vraisemblables éliminées alors
gu’elles pourraient &étre prouvées plus tard). Il estgreble d'utiliser la connaissance du passé
pour prédire, avec un degré d’incertitude, I'endroituotiobjet sera au temps suivant, et de réduire
la recherche & cet endroit.

Le filtrage particulaire [AMGCQ2] permet de représenteptababilité & posteriori comme
un ensemble fini de particules pondérées, qui approximeatdensité de probabilité de forme
quelconque. Le tracking grace au filtrage particulaire&seule en 3 étapes :

— resampling, ou les particules sont transformées en serelble de particules de poids égaux,

dont la concentration est en accord avec la densité de Ipilibba

— dispersion des particules en fonction d’'un modele de mmant.

— observation et réévaluation des poids des particulédsraion de la nouvelle donnée.

Le filtrage particulaire permet de propager plusieurs Hygses, et de ne pas écarter les hypothéses
moins probables, qui pourront étre vérifiees plus tard.

Filtrage particulaire pour les modeles de Markov

On peut utiliser le filtrage particulaire pour évaluer Iaspion dans un modele de Markov a un
instant donné. Le filtrage particulaire appliqué aux eled de Markov est utilisé dans le suivi de
partition de I'lrcam et brievement évoquée dens [COn06]

Voici I'algorithme du filtrage particulaire tel que nousu@ns implanté. Il met en concurrence
M particules distribuées sur les états du modele.

— Initialisation : LesM particules sont distribuées grace a un tirage suivadiskaibution de

probabilité initiale ).

— Boucle infinie :

1. Pondération : Chaque particybg, est associée a un poids,. Ce poids est égal a la
probabilité de I'observatio®; pour I'états dans lequel elle se trouvew(s,O;) =
bi(Or). Les poids sont normalisés tels qpl_,; pm = 1. La distribution des poids sur
les états forme une approximation de la densité de prbtgabe la position dans le
modele.

2. Rééchantillonnage : Les particules les plus lourdeséot naissance a de nouvelles
particules, tandis que des particules de poids trop failspagaissent. Plus formel-
lement, on effectue une redistribution des particules demsodeles en utilisant la
densité calculée a I'étape précédente.



3. Propagation (ou prédiction) Chaque particule est ggépasuivant la distribution de
transition de son étath; = {a;} j=1...N. Les transitions sont choisies par tirage.

La phase de réechantillonnage permet d'éliminer lesdtajres dont les poids sont faibles et
multiplier les trajectoires dont les poids sont forts. Lestisules sont ainsi concentrées dans les
zones pertinentes. Sans cette phase se produit le phaaata@égénerescence, dans lequel toutes
les particules sauf une possedent un poids négligeable.

2.3.4 Resultats

Pour évaluer la technique du filtrage particulaire, nousavepris le modeéle de classification
présenté e 2.2.1, et observé les trajectoires despladi Tel que présenté ci-dessus, et dans
notre cas d’application, le filtrage particulaire ne donas g@e bons résultats. Nous avons en effet
observé que I'algorithme était induit en erreur par degimas locaux. Prenons I'exemple présenté
en figurd 2.1B, qui utilise 50 particules pour décoder tpusece d'état d’'une note (état 3, 4 et 5;
cf. modele en figur&216). Lors de l'initialisation, les 58rficules sont réparties en fonction de
Tisur les états 1 et 3. Les particules commencent a se propage2. Comme on le voit sur la
figure, la probabiliteé d®©j; est la plus forte pour I'état 2, et la phase de réechantibge élimine
les particules des autres états. Les 50 particules restsnite bloqués sur le deuxieme état, en
accord avec la topologie du modele. Pourtant, la suite desreations aurait largement favorisé
un chemin passant par le modele de note, si I'hypothése&@aenvisagée plus longtemps.

Nous avancons deux hypothéses sur I'échec de cette gneeimiplantation :

— Une mauvaise maitrise de la phase de rééchantillonhadgorithme que nous avons utilisé
est le rééchantillonnage résiduel (residual resargplidne meilleure compréhension de ces
techniques permettrait éventuellement d’identifier laseade I'échec.

— Une mauvaise adéquation du modele avec les observaloneffet, les modeles ont été
entrainés pour reconnaitre des observations tresesmgé ne sont pas toujours en accord
avec la totalité des observations.

Quoi gu'il en soit, un rééchantillonnage a chaque ndevebservation fait tomber les parti-
cules dans des maximas locaux. C'est pourquoi nous avoast@f le rééchantillonnage a des
intervalles réguliers. La figuleZl14 présente le ménemgpte, avec un rééchantillonnage toutes
les sept observations. Cependant, le probleme réappmasgjue les maximas locaux sont éloignés
de plus de sept observations.

Condition sur le réechantillonnage

La littérature propose une condition sur le rééchamtilage lorsque la technique précédente

échoue. Le nombies = W représente le nombre de particules effectives et est usanme
m=1\Y'm

dela dégéneresceﬂ:eﬁleﬁ est maximisé lorsque tous les poids sont égaux, et migitarsqu’un
seul poids est non-nul. Quamgs est inférieur a un seuil, on procéde au rééchantibgan Tou-
tefois, il faut trouver une valeur optimale pour le seuil.

Evaluation des resultats

Ces mesures ont été réalisées avec 50 particules efghantillonnage résiduel toutes les 7
observations. Les résultats de la classification sorgfa@tant. Les notes sont classées correcte-
ment a 97,1% et les silences a 91.

— Sur le modele de 2 notes enchainées, 43,2% des états mhagésonnus.

2toutes les particules sauf une possédent un poids naplige
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— Le décodage de 345 séquences de 2 notes avec le modéleodiibre quelconque de notes
enchainées a obtenu 35,5% d’états mal reconnus.
— Le décodage d'une séquence de 346 notes sur le mod@éaafbre quelconque de notes
enchainées a donné 42.6% d’états mal reconnus.
— Le décodage d’'un séquence de 110 événements a doj¥é @ktats mal reconnus.
Les trois criteres sur le modele de jeu ont donné ledtdtsisuivants :

1. 38,4% d’états mal reconnus

9,7% d’états attribués au mauvais modele (1125 sus9)15
39,72% débuts détectés a 3 trames prés (197 sur 496)
60,28% oubliés (299 sur 496)

49,40% insérés (245 sur 496)

Une analyse de ces résultats reste a faire.
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Conclusions et Perspectives

Durant ce stage, nous avons modélisé des événementsamnugn utilisant uniquement les
descripteurs de Yin. Ces modeles ont ensuite étéesiliur la segmentation et classication de
'improvisation. Enfin le décodage/identification a atéaptée pour &tre calculable en temps-réel.

Plus de modes de jeu peuvent étre modélisés. Pour legiles on peut imaginer reprendre
la topologie du modele de note pour I'entrainer. La d&gide la hauteur pendant le second état
ne sera alors plus nulle. Pour le vibrato, un modéle noupeatrétre créé, acceptant la variation
alternativement positive et négative de la hauteur.

La nécessité de mieux coller aux observations a été emsvidence. Un travail actuellement
en cours est l'utilisation de mélanges de gaussiennesrpptisenter les densitbsdes modeles.
La durée d’'un état peut étre mieux modélisée. Pourrawme distribution dont le mode n’est pas
en 1, on peut lien états partageant la méme distribution de probabiligédistribution résultante
est une distribution géométrique dont le mode est é®im 1. En les combinant en parallele, on
peut avoir des distributions multimodales.

Pour le filtrage particulaire appliqué a la segmentatiorteenps-réel, on sait qu'au fur et a
mesure que les particules disparaissent, leur trajesteoat €liminées. Si I'on regarde assez loin
en arriere dans le temps des observations, on observe delawn certain point, les particules
du présent partagent la méme histoire. Dés lors, on saitdautres hypotheses ne seront plus
envisageées, et on peut considérer le décodage commat@ckta segmentation/classification peut
alors avoir lieu.
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