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Résumé

Cette thèse étudie le problème de l'alignement temporel d'un enregistrement musical
et de la partition correspondante. Cette tâche peut trouver de nombreuses applications
dans le domaine de l'indexation automatique de documents musicaux. Nous adoptons une
approche probabiliste et nous proposons l'utilisation de modèles graphiques discriminatifs
de type champs aléatoires conditionnels pour l'alignement, en l'exprimant comme un prob-
lème d'étiquetage de séquence. Cette classe de modèles permet d'exprimer des modèles plus
�exibles que les modèles de Markov cachés ou les modèles semi-markoviens cachés, couram-
ment utilisés dans ce domaine. En particulier, elle rend possible l'utilisation d'attributs (ou
descripteurs acoustiques) extraits de séquences de trames audio qui se recouvrent, au lieu
d'observations disjointes. Nous tirons parti de cette propriété pour introduire des attributs
qui réalisent une modélisation implicite du tempo au plus bas niveau du modèle.

Nous proposons trois structures de modèles di�érentes de complexité croissant, corre-
spondant à di�érents niveaux de précision dans la modélisation de la durées des évènements
musicaux. Trois types de descripteurs acoustiques sont utilisés, pour caractériser localement
l'harmonie, les attaques de notes et le tempo de l'enregistrement.

Une série d'expériences réalisées sur une base de données de piano classique et de
musique pop permet de valider la grande précision de nos modèles. En e�et, avec le meilleur
des systèmes proposés, plus de 95 % des attaques de notes sont détectées à moins de 100 ms
de leur position réelle.

Plusieurs attributs acoustiques classiques, calculés à partir de di�érentes représenta-
tion de l'audio, sont utiliser pour mesurer la correspondance instantanée entre un point
de la partition et une trame de l'enregistrement. Une comparaison de ces descripteurs est
alors menée sur la base de leurs performances d'alignement. Nous abordons ensuite la con-
ception de nouveaux attributs, grâce à l'apprentissage d'une transformation linéaire de la
représentation symbolique vers une représentation temps-fréquence quelconque de l'audio.
Nous explorons deux stratégies di�érentes, par minimum de divergence et maximum de
vraisemblance, pour l'apprentissage de la transformation optimale. Les expériences e�ec-
tuées montrent qu'une telle approche peut améliorer la précision des alignements, quelle
que soit la représentation de l'audio utilisée.

Puis, nous étudions di�érents ajustements à e�ectuer a�n de confronter les systèmes à
des cas d'utilisation réalistes. En particulier, une réduction de la complexité est obtenue
grâce à une stratégie originale d'élagage hiérarchique. Cette méthode tire parti de la struc-
ture hiérarchique de la musique en vue d'un décodage approché en plusieurs passes. Une
diminution de complexité plus importante que celle de la méthode classique de recherche
par faisceaux est observée dans nos expériences. Nous examinons en outre une modi�cation
des modèles proposés a�n de les rendre robustes à d'éventuelles di�érences structurelles
entre la partition et l'enregistrement. En�n, les propriétés de scalabilité des modèles utilisés
sont étudiées.
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Abstract

This thesis focuses on the problem of aligning a musical recording to the corresponding
score, which can �nd numerous applications in the �eld of music information retrieval. We
choose a probabilistic approach and introduce the use of discriminative graphical models
called conditional random �elds (CRF) for this task, by expressing it as a sequence labeling
problem. Indeed, the CRF framework is aimed at sequence segmentation or labeling, and it
allows for the design of more �exible models than hidden Markov and hidden semi-Markov
models which are commonly used in the alignment literature. In particular, CRFs allow for
the use of a acoustic features extracted from a whole sequence of audio frames, instead of
a single observation. We take advantage of this property to design features which perform
an implicit modeling of the notion of tempo, at the lowest level of the model.

Furthermore, we propose three di�erent dependency structures for the modeling of the
musical event durations, corresponding to di�erent degrees of precision in the modeling of
musical event durations. Three types of features are used, characterizing the local harmony,
note attacks and tempo.

Experiments run on a large database of classical piano and popular music exhibit very
accurate alignments. Indeed, with the best performing system, more than 95 % of the note
onsets are detected with a precision �ner than 100 ms.

Several traditional features, extracted from di�erent representations of the audio, are
considered for the characterization of the local match between the score and the recording.
A comparison of these descriptors is conducted on the basis of their e�ciency on the
alignment task. Furthermore, we address the design of novel features, by learning a linear
transformation from the symbolic to any time-frequency audio representation. We explore
a best �t strategy (minimum divergence) as well as a discriminative criterion (maximum
likelihood) for the estimation of the optimal mapping and show that such a learning has
the potential to increase the alignment accuracy, for all the tested audio representations.

Finally, we explore several strategies to take into account constraints relating to real
use cases. In particular, complexity reduction is obtained thanks to a novel dedicated
hierarchical pruning strategy. This method takes advantage of the hierarchical structure of
music for a multi-pass decoding approach, yielding a better overall e�ciency than the beam
search method traditionally used in HMM-based models. We additionally show how the
proposed framework can be modi�ed in order to be robust to possible structural di�erences
between the score and the musical performance, and we study the scalability properties of
the models used.
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Notations

Polices de caractères :

majuscule X pour une variable aléatoire

minuscule x pour une réalisation de cette variable

caligraphique X pour un ensemble

x1:N ou x pour x1, . . . , xN , une séquence de longueur N (les indices
peuvent être omis si cela n'occasionne pas d'ambiguïté)

Noms des variables et section de dé�nition :

A étiquette d'attaque 4.1.1

C étiquette d'agrégat 3.2.2

D étiquette d'occupation 3.4.2

G observation de tempogramme 4.2.3

L durée d'un agrégat (en nombre de trames) 3.4.1

M étiquette de mesure 6.2.2

S observation de �ux spectral 4.2.2

T étiquette de tempo 3.4.3

V observation de chroma 4.2.1
ou d'une autre représentation temps-fréquence 5.1.1

X étiquette globale : X = (C,A,D, T ) 3.2.1

Y observation globale : Y = (V, S,G) 3.2.1
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Autres symboles

φ fonction d'observation d'un CRF 3.3.1

ψ fonction de transition d'un CRF 3.3.1

Z facteur de normalisation d'un CRF 3.3.1

1E fonction indicatrice pour un événement E :
1 si E est vrai, 0 sinon.

on utilisera aussi : 1X (x) = 1{x∈X}

Acronymes

BLCRF Beat-Level CRF 6.3.1

CCMP Cout de Classi�cation Moyen Pondéré 2.4.1

CGM ChromaGramme de Müller 5.2.1

CGZ ChromaGramme de Zhu 5.2.1

CQT transformée à Q constant (Constant Q Transform) 5.2.1

CRF champ aléatoire conditionnel (Conditional Random Field) 3.3

HTCRF CRF à tempo caché (Hidden Tempo CRF) 4.1.3

IMP Imprécision Moyenne Pondérée 2.4.2

MAP Maximum A Posteriori 3.2.2

MCRF CRF markovien (Markovian CRF) 4.1.1

MD Minimum de Divergence 5.3

MV Maximum de Vraisemblance 5.4

RBD Réseau Bayésien Dynamique 3.2

RF Recherche par Faisceaux 6.2.5

SGF SemiGramme calculé par banc de Filtres 5.2.2

SGQ SemiGramme calculé par CQT 5.2.2

SMCRF CRF semi-markovien (Semi-Markovian CRF ) 4.1.2

SP spectrogramme (Spectre de Puissance) 5.2.3

TAMP Taux d'Alignement Moyen Pondéré 2.4.2
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Chapitre 1

Introduction générale

1.1 L'Indexation automatique de �chiers musicaux

1.1.1 Contexte : grandes bibliothèques de documents multimédia

Depuis l'avènement d'Internet, n'importe quel utilisateur peut avoir accès, instanta-
nément et sans e�ort, à une base de données fantastique de documents de toutes sortes
(textes, images, sons, vidéos. . . ). Par exemple, le site d'écoute de musique sur Internet
www.deezer.com annonce un catalogue de 10 millions de titres en 2011. D'après le site
www.youtube.com, plus de 24 heures de vidéos sont mises en ligne chaque minute ! De-
vant des contenus d'une telle ampleur, il devient alors indispensable d'utiliser des outils
automatiques aidant à la navigation ou à la recherche de documents. C'est pourquoi de
nombreux travaux dans le domaine du traitement d'informations multimédia se concen-
trent sur les problématiques d'indexation automatique. Ces thématiques visent à créer de
nouveaux moyens d'accès aux bases de données, de navigation ou de recommandation de
documents.

Actuellement, les moteurs de recherche acceptent des requêtes sous forme textuelle,
et recherchent les documents sur la base des noms de �chiers et de l'éventuel contenu
textuel des documents, ainsi que de tags (étiquettes) textuels associés aux documents.
Cette stratégie est �able, mais elle limite les possibilités de recherches à des requêtes
textuelles, correspondant aux mots-clés explicitement présents dans les documents ou dans
les tags associés. De plus, la création des tags par des opérateurs humains est une tâche
fastidieuse, ce qui limite en pratique le nombre d'étiquettes utilisées.

On peut alors dégager deux approches dominantes pour la création de nouveaux moyens
d'accès aux bases de données. La première vise à caractériser de façon automatique le con-
tenu des documents. Une telle analyse rend possible l'utilisation de n'importe quel mot-clé
pour une recherche, sans être limité aux termes explicitement présents dans les documents.
De plus, les index ainsi créés peuvent décrire des parties de documents seulement. Cela
permet non seulement une identi�cation des documents recherchés, mais aussi une locali-
sation des parties d'intérêt dans ces documents. La seconde approche tire parti de l'analyse
des relations entre les documents, notamment la similarité. Cela permet alors d'utiliser des
requêtes non uniquement textuelles, mais de format quelconque (image, vidéo, son. . . ). Une

www.deezer.com
www.youtube.com
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des applications les plus populaires est certainement celle proposée par le service Shazam 1,
qui permet d'identi�er un morceau de musique à partir d'un très court extrait sonore. Il
est à noter que ces deux approches peuvent pro�ter l'une de l'autre. En e�et il est possible
de comparer deux documents en confrontant les informations issues d'une extraction de
contenu. De même, on peut déterminer automatiquement certains tags d'un document si
l'on découvre qu'il est extrait d'un autre.

1.1.2 Exploitation de la partition pour l'analyse des contenus musicaux

Nous nous intéressons plus particulièrement au cas des contenus musicaux. Un �chier
de musique, sous sa forme numérique � brute �, est une suite de valeurs décrivant l'onde
acoustique produite par les musiciens. L'indexation d'un tel �chier suppose alors d'extraire
de ce signal des informations décrivant les caractéristiques de la musique. Ces caractéris-
tiques peuvent être diverses et de di�érents � niveaux d'abstraction �, comme le volume
sonore, les notes, l'instrumentation, l'artiste, le rythme, la gamme et les accords utilisés,
les conditions d'enregistrement (concert ou studio), le style ou encore l'� humeur � du
morceau (joyeux ou triste). Parmi les problèmes les plus étudiées, on peut encore citer la
tâche de transcription automatique, qui consiste à retrouver la partition musicale à partir
d'un enregistrement sonore.

L'extraction de ces informations caractérisant un morceau de musique est à ce jour
sujette à des erreurs. Par exemple, les meilleurs systèmes de reconnaissance d'accords de
l'évaluation MIREX 2010 [MIR, 2010] ont des performances de l'ordre de 80 % (ce score
mesure la durée d'un morceau sur laquelle les accords sont correctement identi�és). En
revanche, un grand nombre de ces informations peuvent être trouvées dans la partition
du morceau étudié. Les notes, les rythmes et quelquefois l'instrumentation sont en e�et
indiqués de façon explicite dans la partition. Or, il existe un grand nombre de partitions
dans di�érentes bibliothèques. En particulier, Internet permet un accès à de nombreuses
bases de données de partitions sous format électronique, même si ces documents peuvent
être plus ou moins �ables. L'exploitation de ces partitions disponibles librement a donc
le potentiel de rendre plus aisée et plus robuste l'analyse des contenus musicaux. Par
exemple, l'analyse de l'harmonie et de la tonalité est facilitée par la prise en compte de
la représentation symbolique de la musique, de même que la reconnaissance de la mélodie
principale.

1.2 L'Alignement musique-sur-partition

1.2.1 Qu'est-ce que l'alignement musique-sur-partition ?

Certaines caractéristiques globales (par exemple la tonalité générale ou le chi�re in-
dicateur de mesure) d'un morceau de musique peuvent être extraites directement de la
partition. En revanche, pour une description locale, comme une transcription en accord,
le lien doit être trouvé entre les positions dans l'enregistrement et dans la partition. La
construction de ce lien constitue l'alignement de la musique sur la partition.

1. http://www.shazam.com

http://www.shazam.com
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Figure 1.1 � Illustration de la tâche d'alignement : à chaque instant de l'enregistrement
est associé une position dans la partition, et inversement.

Ce processus est illustré �gure 1.1 : à partir d'une partition et d'une interprétation
du même morceau de musique, l'alignement fait correspondre à chaque position de la
partition la position correspondante dans l'interprétation et inversement. Si la partition
est exacte, c'est-à-dire qu'elle décrit parfaitement l'interprétation, cette correspondance
est une bijection : une unique position dans l'interprétation correspond à chaque position
dans la partition.

Notons qu'en pratique, une partition ne décrit jamais de façon rigoureusement exacte
l'interprétation. En e�et, une légère désynchronisation entre les di�érents musiciens (ou
les doigts d'un pianiste) est inévitable, même si elle est la plupart du temps inaudible.
De ce fait, il est rare que les notes devant être jouées en même temps soient parfaitement
simultanées. De plus, dans certains types de musique, notamment pour clavier seul, de
telles variations peuvent être délibérément accentuées a�n de créer un e�et d'expression
(accords arpégés). Les travaux d'alignement de Niedermayer et Widmer [2010b] visent à
analyser ces recours expressifs dans le cas de musique pour piano. Cependant, en présence
de variations entre la partition et l'interprétation (par exemple la répétition d'une note),
la relation entre les deux modalités peut perdre son unicité et le problème initial devient
alors mal posé. C'est pourquoi la partition est souvent supposée parfaite, a�n d'éviter ce
type d'ambiguïtés.
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1.2.2 Musique sous forme symbolique ou enregistrement sonore

Une interprétation musicale peut être enregistrée sous deux formes di�érentes. Les pre-
miers systèmes d'alignement, proposés concurremment par Dannenberg [1984] et Vercoe
[1984] s'intéressaient à une interprétation sous forme symbolique, en l'occurence un �ux
MIDI (pour Musical Instrument Digital Interface) [MID]. Le standard MIDI est un pro-
tocole de communication numérique pour la commande d'instruments de musique (des
synthétiseurs par exemple). Un �ux MIDI est alors une séquence de commandes note-
on (début de note) et note-o� (�n de note). D'autres commandes existent, comme les
changements de volume ou les variations de hauteur de note, mais en général, les seules
évènements pris en compte par les systèmes d'alignement sont les débuts de notes. En e�et,
ce sont ces mêmes évènements que la partition indique de façon �dèle (les instants de �n
de notes étant dépendants de l'articulation choisie par l'interprète). La comparaison d'un
instant de l'interprétation et d'une position dans la partition est donc immédiate et les
alignements attendus sont donc très �ables.

Cependant, la forme la plus courante de capture d'une interprétation musicale est
bien sûr l'enregistrement sonore. Dans ce cas, seule l'onde acoustique est décrite et la
comparaison avec la partition nécessite des traitements plus complexes. C'est dans ce cadre
d'alignement d'un enregistrement sonore sur la partition que se place cette thèse.

1.2.3 Alignement hors ligne, en ligne ou temps réel

Une autre distinction peut être relevée dans les stratégies employées pour l'alignement-
il peut être e�ectué en-ligne ou hors-ligne. Un alignement en ligne associe une position dans
la partition à chaque instant de l'enregistrement, en considérant uniquement le � passé � de
l'interprétation. Ces décisions sont donc prises � en continu �, à mesure que l'interprétation
est parcourue. Une stratégie en ligne rend possible ce que l'on appelle le suivi de partition,
c'est-à-dire le suivi en temps réel d'une interprétation musicale [Orio et al., 2003]. Néan-
moins, il est à noter que pour fonctionner en temps réel, un système doit non seulement
e�ectuer un alignement en ligne, mais aussi véri�er des contraintes supplémentaires, liées
aux problèmes de latence.

Dans une stratégie hors ligne, l'interprétation entière est utilisable à toutes les étapes
du processus d'alignement, et celui-ci est déterminé globalement. Cette stratégie permet
d'atteindre une plus grande précision qu'un alignement en ligne puisqu'elle utilise davantage
d'information.

1.2.4 Applications possibles

De nombreuses applications peuvent être rendues possibles grâce à l'alignement de
musique sur partition. Un suivi d'interprétation en temps réel permet par exemple l'ac-
compagnement automatique d'un musicien soliste, comme le système Music Plus One de
Raphael [2001] 2. Un tel suivi peut aussi être utilisé pour synchroniser des sons électron-
iques avec des musiciens en conditions de concert. Le système Antescofo de Cont [2008a]

2. http_//music-plus-one.com

http_//music-plus-one.com
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a été exploité pour un certain nombre de compositions 3. De façon générale, le suivi de
partition peut permettre l'automatisation de nombreux processus nécessitant d'être syn-
chronisés avec une interprétation musicale. Cela comprend par exemple un tourneur de
pages automatique [Arzt et al., 2008], des transformations sonores comme l'auto-tuning ou
le contrôle d'e�ets visuels comme des surtitres d'opéra ou les éclairages.

D'autres applications, qui ne nécessitent pas un alignement en temps réel, peuvent
également être développées. Parmi les plus immédiates, on peut citer la navigation dans
un morceau à partir de la partition. Cela peut ainsi permettre de visualiser la partition en
même temps que l'on joue un enregistrement, ou encore de sélectionner certaines parties
de l'enregistrement grâce à la partition [Müller et al., 2010]. Cela peut aussi constituer
une aide pour le montage sonore, en synchronisant automatiquement toutes les prises d'un
même morceau sur le plan de montage. L'analyse d'une interprétation musicale peut de
même être facilitée par un alignement sur la partition. De telles analyses peuvent être utiles
pour les études musicologiques, mais aussi pour l'apprentissage de la musique, en décelant
automatiquement les erreurs d'interprétation de l'élève. Réciproquement, l'alignement peut
être employé pour détecter de potentielles erreurs de transcription dans une partition, voire
pour les corriger.

D'autres problèmes d'indexation peuvent tirer parti des deux modalités (audio et sym-
bolique) pour une analyse du contenu musical (structure, tonalité, mélodie principale. . . ).
La partition peut aussi être utilisée pour fournir d'importantes informations dans la tâche
de séparation de source [Hennequin et al., 2011]. Un autre intérêt est l'annotation de
signaux audio, pour l'apprentissage et/ou l'évaluation de systèmes de transcription au-
tomatiques. En�n, l'alignement peut être utilisé dans une application de recherche d'en-
registrements à partir d'une partition-requête, ou à l'inverse, de l'identi�cation d'un en-
registrement parmi une base de données de partitions [Orio, 2007].

1.3 Problématique et contributions de cette thèse

1.3.1 Propriétés souhaitées d'un système d'alignement

Les propriétés d'un système d'alignement musique-sur-partition idéal sont de plusieurs
ordres. Bien entendu, la précision des alignements obtenus est un caractère majeur. Néan-
moins, on peut aussi retenir d'autres critères importants, en particulier la généralité, la
scalabilité et la robustesse.

Par généralité, nous entendons la capacité à traiter une grande variété de musiques. Les
performances d'un système général devraient donc être indépendantes du style de musique,
de l'instrumentation, de la polyphonie (c'est-à-dire le nombre de notes di�érentes jouées
simultanément) ou encore du tempo. Cependant, de nombreux travaux sur cette tâche se
sont limités, par exemple à de la musique monophonique [Cano et al., 1999 ; Raphael, 1999]
ou mono-instrumentale [Grubb et Dannenberg, 1998 ; Cont, 2006]. De plus, la plupart des
campagnes d'évaluation internationales utilisent uniquement de la musique classique, où
la polyphonie est limitée. La base de données de la campagne MIREX 2006 [MIR, 2006]

3. Répertoire d'Antescofo : http://repmus.ircam.fr/antescofo/repertoire

http://repmus.ircam.fr/antescofo/repertoire
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comprenait en e�et uniquement de la musique pour instrument solo. C'est pour la campagne
2010 [MIR, 2010] que des morceaux multi-instrumentaux ont été introduits. Néanmoins,
la musique utilisée est encore exclusivement classique. Il est en revanche inévitable de se
limiter à des musiques pouvant être écrites sous forme symbolique et dont la partition
existe.

La scalabilité d'un système désigne la faculté à opérer pour di�érents positionnements
du compromis précision/complexité. Cette propriété n'a, à notre connaissance, pas été
prise en compte dans la littérature. Pourtant, elle peut être considérée comme importante
car le compromis entre la précision et la complexité d'un alignement peut dépendre de
l'application visée. Par exemple, une faible complexité sera favorisée dans une application
de recherche de partition d'après un enregistrement-requête, car un temps de réponse court
doit être maintenu. En revanche, pour une application de séparation de sources informée,
la �nesse de la caractérisation du signal sera préférée à la vitesse d'exécution.

La propriété de robustesse que nous considérons désigne la capacité à prendre en compte
des partitions caractérisant l'enregistrement de façon imparfaite. En d'autres termes, il
s'agit de traiter certaines divergences entre l'enregistrement et la partition. Nous distin-
guons plusieurs types de di�érences : les � erreurs �, qui concernent des notes isolées ou des
passages de très courtes durées (par exemple une fausse note d'un interprète ou une erreur
de transcription), et les � modi�cations structurelles �, qui correspondent à des variations
d'une grande partie du morceau, comme la suppression d'une reprise ou l'ajout d'un solo.
Cette propriété de robustesse est importante dans le but de pouvoir aligner plusieurs ver-
sions d'un même morceau (par exemple une version studio et un enregistrement de concert)
et de tirer parti des partitions de qualité variable que l'on peut trouver sur Internet. On
peut en outre considérer comme un problème de robustesse la prise en compte d'une parti-
tion ne dé�nissant qu'en partie la musique. De telles partitions incomplètes sont courantes
notamment dans le jazz, où la plupart des standards sont di�usés sous forme de lead sheets
décrivant uniquement la mélodie principale et les accords.

L'objectif de cette thèse est alors de tenter de répondre à ces attentes en proposant
de nouveaux systèmes pour un alignement musique sur partition précis et robuste dans
des conditions réalistes. Nous présentons pour cela un cadre uni�é de modèles graphiques
discriminatifs permettant de traiter des enregistrements polyphoniques, où le nombre et
la nature des instruments est quelconque et dont la structure peut être di�érente de celle
de la partition. À l'intérieur de ce cadre, plusieurs structures de modèles sont possibles,
donnant lieu à di�érentes valeurs du compromis précision-complexité.

1.3.2 Contributions

Les contributions de cette thèse peuvent être résumées comme suit :
� L'utilisation des Champs Aléatoires Conditionnels (CRF pour Conditional Random
Fields) est proposée dans le chapitre 3 pour l'alignement musique sur partition.
Ce formalisme fournit un cadre probabiliste plus large que la classe des Réseaux
Bayésiens Dynamiques, auxquels appartiennent les modèles statistiques de la littéra-
ture. Ces modèles peuvent donc être présentés de manière uni�ée dans le formalisme
CRF.
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� Plusieurs architectures de modèles graphiques sont présentées chapitre 4, modélisant
la dimension temporelle de la musique avec di�érents degrés de complexité.

� Nous dé�nissons une � fonction d'observation � tenant compte d'un voisinage autour
de chaque instant de l'enregistrement pour estimer sa similarité avec les positions
possibles dans la partition. Une telle fonction de similarité peut être intégrée dans
un modèle probabiliste grâce au cadre CRF. En outre, nous proposons l'utilisation
de descripteurs acoustiques caractérisant explicitement le tempo dans la fonction
d'observation.

� La fonction mesurant la correspondance locale entre le contenu instantané de l'enreg-
istrement et les notes indiquées dans la partition est formalisée au chapitre 5 grâce à
l'exploitation d'une transformation linéaire, d'après une représentation vectorielle de
la partition. De cette manière, un même formalisme peut être appliqué à di�érents
descripteurs � spectraux � du signal. Cinq descripteurs sont testés et comparés.

� Di�érentes stratégies d'optimisation de cette transformation du domaine symbol-
ique vers le domaine des descripteurs acoustiques sont proposées et étudiées, d'après
plusieurs critères. Nous montrons que cette optimisation peut améliorer la précision
des alignements de manière signi�cative.

� Une modi�cation des systèmes visant à prendre en compte des di�érences struc-
turelles entre la partition et l'enregistrement est implémentée au chapitre 6. Nous
montrons que cette modi�cation permet de répondre à ce problème, en a�ectant peu
la précision sur des partitions exactes.

� Nous proposons une méthode d'élagage hiérarchique pour la réduction de la complex-
ité de l'alignement. Cette stratégie hors ligne tire parti de la structure de la musique
en pulsations et mesures a�n d'e�ectuer un décodage approché des modèles prob-
abilistes. Cette méthode améliore de façon signi�cative le temps d'exécution et les
besoins en mémoire des systèmes d'alignement, sans nuire à la précision des résultats.

� Une importante validation expérimentale des systèmes d'alignement est conduite,
sur une grande base de données contenant plusieurs styles de musiques (classique et
pop) et des instrumentations variées.

� Nous menons une étude de la complexité des modèles présentés, exploitable en vue
de la construction d'un système scalable d'alignement temporel.

Plan du document

À la suite de cette introduction, le document est organisé comme suit.
Nous commençons dans le chapitre 2 par présenter plus précisément la problème de

l'alignement musique sur partition. Nous détaillons tout d'abord la structure d'un système
d'alignement, avant de présenter un état de l'art sur le sujet. Nous introduisons alors la
base de données utilisées dans ce travail et nous discutons comment évaluer la performance
des systèmes d'alignement.

Le chapitre 3 décrit les outils statistiques utilisés dans cette thèse. Après avoir dé�ni
de manière générale les modèles graphiques, nous illustrons la façon dont ce formalisme est
exploité dans les systèmes d'alignement de la littérature, grâce à des modèles graphique
génératifs de type réseau bayésien dynamique (RBD). Nous présentons alors les champs
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aléatoires conditionnels (CRF) et montrons comment ces modèles constituent une général-
isation des RBD dans notre tâche d'alignement. Trois structures de CRF permettant une
modélisation temporelle de plus en plus précise des données sont étudiées.

Nous détaillons ensuite dans le chapitre 4 les di�érents modèles CRF proposés pour
l'alignement. Nous nous intéressons tout d'abord aux contraintes de transitions existant
entre les variables aléatoires considérées. Puis nous présentons la fonction d'observation,
faisant le lien entre les observations extraites de l'enregistrement et la position dans la
partition, avant d'exposer la stratégie de décodage des modèles obtenus. Nous menons
alors une étude expérimentale des performances de ces modèles sur la tâche d'alignement.

Le chapitre 5 examine plusieurs approches d'optimisation de la fonction d'observation.
Grâce à une formulation uni�ée de la mesure de similarité locale entre enregistrement et
partition, nous comparons de multiples versions de cette fonction d'observation, issues de
di�érentes représentations de l'audio. Deux stratégies d'apprentissage sont alors expéri-
mentées et nous évaluons leurs in�uences sur les résultats d'alignement des modèles CRF
précédents.

Dans le chapitre 6, sont étudiées di�érentes méthodes pour prendre en compte les
contraintes d'utilisation dans des conditions réalistes. Nous proposons une approche orig-
inale d'élagage hiérarchique pour une réduction de la complexité de décodage. Puis nous
examinons l'in�uence de certaines modi�cations de structure entre la partition et l'enreg-
istrement, avant d'étudier les propriétés de scalabilité des modèles utilisés.

En�n, nous concluons par un résumé des principales contributions de cette thèse et
nous proposons des pistes de recherche pour une amélioration des systèmes d'alignement.
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Chapitre 2

Alignement musique-sur-partition :

introduction et état de l'art

Dans ce chapitre, nous présentons de manière plus approfondie le domaine de l'aligne-
ment de musique sur partition.

Nous détaillons tout d'abord la structure d'un système d'alignement. S'appuyant sur
une représentation linéaire de la partition en une séquence d'objets appelés agrégats, il
peut se décomposer en deux � couches �. La première couche, dite de bas niveau, cal-
cule une mesure de similarité entre chaque agrégat de la partition et chaque instant de
l'enregistrement. La couche de haut niveau est alors chargée de relier ces scores locaux
a�n de rechercher la meilleure correspondance entre les deux séquences. Un panorama des
approches constituant l'état de l'art est alors présenté, pour chacune de ces deux par-
ties. Nous discutons comment évaluer la performance des systèmes d'alignement et nous
exposons ensuite les données utilisées dans ce travail.

2.1 Structure d'un système d'alignement

2.1.1 Prise en compte de la partition

Avant de s'atteler à la tâche d'alignement audio-sur-partition, il est bon de dé�nir
ce que nous désignons par une partition. Dans le sens le plus général, une partition est
une représentation symbolique des sons qui composent une pièce de musique. Cependant,
cette dé�nition est trop vague pour être véritablement exploitée. Des restrictions sont
donc apportées, inspirées par la notation de la musique classique occidentale, pour pouvoir
mettre en ÷uvre un système d'alignement automatique.

En premier lieu, nous considérons que la partition est une liste (discrète) d'� évènements
sonores �. Les évènements sonores peuvent être des notes ou des frappes de percussions.
Cette représentation est une simpli�cation car les frontières entre ces évènements peuvent
être �oues, voire impossible à dé�nir, comme dans le cas d'un glissando entre deux notes.

En second lieu, chaque évènement doit pouvoir être caractérisé par un certain nombre
(petit) de valeurs numériques, représentant des paramètres musicaux (comme la hauteur
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des notes, l'instrument, l'intensité, etc. . . ). Cela implique de ne pas prendre en compte cer-
taines informations qui ne peuvent être converties en nombre (par exemple des indications
de caractère d'interprétation comme � passionné � ou � majestueux �). De plus, les valeurs
numériques caractérisant les évènements sont supposées constantes sur la durée de la note.
Il en résulte que certains phénomènes comme le crescendo doivent être simpli�és (dans ce
cas, séparer en plusieurs évènements d'intensité croissante) ou simplement supprimés.

En�n, a�n de pouvoir mettre en correspondance une partition musicale et son inter-
prétation, il est souhaitable de supprimer les ambiguïtés dans la séquence d'évènements
sonores correspondant à une interprétation. Cette contrainte concerne la structure tem-
porelle des évènements. Nous faisons alors l'hypothèse que les évènements sont totalement
ordonnés, c'est-à-dire qu'ils doivent être joués dans un ordre dé�ni par la partition. De
plus, nous supposons que les instants d'attaque et d'extinction de chaque évènement sont
spéci�és dans une échelle de durée musicale. Ces durées s'expriment en pulsation, aussi
appelés temps. La correspondance entre les durées musicales (en pulsations) et les durées
réelles (en secondes) est donnée par le tempo.

Notre spéci�cation d'une partition pour une tâche d'alignement temporel peut donc être
résumée comme une séquence discrète d'évènements sonores, caractérisés par un vecteur de
paramètres musicaux ainsi que deux index temporels de début (attaque) et de �n (extinc-
tion), exprimés en pulsations. Dans cet ouvrage, les évènements considérés sont les notes
de musique, dont les seuls paramètres de hauteur sont utilisés. Cette décision est motivée
par les applications potentielles visées, qui exploitent des partitions informatiques extraites
de di�érentes sources (export d'un éditeur de partition graphique, enregistrement à partir
d'une interface numérique ou résultat d'une analyse optique de partition musicale). Ces
partitions peuvent être de qualité variable et de multiples indications peuvent être non
�ables ou manquantes, en particulier dans les styles autres que classique, où les partitions
sont en général transcrites � à l'oreille �. Les parties de percussions, en particulier, sont
souvent annotées de façon imprécise. De plus, dans le cas de �chiers issus de partitions
graphiques, les informations de dynamiques (intensité sonore) sont absentes.

D'autre part, il est nécessaire de faire appel à une approche d'apprentissage des timbres
des instruments de musique, si l'on veut exploiter les indications d'instruments qui peuvent
être présentes dans la partition. C'est pourquoi nous choisissons de ne pas utiliser ces
informations, a�n de n'avoir pas recours à de telles stratégies couteuses.

Pour nos expériences, nous utilisons le format standard MIDI �le, qui condense un �ux
MIDI [MID] dans un �chier informatique. Ce format permet en e�et de représenter les
informations que nous exploitons. De plus, c'est un des formats les plus répandus pour
la représentation symbolique de la musique et de nombreuses partitions sous ce format
peuvent être trouvées facilement sur Internet. Un �chier MIDI peut contenir plusieurs
pistes, associées généralement aux di�érents instruments présents. Chaque piste est alors
constitué d'une suite de commandes, dont les plus principales sont les note-on (début de
note) et note-o� (�n de note). Ces commandes indiquent la hauteur de la note, codée selon
la gamme chromatique tempérée, ainsi qu'une information d'intensité (appelée vélocité).
D'autres commandes existent, comme les changements d'intensité ou de hauteur de note,
mais nous avons vu qu'elles n'étaient pas exploitées par le sytème d'alignement. À chaque
commande est associé un index temporel exprimé en pulsations, dont la correspondance
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1 3 5 6 72 4

Figure 2.1 � Segmentation de la partition en agrégats. Haut : partition graphique originale.
Bas : représentation en séquence d'agrégats (numérotés ici pour plus de clarté). Dans cet
exemple, plusieurs notes liées apparaissent, aux agrégats 2, 4 et 6. L'agrégat 4 est un agrégat
lié, puisque la seule note qu'il contient est liée. Tous les autres agrégats sont attaqués car
ils comportent au moins une note attaquée (non liée).

avec le temps e�ectif est contrôlée par des commandes spéci�ques 1. Comme indiqué plus
haut, nous extrayons de chaque �chier toutes les notes présentes dans le morceau, ainsi
que leurs instants de début et de �n.

2.1.2 Représentation d'une partition polyphonique

La tâche d'alignement telle que nous la dé�nissons consiste à déterminer, pour chaque
position dans l'enregistrement, l'évènement musical qui est joué. Cependant, dans le cas de
musique polyphonique, où plusieurs notes peuvent être jouées en même temps, des � évène-
ments complexes � doivent pouvoir être pris en compte. A�n de préserver la relation d'ordre
total des évènements (autrement dit la structure séquentielle de la partition), tous les sys-
tèmes d'alignement de musique polyphonique adoptent la même approche (par exemple
Raphael [2006]) : la partition polyphonique est découpée en segments homogènes, c'est-à-
dire dont le contenu (en terme d'évènements sonores) est constant. Ces unités sont appelées
agrégats. La segmentation est donc une segmentation temporelle, regroupant � verticale-
ment � les notes : à chaque début ou �n de note, un nouvel agrégat est créé, contenant tous
les évènements présents à cet instant. Nous appelons agrégats les éléments ainsi séparés. Un
agrégat est donc un � évènement composé �, dé�ni comme un ensemble d'un ou plusieurs
évènements (notes) joués en même temps. Un silence est représenté par un agrégat vide.
La �gure 2.1 illustre la création de cette représentation de la partition en une séquence
d'agrégats.

Cette représentation soulève deux considérations. Premièrement, elle implique l'hy-
pothèse que l'interprétation de la partition suivra le même ordre temporel que celui indiqué
dans la partition. Cette hypothèse est une simpli�cation car elle suppose en particulier une
synchronisation parfaite entre les di�érents musiciens (ou les doigts du pianiste). En e�et,
si deux notes censées être attaquées simultanément ne sont pas jouées rigoureusement en
même temps, l'enregistrement comportera deux agrégats (le premier contenant la première

1. En toute rigueur, un �chier MIDI utilise une échelle temporelle appelée le � tick �, mais le nombre
de ticks par pulsations est �xé à une valeur constante sur chaque morceau
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note seule, le second contenant les deux notes) au lieu d'un seul. De la même façon, les
accords � arpégés � ne sont pas pris en compte par cette représentation.

De plus, lors de la segmentation de la partition, une note peut être séparée en plusieurs
agrégats successifs, si une autre note apparait ou disparait pendant que la première sonne.
Cela est représenté par une liaison dans l'écriture musicale classique. Dans le cadre de
notre représentation, les notes contenues dans chaque agrégat sont séparées en deux caté-
gories : les notes attaquées, non présentes dans l'agrégat précédent, et les notes liées, qui
correspondent aux notes liées dans la notation classique. Cette distinction est nécessaire
a�n de di�érencier une note liée d'une note répétée (arrêtée, puis jouée à nouveau). Par
généralisation, nous appellerons agrégat attaqué un agrégat contenant au moins une note
attaquée et un agrégat lié sera un agrégat comportant uniquement des notes liées. Cette
distinction est illustrée �gure 2.1.

Une partition polyphonique est donc représentée par l'ensemble {(τc, J̇c, J̆k)}c=1...QC ,
où τc est l'index temporel de début de l'agrégat c, exprimé en pulsations (l'index de �n
n'est pas nécessaire puisqu'il correspond au début de l'agrégat suivant), J̇c et J̆c sont des
ensembles contenant respectivement les hauteurs des notes attaquées et celles des notes
liées. QC est le nombre d'agrégats de la partition. Cet ensemble peut être assimilé à une
séquence, puisque les éléments sont totalement ordonnés par leurs index temporels. Par
convention, le premier et le dernier accord sont vides et on a τ1 = 0.

2.1.3 Principe général d'un système d'alignement temporel

Après avoir dé�ni la représentation d'une partition musicale, nous pouvons déterminer
comment réaliser l'alignement temporel d'une partition sur un enregistrement. Pour cela,
l'enregistrement est tout d'abord segmenté en fenêtres temporelles (ou trames), assez cour-
tes pour pouvoir considérer que le signal est stationnaire, c'est-à-dire que les � caractéris-
tiques acoustiques � de l'enregistrement sont constantes, sur la durée de chacune de ces
trames. En particulier, on suppose qu'une trame ne contient qu'un seul agrégat. Cette
hypothèse est bien sûr une approximation, mais elle ne porte pas à conséquence car la
précision temporelle recherchée, qui correspond au pouvoir séparateur de l'oreille, est du
même ordre de grandeur que la longueur des trames (quelques dizaines de millisecondes).
La tâche d'alignement peut alors être réduite à la détermination de l'agrégat correspondant
à chaque fenêtre temporelle, parmi ceux indiqués par la partition.

La structure de tous les systèmes de l'état de l'art peut être divisée en deux � couches �.
Une première couche, dite couche de bas niveau ou encore modèle d'observation, calcule un
score d'appariement local entre une trame et un agrégat de la partition. Pour cela, on extrait
des descripteurs acoustiques, aussi appelés caractéristiques, qui sont des valeurs numériques
décrivant le contenu instantané du son à l'intérieur de chaque trame. Pour l'alignement
temporel, on utilise des descripteurs qui peuvent permettre de déduire les notes jouées,
mais aussi parfois des caractéristiques décrivant d'autres types d'information, comme la
détection des attaques de notes. On utilise le terme � matrice de similarité � pour désigner
le tableau contenant les scores d'appariement locaux entre toutes les paires trame-agrégat.

La couche de haut niveau, ou modèle temporel, opère alors l'alignement proprement dit,
en tenant compte de ces scores d'appariement local et de certains critères sur l'évolution
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temporelle des agrégats joués. Il est par exemple très courant de considérer les séquences
d'agrégats jouées dans le même ordre que celui de la partition. Un autre exemple consiste à
appliquer une pénalité liée à la longueur de chaque agrégat détecté. Nous reviendrons plus
en détail sur les modèles classique d'évolution temporelle dans la section 2.3. Un schéma
illustrant la structure d'un système d'alignement est présenté �gure 2.2.

2.2 Paramétrisations de l'audio (couche de bas niveau)

Dans cette section, nous décrivons les descripteurs acoustiques usuellement utilisés
pour l'alignement musique-sur-partition, ainsi que les scores d'appariement calculés entre
chaque instant (trame) de l'interprétation et les positions possibles dans la partition. Il est
à noter qu'un même système peut exploiter plusieurs descripteurs, en combinant les scores
d'appariement correspondants.

2.2.1 Information de hauteur des notes

La couche de bas niveau d'un système d'alignement calcule un score de similarité entre
chaque agrégat de la partition et chaque trame de l'enregistrement. Or, les agrégats sont
caractérisés par les notes qu'ils contiennent. C'est pourquoi tous les travaux d'alignement
se fondent sur une représentation de l'audio décrivant le contenu fréquentiel de chaque
trame. Nous présentons ci-dessous les principales représentations utilisées dans le contexte
de l'alignement.

Représentation symbolique (transcription)

Un certain nombre de systèmes de suivi de partition s'intéressent à une interprétation de
la musique sous forme symbolique [Vercoe, 1984 ; Dannenberg, 1984 ; Vercoe et Puckette,
1985 ; Bloch et Dannenberg, 1985 ; Dannenberg et Mukaino, 1988 ; Baird et al., 1990
; Large, 1993 ; Grubb et Dannenberg, 1994 ; Vantomme, 1995 ; Heijink et al., 2000 ;
Schwarz et al., 2004 ; Tekin et al., 2005 ; Jordanous et Smaill, 2009 ; Raphael et Gu, 2009],
en l'occurence un �ux MIDI. Cela permet une comparaison immédiate entre les notes de
l'interprétation et celles de la partition. Dans le cas d'une mélodie monophonique, on a
une mesure de similarité binaire (égal ou di�érent). Pour tenir compte de la polyphonie,
le score d'appariement peut être construit comme la proportion (ou le nombre) de notes
égales, ou mesurer directement la similarité de deux agrégats d'après un modèle estimé
a priori [Pardo et Birmingham, 2001]. Le travail de Baird et al. [1993] constitue un cas
particuler, où la couche bas-niveau mesure l'appariement d'un motif musical entier (une
séquence de longueur �xée) de l'interprétation avec une position dans la partition. En
revanche, ce travail est limité à de la musique monophonique.

Certains travaux traitant d'enregistrements sonores mettent en ÷uvre les mêmes types
de techniques d'alignement que pour la musique symbolique, en exploitant la sortie d'un
algorithme de transcription automatique. C'est le cas des systèmes de Puckette et Lippe
[1992] ; Puckette [1995], et �zmirli et al. [2002] destinés au suivi en temps réel de signaux
monophoniques (de voix chantée pour les deux premiers et de clarinette pour le dernier),
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Figure 2.2 � Structure d'un système d'alignement musique sur partition.
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ainsi que du travail de Ari� et al. [2005] pour l'alignement hors-ligne de musique poly-
phonique. Néanmoins, ce dernier système a été testé uniquement sur des morceaux joués
au piano et les auteurs rapportent que la phase de transcription requiert un choix minutieux
des paramètres de l'algorithme.

D'autres systèmes pour l'alignement d'enregistrements audio se fondent encore sur une
estimation des fréquences fondamentales, en autorisant des fréquences qui ne correspondent
pas exactement à une note de la gamme. C'est le cas des systèmes de Grubb et Dannenberg
[1997, 1998] (repris dans [Grubb, 1998]), Cano et al. [1999], Pardo et Birmingham [2002,
2005] et Devaney et al. [2009], qui traitent des enregistrements monophoniques. Il est
à noter que ces systèmes peuvent aussi utiliser d'autres descripteurs acoustiques de bas
niveau comme l'amplitude du signal ou sa dérivée. Les mesures de similarité sont alors
données par un modèle probabiliste.

Cependant, dans un cadre polyphonique, les estimateurs automatiques de fréquences
fondamentales peuvent être complexes et sont sujets à des erreurs, notamment des er-
reurs d'octave ou de quinte lorsque la musique est très consonante. C'est pourquoi dans ce
contexte, des descripteurs de plus bas niveau sont extraits a�n de conserver le plus d'infor-
mation possible, même si cette information n'est pas toujours directement interprétable.

Spectrogramme

Le spectre de puissance, issu d'une transformée de Fourier à court terme est couram-
ment employé, en particulier pour le suivi de partition en temps-réel. Ainsi, Meron et Hirose
[2001] calculent le score de similarité entre un agrégat et un spectre de puissance comme
la moyenne des énergies correspondant aux premières harmoniques des notes de l'agrégat.
Les systèmes décrits par Orio et Déchelle [2001] ; Orio et Schwarz [2001] ; Orio [2002] ;
Soulez et al. [2003] ; Cont et al. [2005] ; Montecchio et Orio [2008] mesurent la proportion
de l'énergie spectrale située autour de ces fréquences.

Dans les travaux de Cont [2008a,b, 2010], ce score est calculé d'après une mesure de
divergence entre le spectre de puissance et un gabarit théorique correspondant à l'agrégat,
a�n de mieux modéliser la distribution d'énergie entre les di�érents partiels de chaque note.
Des stratégies similaires sont utilisées dans la plupart des autres systèmes d'alignement,
où les gabarits peuvent être heuristiques [Devaney et Ellis, 2009], déduits d'un modèle
probabiliste [Raphael, 2004, 2006 ; Peeling et al., 2007] ou encore extraits d'une synthèse
sonore de la partition MIDI [Turetsky et Ellis, 2003].

Le spectrogramme peut être calculé très rapidement par l'algorithme de transformée
de Fourier rapide (FFT pour Fast Fourier Transform). Cependant, cette faible complexité
s'accompagne d'une dimension relativement élevée (par exemple 640 pour une taille de
fenêtre d'analyse de 40 ms). De plus, le fait de représenter �dèlement le timbre des sons
peut être un désavantage dans les méthodes précédentes, où les modèles d'observations ne
tiennent pas compte de cette variabilité.

Le travail de Maezawa et al. [2011] constitue alors un cas particulier intéressant. En
e�et, une approche bayésienne leur permet d'estimer les paramètres des modèles d'ob-
servations (qui sont alors spéci�ques à chaque instrument) sur chaque morceau traité,
conjointement au calcul de l'alignement.
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Le score d'appariement de Otsuka et al. [2011] est fondé sur l'utilisation de gabar-
its théoriques, mais il exploite aussi la structure temporelle de la musique. Pour cela, la
séquence des observations issues du passé immédiat de la trame courante est comparée aux
séquences de gabarits correspondant aux positions dans la partition. Plusieurs hypothèses
de tempo sont considérées dans la création des séquences de gabarits. Cela permet d'une
part de rendre la matrice de similarité plus �able et d'autre part de donner un score de
con�ance aux di�érentes valeurs de tempo.

� Semigramme �

Une autre représentation est formée par les énergies à la sortie d'un banc de �ltres
espacés logarithmiquement, correspondant aux demi-tons de la gamme musicale tempérée.
Cette paramétrisation, appelée semigramme par �zmirli et Dannenberg [2010], fournit une
interprétation plus intuitive du contenu spectral de l'audio, en rapport avec l'échelle utilisée
pour représenter les hauteurs de notes de chaque agrégat. Par rapport au spectrogramme,
elle présente l'avantage d'une plus grande précision dans les basses fréquences, tout en
conservant une dimension plus petite. Montecchio et Orio [2009] proposent un système
dans lequel les descripteurs sont comparés à des vecteurs-gabarits construits d'après les
agrégats. Néanmoins, cette représentation présente encore une dépendance aux timbres
des instruments utilisés.

Chromagramme

Le chromagramme (aussi appelé représentation en vecteurs de chroma ou pitch class
pro�le en anglais) est une paramétrisation fréquemment employée dans l'analyse automa-
tique de l'harmonie d'un morceau [Peeters, 2004 ; Zhu et Kankanhalli, 2006]. Cette représen-
tation consiste en un � repliement � du semigramme sur une seule octave. Plus précisément,
on sépare la gamme musicale en 12 classes chromatiques, correspondant aux noms des notes
(do, do#, ré,. . . , si). Un vecteur de chroma est alors un vecteur à 12 composante, dont
chaque valeur est l'énergie cumulée des bandes de fréquences correspondant à une classe
chromatique. Un exemple de chromagramme est visible �gure 2.3.

Cette représentation présente l'avantage d'être robuste aux di�érences d'octaves (par
construction) et, dans une certaine mesure, aux di�érences de timbre. C'est pourquoi elle est
couramment utilisée pour l'alignement audio/audio, mettant en jeux deux enregistrements
sonores [Müller et Appelt, 2008 ; Dixon et Widmer, 2005] ou un enregistrement et un
�chier audio issu de la synthèse d'une partition MIDI [Dannenberg et Hu, 2003]. Le score
d'appariement est alors donné par une simple mesure de similarité entre les deux vecteurs
de chroma.

Il est possible d'exploiter le même type de score d'appariement sans passer par une
synthèse audio. Il su�t en e�et d'associer un vecteur de chroma-gabarit à chaque agrégat.
Cette stratégie est employée dans de nombreux systèmes d'alignement hors-ligne [Hu et al.,
2003 ; Müller et al., 2005a,b, 2006 ; Müller et Ewert, 2008 ; Ewert et al., 2009 ; Fremerey
et al., 2009, 2010 ; Niedermayer, 2009a ; Niedermayer et Widmer, 2010a,b] ou même en-
ligne [Fox et Quinn, 2007 ; Otsuka et al., 2009, 2011]. Un exemple de gabarit de chroma
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Figure 2.3 � Exemple de descripteurs de hauteurs de notes extraits d'un morceau de
piano.



30 2. Alignement musique-sur-partition : introduction et état de l'art

� ����
rédo mi fa sol la si
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Figure 2.4 � Exemple de construction du gabarit théorique de vecteur de chroma à partir
d'un agrégat de 4 notes de la partition.

est représenté �gure 2.4.

Décomposition en matrices non négatives

Dans les travaux de Niedermayer [2009b,a] ; Niedermayer et Widmer [2010a,b] et Cont
[2006], des descripteurs de niveau intermédiaire sont extraits par une décomposition en
matrices non-négatives des spectres de puissance, d'après un dictionnaire de gabarits cor-
respondant aux notes possibles. Une telle décomposition fournit alors des � coe�cients
d'activation � positifs ou nuls, associés aux notes de la gamme. Les coe�cients d'activa-
tion de chaque trame �ou leurs dérivées temporelles� peuvent ensuite être directement
comparés à la composition d'un agrégat. Cette méthode permet alors une précision tem-
porelle accrue. En revanche, elle nécessite l'apprentissage d'un dictionnaire de spectres qui
sont spéci�ques à chaque instrument, ce qui la rend peu générale.

Autres descripteurs spectraux

D'autres paramétrisations sont aussi trouvées dans la littérature. Celle utilisée par
Dixon [2005] ; Dixon et Widmer [2005] ; Arzt et al. [2008] ; Arzt et Widmer [2010a,b] ;
Macrae et Dixon [2010] est en quelque sorte une hybridation entre le spectrogramme et le
semigramme, puisqu'il s'agit d'un spectre de puissance distribué selon une échelle linéaire
en basses fréquences et logarithmique en hautes fréquences. Camarena-Ibarrola et Chávez
[2010] emploient une représentation inspirée des techniques de tatouage audio [Cano et al.,
2005]. L'entropie du spectre à court terme d'une trame audio est calculée sur 24 bandes de
fréquences d'une échelle psycho-acoustique. Chaque observation est alors un vecteur binaire
indiquant si l'entropie sur chaque bande est supérieure à celle de la trame précédente. Ces
deux représentations sont conçues pour l'alignement de deux enregistrements audio. Leur
utilisation pour la tâche d'alignement audio sur partition nécessite donc une synthèse de
cette partition. La couche de bas niveau obtenue est alors dépendante du synthétiseur
utilisé.

Raphael [1999] extrait les maximums locaux du spectrogramme dans un certain nombre
de sous-bandes. À cela s'ajoute l'énergie totale du signal et un estimateur de l'accéléra-
tion de cette énergie. Les valeurs sont alors discrétisées (quanti�ées) et les probabilités
conditionnelles de chaque vecteur d'observation sachant les agrégats sont calculées d'après
un modèle probabiliste. Cette représentation est de plus faible dimension que le spectro-
gramme, mais son utilisation est limitée au suivi d'un instrument monophonique. Peel-
ing et al. [2007] utilisent eux aussi un modèle probabiliste (en l'occurrence un mélange
de gaussiennes) liant les agrégats aux paramètres d'une décomposition du signal en une
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somme de sinusoïdes amorties. Ils rapportent une précision temporelle meilleure que celle
du spectrogramme, au prix d'une complexité signi�cativement plus élevée, dûe à l'analyse
sinusoïdale.

2.2.2 Détection d'attaques

A�n d'associer de façon précise les débuts de notes, certains systèmes exploitent des
fonctions de détection de transitoires, dont le but est de détecter les attaques de notes et
les sons percussifs. Dans le système de Turetsky et Ellis [2003] les dérivées temporelles des
valeurs du spectrogramme étendent les vecteurs d'observation de l'enregistrement et de la
partition synthétisée.

D'autres modèles ne passant pas par une synthèse de la partition tirent aussi parti de
fonctions de détection d'attaques. A�n de discriminer les attaques des di�érentes notes,
une fonction di�érente peut être calculée pour chaque composante du semigramme [Müller
et al., 2004 ; Shalev-Shwartz et al., 2004 ; Keshet et al., 2007] ou du chromagramme
[Ewert et al., 2009 ; Otsuka et al., 2009]. Une mesure de similarité entre un de ces vecteurs
et le gabarit correspondant à un agrégat constitue alors le score associé à l'attaque de cet
agrégat.

Rodet et al. [2004] proposent d'utiliser des descripteurs détectant la présence spéci�que
de sons de grosse caisse et de caisse claire. Pour chacune de ces deux classes de sons, une
� fonction de détection � est calculée comme la corrélation entre le signal et un son-type
représentatif de cette classe. Le score d'appariement est alors donné par la combinaison
des fonctions de détection associées aux potentielles percussions de l'agrégat, combiné au
score calculé d'après le spectrogramme.

Certains travaux [Müller et al., 2004 ; Otsuka et al., 2009] exploitent de plus la détection
des transitoires dans le but de réduire le nombre de trames considérées par la couche haut
niveau et ainsi limiter la complexité de l'alignement. Cela est e�ectué par une extraction
des pics dans la fonction de détection de transitoires, qui constituent alors les positions
potentielles des attaques d'agrégats.

2.2.3 Descripteur de tempo : le tempogramme

Les systèmes de Otsuka et al. [2009, 2011] extraient, en plus des descripteurs de hauteur
de notes et de détection d'attaques, une autre représentation caractérisant le tempo courant
de l'enregistrement. Cette représentation, appelée tempogramme est formée d'un vecteur
par trame, dont chaque composante est associée à une valeur de tempo. Ce vecteur contient
une mesure de � prédominance � du tempo concerné autour de la trame courante. Ces
valeurs sont directement utilisées comme score d'appariement entre une trame et une valeur
de tempo.

2.3 Modèles temporels (couche de haut niveau)

À partir des scores d'appariement locaux entre les couples d'éléments de la partition
et de l'interprétation, la couche de haut niveau détermine l'alignement optimal de l'inter-
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prétation dans son ensemble sur la partition. Cette section passe en revue les di�érents
modèles temporels utilisés dans la littérature. Elles peuvent être séparées en deux classes :
les méthodes d'alignement de séquences et les modèles probabilistes à états cachés.

2.3.1 Méthodes d'alignement de séquences

Séquences symboliques

Comme indiqué plus haut, de nombreux systèmes de suivi de partition en temps-réel
exploitent des interprétations musicales sous forme symbolique. Ces travaux utilisent une
stratégie similaire aux algorithmes d'alignement de chaines de caractères. Le premier sys-
tème de Dannenberg [1984] cherche la plus longue sous-séquence de notes communes à la
partition et à l'interprétation. Ce problème correspond à la maximisation du score d'aligne-
ment global, dé�ni comme la somme des scores d'appariement locaux entre interprétation
et partition. Pour éviter au système d'� avancer trop vite � dans la partition, une fonction
de pénalité est ajoutée, sanctionnant les sauts de note. Cette méthode est utilisée dans la
plupart des travaux d'alignement de musique symbolique, dans des versions modi�ées, a�n
notamment de prendre en compte une synchronisation imparfaite entre les di�érentes voix
(au sens où les notes censées être attaquées simultanément n'apparaissent pas rigoureuse-
ment en même temps) dans une musique polyphonique [Bloch et Dannenberg, 1985 ; Dan-
nenberg et Mukaino, 1988 ; Puckette et Lippe, 1992 ; Hoshishiba et al., 1996 ; Grubb et
Dannenberg, 1994].

Pour tous ces modèles, l'alignement optimal peut être calculé grâce à des techniques de
programmation dynamique [Bellman, 2003]. Les systèmes de suivi en temps réel ont de plus
recours à des stratégies de seuillage qui limitent le nombre d'hypothèses considérées, a�n de
réduire la complexité de l'alignement. Ainsi, l'évènement de l'interprétation correspondant
à une note future de la partition est souvent recherchée uniquement aux alentours d'une
position extrapolée d'après l'alignement courant [Desain et al., 1997 ; Heijink et al., 2000].

La prise en compte des durées de notes constitue une autre variation par rapport aux
algorithmes dédiés aux chaines de caractères. Vercoe et Puckette [1985] ; Ari� et al. [2005]
utilisent des fonctions de cout explicitement associées à la dispersion des instants d'attaques
par rapport à un tempo constant. Pour la comparaison de séquences (et non d'instants) de
l'interprétation et de la partition, Baird et al. [1993] ; �zmirli et al. [2002] testent plusieurs
hypothèses de tempo. L'alignement est alors e�ectué par un algorithme � glouton � : à
chaque instant, le tempo conduisant à la plus grande similarité est sélectionné et la position
courante dans la partition est augmentée de la valeur correspondante.

Lorsque l'interprétation n'est pas sous forme symbolique, il est tout de même possible
d'employer un modèle temporel similaire, au moyen d'une segmentation e�ectuée par la
couche bas-niveau [Müller et al., 2004]. Dans ce système, l'extraction des pics d'une fonction
de détection d'attaque sépare l'enregistrement en segments de durées de mêmes ordres que
les agrégats, et dont le contenu (en terme de notes) est homogène. L'alignement est alors
opéré en maximisant la somme des scores locaux associés aux attaques d'agrégats, de la
même façon que précédemment. Néanmoins, le processus de segmentation peut lui-même
être sujet à des erreurs, c'est pourquoi peu de travaux exploitent une telle stratégie.
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Parmi les systèmes d'alignement de musique symbolique, celui proposé par Vantomme
[1995] constitue un cas particulier. En e�et, le système proposé se base principalement sur
les instants des attaques de notes, confrontés aux prévisions données par un estimateur du
tempo. L'information de hauteur des notes est exploitée uniquement si les motifs temporels
ne correspondent pas.

Séquences de descripteurs

Dans le cas de l'alignement d'un enregistrement audio, un grand nombre de travaux font
appel à l'algorithme Dynamic Time Warping (DTW) [Sakoe et Chiba, 1978], originellement
dédié à au traitement de la parole. Cet algorithme est une méthode de programmation
dynamique pour rechercher l'alignement optimal entre deux séquences de descripteurs,
si le score global est dé�ni comme la somme des mesures de similarité locale entre les
couples de points appariés. Les scores locaux peuvent être pondérés en fonction de la
déformation locale, a�n de favoriser plus ou moins un alignement � diagonal �, c'est-à-dire
sans déformation temporelle.

Pour les systèmes ayant recours à une synthèse de la partition [Turetsky et Ellis, 2003 ;
Dannenberg et Hu, 2003], la mise en ÷uvre de l'algorithme est immédiate. Dans les autres
modèles, une séquence de descripteurs simulant une synthèse est construite. Pour cela,
un descripteur-gabarit est associé à chaque agrégat. Les gabarits sont alors répliqués un
nombre de fois correspondant à la durée de l'agrégat dans la partition. Les systèmes de
Meron et Hirose [2001] ; Orio et Schwarz [2001] ; Hu et al. [2003] ; Soulez et al. [2003] ;
Rodet et al. [2004] par exemple, utilisent cette stratégie.

De nombreuses variantes ont été apportées pour réduire la complexité de l'algorithme
[Salvador et Chan, 2004 ; Kaprykowsky et Rodet, 2006], e�ectuer l'alignement en ligne
[Dixon, 2005 ; Macrae et Dixon, 2010], chercher des alignements partiels au lieu d'un
alignement global [Ewert et al., 2011] ou autoriser des di�érences structurelles entre la
partition et l'interprétation [Arzt et al., 2008 ; Fremerey et al., 2010]. Une autre modi�ca-
tion est introduite par Arzt et Widmer [2010a] a�n d'intégrer une dimension de tempo dans
l'alignement temps-réel. Une estimation du tempo, calculée d'après l'alignement courant,
est utilisée pour � étirer � la séquence représentant la partition en ajoutant ou supprimant
des vecteurs.

2.3.2 Modèles probabilistes à états cachés

L'autre classe de couches de haut niveau couramment utilisées est formée de modèles
statistiques à états cachés (qu'on appelle aussi variables latentes). Une variable aléatoire
d'état cachée (dont la valeur n'est pas observée) est associée à chaque instant de l'in-
terprétation, caractérisant la position dans la partition. Dans ces modèles, la mesure de
similarité locale calculée par la couche de bas niveau est considérée comme la probabilité
conditionnelle d'observer le descripteur, sachant l'état caché. Le modèle dé�nit alors les lois
de probabilités reliant les variables cachées entre elles. Par rapport aux approches d'aligne-
ment de séquences, l'utilisation d'un modèle probabiliste permet une plus grande souplesse
dans la forme des contraintes temporelles introduites. De nombreux a priori peuvent être
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exprimés de manière simple et même être estimés par des stratégies d'apprentissage. En re-
vanche, cela se traduit souvent par un plus grand nombre de paramètres et une complexité
supérieure à l'algorithme DTW.

Modèles de Markov cachés

La forme de modèle statistique la plus utilisée pour l'alignement est sans doute le
Modèle de Markov Caché (MMC), qui sera présenté avec plus de détails au Chapitre 3.
Dans ces modèles, chaque agrégat de note est représenté par un nombre d'états �xe [Cano
et al., 1999] ou dépendant de sa durée dans la partition [Raphael, 1999 ; Orio, 2002 ; Cont,
2006]. Ces modèles autorisent en général uniquement des transitions entre un agrégat et
le suivant dans la partition. Néanmoins, d'autres transitions sont rendues possibles dans
les modèles de Orio et Déchelle [2001] ; Schwarz et al. [2004] ; Montecchio et Orio [2008,
2009], vers des états � fantômes � représentant des erreurs dans l'interprétation.

Les systèmes de suivi de partition en temps réel associent à chaque instant de l'in-
terprétation l'agrégat le plus probable, sachant les observations passées [Orio et Déchelle,
2001 ; Schwarz et al., 2004 ; Pardo et Birmingham, 2005 ; Montecchio et Orio, 2008, 2009].
Raphael [1999] dé�nit un autre critère pour le décodage du modèle, qu'il appelle minimi-
sation de l'erreur de segmentation. Ces alignements peuvent être calculés e�cacement par
l'algorithme forward décrit par Rabiner [1989]. A�n de réduire davantage la complexité de
l'alignement, Cont [2006] fait appel à une méthode de �ltrage particulaire [Arulampalam
et al., 2002].

Le système de Cano et al. [1999] est présenté comme un MMC, qui e�ectue l'aligne-
ment en recherchant la séquence d'états cachés la plus probable. Cependant, ils modi�ent
l'algorithme de Viterbi [Viterbi, 1967] et combinent aux probabilités de transitions une
pénalité liée à la durée passée dans chaque état. De ce fait, ce système peut être vu comme
un modèle semi-markovien caché [Yu, 2010], décodé par une méthode approchée.

Modèles à variable de tempo cachée

D'autres modèles statistiques ont été proposés a�n de mieux rendre compte du ry-
thme de la musique. Ainsi, une variable aléatoire cachée représentant le tempo courant est
ajoutée. Cette variable de tempo peut être discrète [Grubb et Dannenberg, 1997 ; Otsuka
et al., 2011] ou continue [Raphael, 2006 ; Fox et Quinn, 2007 ; Cont, 2010].

Les options choisies pour le décodage du modèle sont diverses. Raphael [2006] utilise
une méthode de programmation dynamique pour un décodage hors ligne de la séquence
de variables cachées de plus grande probabilité. Fox et Quinn [2007] ; Otsuka et al. [2011]
; Montecchio et Cont [2011] ; Duan et Pardo [2011] font appel à des méthodes de �ltrage
particulaire pour estimer en temps réel le couple position/tempo le plus probable. En�n,
dans les modèles de Grubb et Dannenberg [1997] et Cont [2010], le décodage est adaptatif :
un estimateur de tempo à l'instant précédent est utilisé pour mettre à jour la loi de prob-
abilité instantanée de la position dans la partition. En retour, l'évolution de cette position
est exploitée pour une estimation du tempo courant.

D'autres travaux ne sont pas présentés comme des modèles à état cachés, mais sont
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équivalents en pratique. En e�et, la fonction-objectif maximisée par Keshet et al. [2007]
a la même forme que la probabilité a posteriori d'une séquence d'états cachés dans les
modèles présentés plus haut. De même, le système présenté par Otsuka et al. [2009] peut
être vu comme un modèle adaptatif, puisqu'à chaque instant, deux estimateurs de position
et de tempo se mettent à jour mutuellement.

2.3.3 Points d'ancrages et passes multiples

Certains travaux proposent d'exploiter des points d'ancrage, c'est-à-dire des points dont
l'alignement est considéré comme très �able, a�n d'améliorer la complexité ou la précision
de l'alignement global. Dans le système de �zmirli et Zahler [2005] pour le suivi d'un soliste
en temps réel, la couche de bas niveau compare le passé immédiat de l'interprétation à des
séquences de la partition préalablement sélectionnées comme points d'ancrage. Lorsque
la similarité dépasse un certain seuil, le système considère automatiquement que le point
d'ancrage est détecté et supprime les autres hypothèses. La même méthode est proposée
par Müller et al. [2004] pour un alignement hors ligne, a�n de limiter la programmation
dynamique aux intervalles entre points d'ancrage.

Dans la stratégie de Camarena-Ibarrola et Chávez [2010] chaque position peut être
considérée comme un point d'ancrage. En e�et, ils calculent pour chaque observation ex-
traite de l'interprétation, les K positions de la partition les plus semblables. L'alignement
est alors simplement e�ectué en associant la position la plus proche du point d'alignement
précédent.

Dans le système de Niedermayer et Widmer [2010a,b], des points d'ancrages sont dé-
duits d'un premier alignement par DTW, correspondant à des notes isolées dans la par-
tition. Puis une seconde passe, pouvant exploiter une autre paramétrisation, est e�ectuée
pour situer précisément chaque attaque de note, autour des points d'ancrage. Devaney et al.
[2009] e�ectuent un deuxième alignement complet par MMC, après un premier alignement
par DTW. Néanmoins, dans la seconde passe, la recherche est réduite aux alentours du
premier chemin d'alignement.

2.4 Évaluation de l'alignement

Dans l'idéal, l'évaluation d'un système d'alignement musique-sur-partition doit prendre
en compte l'application visée. En e�et, les caractéristiques les plus importantes de l'aligne-
ment peuvent varier selon l'utilisation �nale. Prenons l'exemple de la tâche de séparation
de sources informée, dont le but est de reconstituer les signaux provenant des di�érents
instruments présents sur un enregistrement sonore, avec l'aide de la partition. Dans ce cas,
il est important que les agrégats associés aux trames du signal contiennent les notes ef-
fectivement présentes et jouées par les bons instruments. Il n'est par contre pas forcément
nécessaire que la position détectée dans la partition soit la bonne. En e�et, si la partition
comporte plusieurs répétitions du même agrégat, la détection d'une mauvaise instance de
cet agrégat ne nuit pas en général à la séparation de sources.

D'autre part, pour une application de visualisation de la partition en phase avec l'en-
registrement, il est important que la position détectée dans la partition ne soit pas trop
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éloignée de la position réelle. Notons qu'une grande précision n'est pas forcément indis-
pensable, puisque le fragment de partition a�ché doit rester assez large pour permettre un
certain confort de lecture.

Les exemples précédents mettent en évidence deux visions possibles de l'alignement
musique sur partition. Le premier point de vue consiste à le traiter comme une tâche
de classi�cation des trames audio en agrégats. Dans ce cadre, l'évaluation est e�ectuée
trame à trame, en considérant le cout de chaque mauvaise classi�cation. Dans la seconde
perspective, on cherche à localiser dans l'enregistrement les évènements de la partition. Or,
ces évènements recherchés sont les frontières entre les agrégats. La tâche d'alignement est
alors vue comme un problème de segmentation de l'enregistrement en di�érents agrégats
et l'évaluation mesure la précision temporelle de cette segmentation.

Les évaluations MIREX [MIR, 2010] (pour Music Information Retrieval Evaluation eX-
change) constituent à notre connaissance la seule campagne d'évaluation objective d'aligne-
ment musique sur partition. La tâche évaluée est l'alignement en ligne, car l'application
visée est le suivi d'une interprétation en temps réel en vue de l'interaction d'une machine
avec les musiciens. La vision adoptée est alors le point de vue segmentation. Un certain nom-
bre de mesures sont proposées par Cont et al. [2007] pour cette évaluation, dont certaines
sont spéci�ques aux systèmes temps-réel (comme la latence). Nous reprenons néanmoins
les autres métriques, détaillées en section 2.4.2.

2.4.1 Métrique de classi�cation

Pour mesurer la qualité d'un alignement du point de vue classi�cation, nous calculons
le cout moyen de la classi�cation obtenue. Pour un enregistrement e de longueur Ne (en
nombre de trames), nous notons Ce

1:Ne
= Ce

1, . . . , C
e
Ne

la séquence des agrégats annotés (qui

constitue la vérité-terrain). Soit alors Ĉe
1:Ne

= Ĉe
1, . . . , Ĉ

e
Ne

la séquence d'agrégats donnée
par un alignement. Le Cout de Classi�cation CC(e) de cet alignement est dé�ni par

CC(e) =
1

Ne

Ne∑
n=1

D(Ĉe
n, C

e
n), (2.1)

où D est une fonction de cout. Dans le cas général, il est possible d'utiliser une fonction non
binaire pour mesurer les di�érences entre agrégat détecté et agrégat réel, comme proposé
par Daniel et al. [2008] dans le cadre d'une tâche de transcription musicale. Néanmoins,
dans le présent travail, nous nous contentons de la distance de Hamming, qui est égale
à 1 si et seulement si les deux agrégats comparés sont di�érents. De ce fait, le cout de
classi�cation utilisé mesure simplement la proportion de trames qui sont incorrectement
classées.

Le Cout de Classi�cation Moyen Pondéré (CCMP) est la moyenne de cette mesure sur
tout le corpus, pondérée par les longueurs des enregistrements :

CCMP =

∑
eNe × CC(e)∑

eNe
. (2.2)
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Remarque

Pour mesurer le cout de classi�cation d'un alignement, une annotation trame à trame
de l'enregistrement est nécessaire. Or, une telle annotation est forcément imparfaite, en
particulier à cause des ambiguïtés présentes aux extinctions de notes. En e�et, contraire-
ment aux attaques qui sont localisables avec une relative �abilité, il est souvent très di�cile
de dé�nir l'instant où une note disparait. Pour le corpus MAPS, les �chiers d'annotation
sont les �chiers MIDI lus par le piano Disklavier. De ce fait, l'extinction annotée corre-
spond à l'instant où la touche du piano cesse d'être enfoncée. La vibration des cordes est
donc censée se terminer au même moment. En revanche, il est possible que la note puisse
encore être entendue dans l'enregistrement, à cause de la réverbération de la salle. Dans le
corpus RWC-pop, les annotations ont la forme d'une partition graphique, où les longueurs
de notes indiquées ne correspondent pas toujours précisément à ce qui est e�ectivement
joué. Par exemple, une note dont la valeur rythmique est une noire peut, si elle est jouée
dans un caractère � piqué �, durer moins d'une pulsation. De plus, il est fréquent dans la
musique pop d'appliquer des e�ets de réverbération qui peuvent être di�érents selon les
instruments. Pour ces raisons, les couts de classi�cation calculés ne sont qu'indicatifs et
leurs valeurs absolues ne sont pas totalement �ables.

2.4.2 Métriques de segmentation

Le second point de vue évalue la précision temporelle de la localisation des évènements
de la partition, c'est-à-dire les frontières entre agrégats. Or, comme indiqué dans la remar-
que précédente, les frontières correspondant aux �ns de notes sont très di�ciles à dé�nir.
Les évènements à localiser sont donc les attaques de notes. Cette vision est en général fa-
vorisée dans les évaluations objectives, entre autre à cause des ambiguïtés inhérentes à une
annotation trame à trame. Une autre raison est historique : en e�et, les premiers systèmes
d'alignements visaient le suivi de partition en temps réel. Comme indiqué plus haut, les
mesures que nous utilisons dans cette thèse pour mesurer la précision de la segmentation
sont issues du travail de Cont et al. [2007] pour les évaluations MIREX.

Taux d'alignement

Soient A(e) l'ensemble des agrégats attaqués dans un enregistrement e. On rappelle que
τc est l'index temporel du début d'un agrégat c. Soit τ̂c l'index temporel estimé par un sys-
tème d'alignement. Le taux d'alignement TA(e) est dé�ni comme la proportion d'attaques
d'agrégats localisés à l'intérieur d'une fenêtre de tolérance autour de la vérité-terrain :

TA(e) =
1

Card
(
A(e)

) ∑
c∈A(e)

1
(
|τ̂c − τc| ≤ θ

)
(2.3)

où 1 représente la fonction indicatrice et θ est le seuil de tolérance choisi. Dans nos ex-
périences, nous utiliserons trois valeurs de ce seuil (300 ms, 100 ms et 50 ms), pour des
évaluations à di�érents niveaux de précision.
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De même que précédemment, on dé�nit le taux d'alignement moyen pondéré (TAMP)
par

TAMP =

∑
e Card

(
A(e)

)
× TA(e)∑

e Card
(
A(e)

) . (2.4)

Imprécision

L'imprécision mesure la di�érence temporelle moyenne entre les attaques détectées et
la vérité-terrain. Cependant, un biais peut intervenir lorsque l'alignement est � perdu �,
c'est-à-dire lorsque toute une série d'évènements d'un morceau est détectée � loin � de la
vérité-terrain (par exemple à une répétition du même motif musical). A�n de limiter ce
biais, l'imprécision est calculée uniquement pour les attaques détectées à moins de θd = 1 s
de la position réelle. On dé�nit donc l'imprécision I(e) d'un enregistrement e par

I(e) =

∑
c∈A(e) 1

(
|τ̂c − τc| ≤ θd

)
× |τ̂c − τc|∑

c∈A(e) 1
(
|τ̂c − τc| ≤ θd

) . (2.5)

L'imprécision moyenne pondérée (IMP) est alors calculée de la même façon que précédem-
ment.

2.4.3 Évaluation subjective

Une dernière forme d'évaluation subjective peut être menée, par l'écoute simultanée de
l'enregistrement et d'une synthèse de la partition alignée. C'est pourquoi quelques exem-
ples sonores ont été créés à partir de résultats d'alignement. Ils sont consultables sur la
page internet http://perso.telecom-paristech.fr/~joder/CRF_alignment_examples/
alignment_examples.html.

Dans ces exemples, un des deux canaux stéréophonique contient l'enregistrement orig-
inal et le second contient la synthèse de la partition synchronisée. Pour un rendu indépen-
dant du timbre des instruments présents sur l'enregistrement, la synthèse est e�ectuée en
créant, à la position de chaque note détectée, une sinusoïde pure à la fréquence théorique
de cette note (le diapason utilisé pour cette synthèse est à 440 Hz). A�n de mettre en
valeur la précision des attaques et en raison de la faible �abilité des longueurs de notes
annotées, la durée des notes synthétisées est �xée à 1

3 des longueurs reconnues.

Il est à noter que l'oreille est un évaluateur très sévère, concernant la précision d'un
alignement. En e�et d'après nos expériences personnelles, une di�érence temporelle de
quelques dizaines de millisecondes entre une attaque réelle et sa détection peut laisser
une impression très désagréable à l'écoute, surtout si la structure rythmique est modi�ée.
Notre � tolérance � aux imprécisions parait donc plus faible que celle nécessaire à certaines
applications possibles, par exemple une visualisation de la partition graphique synchronisée
avec l'enregistrement.

http://perso.telecom-paristech.fr/~joder/CRF_alignment_examples/alignment_examples.html
http://perso.telecom-paristech.fr/~joder/CRF_alignment_examples/alignment_examples.html
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2.5 Bases de données

S'il devient de plus en plus facile de trouver des enregistrements musicaux et des parti-
tions, notamment grâce aux bibliothèques consultables sur l'Internet, les bases de données
annotées, c'est-à-dire comprenant les indications de synchronisation entre la partition et
l'enregistrement, sont très rares. En e�et, il est extrêmement fastidieux pour un humain de
réaliser l'alignement audio-sur-partition, ou même de contrôler la validité d'un alignement
automatique à un niveau de précision �n.

Or, pour évaluer les performances des systèmes automatiques, il est nécessaire de com-
parer les alignements avec une vérité-terrain �able. Nous utilisons pour nos expériences
deux corpus di�érents.

2.5.1 Corpus MAPS

La base de données MAPS (pour MIDI Aligned Piano Sounds), créée par Emiya et al.
[2010], est un ensemble de sons de piano dédié à la transcription automatique du piano
et l'estimation de fréquences fondamentales. Cette base de données contient, entre autres
choses (notes isolées, agrégats aléatoires, accords usuels), des morceaux du répertoire clas-
sique enregistrés via un piano Disklavier Yamaha. Ce modèle possède un dispositif mé-
canique qui actionne les marteaux et les pédales du piano, permettant de � jouer � un
�chier MIDI. Cela assure une synchronisation très précise entre l'enregistrement et la par-
tition.

Nous utilisons 59 morceaux de cette base de données (environ 4h15 de musique), corre-
spondant à deux conditions d'enregistrement di�érentes du Disklavier (micros rapprochés
et éloignés). Cela constitue ce que nous appelons le corpus MAPS. Les �chiers MIDI joués
par le dispositif comportent une piste de tempo correspondant à une interprétation expres-
sive des pièces. Dans nos expériences, la vérité-terrain est fournie par ces �chiers MIDI.
Les partitions à aligner proviennent aussi de ces mêmes �chiers. Cependant, le tempo est
alors �xé à une valeur constante, de telle sorte que la longueur (en secondes) du morceau
à ce tempo est la même que la durée de l'enregistrement. Cela correspond à une hypothèse
raisonnable, dans le cas où les informations de tempo ne sont pas indiquées, ou ne sont
pas accessibles de manière �able dans la partition (par exemple si cette dernière est issue
d'une reconnaissance optique de partition graphique). Dans la plupart des morceaux, les
variations de tempo sont occasionnées uniquement par la libre interprétation des musiciens
et le tempo s'éloigne peu de sa valeur moyenne. En revanche, certaines pièces contiennent
plusieurs parties, où les tempos peuvent être radicalement di�érents, comme le premier
mouvement de la sonate pour piano n◦8 � pathétique � de Beethoven qui comporte une
introduction très lente suivie d'une seconde partie allegro. Dans de tels cas, l'utilisation du
tempo moyen peut mener à des a priori de durée très imprécis.

Cependant, nous verrons au chapitre 4 que parmi les trois modèles temporels proposés
pour l'alignement, un seul (le modèle semi-markovien) exploite l'information de tempo de la
partition, à travers la modélisation de la durée absolue de chaque agrégat. En e�et, le second
modèle exploite uniquement les informations de longueur en pulsations des agrégats, grâce
à une modélisation d'un processus de tempo et le troisième modèle ne prend en compte
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aucune indication de durée.

2.5.2 Corpus RWC-pop

Un autre corpus est utilisé, tiré de la sous-base de musique pop de la base de données
RWC [Goto et al., 2002]. Dans cet ensemble, 90 chansons (environ 6h de musique) sont in-
tégrées à ce que nous appelons le corpus RWC-pop. Ces morceaux sont des enregistrements
polyphoniques, multi-instrumentaux qui contiennent pour la plupart des percussions. L'an-
notation est constituée de �chiers MIDI fournis avec les enregistrements. Ces annotations
sont le résultat d'une détection automatique des pulsations, qui a ensuite été corrigée à
la main. Cependant, des inexactitudes peuvent subsister, notamment à des niveaux de
précision très �ns.

Dans ce corpus, comme dans presque toute la musique pop, le tempo des chansons
est constant. Par conséquent, des changements de tempo sont introduits dans la partition
MIDI à aligner, a�n de simuler un tempo �uctuant de l'interprétation. Chaque �chier
est séparé en segments de longueur égale en pulsations (environ 16 pulsations) et pour
chaque segment, un unique tempo est tiré aléatoirement d'après une distribution uniforme
entre 40 et 240 pulsations/s. Ces modi�cations représentent des changements de tempos
extrêmes, qui peuvent occasionner des alignements relativement imprécis pour notre modèle
exploitant les informations de durées absolues. Néanmoins, elles correspondent à un cas
limite, et nous considérons les scores obtenus comme une borne inférieure des performances
de ce modèle.

Dans notre scénario applicatif, les partitions proviennent de l'Internet. Or, les transcrip-
tions en �chiers MIDI de morceaux pop que l'on peut trouver en ligne peuvent contenir des
erreurs dans les parties de percussions, ou bien souvent ne contiennent pas de percussion
du tout. De la même façon, les annotations des percussions du corpus RWC-pop sont de
qualité variable. Nous choisissons donc de ne pas tenir compte des pistes de percussions
dans les partitions à aligner.

2.5.3 Base d'apprentissage et base de test.

Nos expériences requièrent pour la plupart une estimation des paramètres des systèmes
d'alignement. Pour e�ectuer celle-ci, nous utilisons une base d'apprentissage, constituée de
30 morceaux du corpus RWC-pop et de 20 morceaux de MAPS (environ un tiers de la base
totale), choisis aléatoirement. Les évaluations des systèmes sont alors menées sur le reste
des corpus.

Le tableau 2.1 récapitule un certain nombre d'informations concernant les bases de
données utilisées dans cette thèse. Pour l'analyse des résultats, nous supposons que les
détections des attaques et les classi�cations des trames sont e�ectuées de façon indépen-
dantes. Cette approximation grossière nous permet d'estimer les intervalles de con�ance
théoriques à 95% pour les scores typiques obtenus. Cependant, les valeurs calculées pour le
Cout de Classi�cation Moyen Pondéré ne sont pas vraiment �ables, puisque les annotations
comportent des imprécisions.
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Base de données
Apprentissage test

MAPS RWC-pop MAPS RWC-pop

Nombre de morceaux 20 30 39 60
Durée totale 1h39 2h02 2h38 4h03

Nombre moyen de trames 14808 12222 12118 12143
Écart-type par morceau 9840 2283 7979 2043

Intervalle de con�ance CCMP � � 0,14% 0,11%

Nombre d'évènements à détecter 26553 36299 48009 71905
Moyenne 1328 1210 1231 1198

Écart-type par morceau 964 373 1083 405
Intervalle de con�ance TAMP � � 0,4% 0,3%

Table 2.1 � Statistiques des bases de données utilisées. Les intervalles de con�ance sont les
intervalles théoriques à 95% pour les scores typiques. Les mesures TAMP (Taux d'Aligne-
ment Moyen Pondéré) et CCMP (Cout de Classi�cation Moyen Pondéré) sont dé�nies en
section 2.4.

2.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons étudié la composition et l'évaluation des systèmes d'aligne-
ment audio-sur-partition.

Après avoir détaillé la représentation de la partition nécessaire à cette tâche, nous
avons vu qu'un système d'alignement pouvait être séparé en deux couches : la couche de
bas niveau, calculant une mesure de similarité entre chaque position de l'enregistrement et
de la partition, et la couche de haut niveau, qui incorpore certaines contraintes temporelles
à ces scores locaux a�n de réaliser l'alignement global de toute la séquence musicale. Un
état de l'art du domaine a alors été réalisé sur la base de ces deux parties. Nous avons
ensuite discuté des stratégies possibles d'évaluation d'un alignement, avant de présenter
les bases de données utilisées dans ce travail.
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Chapitre 3

Modèles graphiques pour

l'alignement

Ce chapitre présente les outils théoriques qui permettent de réaliser l'alignement tem-
porel d'un enregistrement musical et de sa partition par des modèles graphiques. Dans un
premier temps, une courte introduction générale aux modèles graphiques est proposée. Puis
nous présentons comment le problème d'alignement peut être traité comme un problème
de décodage d'un réseau bayésien dynamique. Tous les modèles statistiques utilisés pour
l'alignement musique-sur-partition font en e�et partie de cette classe. À chaque instant de
l'enregistrement, une variable aléatoire dite cachée représente l'agrégat joué. Les modèles
de type réseaux bayésiens dynamiques supposent alors une loi régissant l'évolution de ce
processus aléatoire ainsi que les distributions conditionnelles des observations, sachant l'a-
grégat joué. L'alignement est alors donné par le calcul de la séquence d'agrégats la plus
probable, d'après le modèle.

Ces modèles sont dits génératifs, car ils supposent un processus particulier de généra-
tion des observations en fonction des agrégats. Or, puisque les observations sont données,
il n'est pas nécessaire de considérer la façon dont elles ont été produites. Il est donc pos-
sible d'utiliser des modèles de champs aléatoires conditionnels (CRF), qui ne font aucune
hypothèse concernant les observations, mais modélisent uniquement les probabilités condi-
tionnelles des agrégats sachant la séquence d'observations (un tel modèle est dit discrim-
inatif ). Le cadre CRF permet de représenter des modèles équivalents (dans le sens où le
décodage des variables cachées est identique) aux réseaux bayésiens dynamiques. Il présente
de plus certains avantages sur ces derniers, en particulier la suppression d'une hypothèse
d'indépendance conditionnelle des observations. L'exploitation de dépendances supplémen-
taires entre les variables est alors possible, sans augmentation notable de la complexité du
décodage.

En�n, nous nous intéressons aux lois régissant les durées des agrégats dans un modèle
CRF. Nous présentons alors di�érentes structures utilisées pour une modélisation explicite
de ces durées.
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Figure 3.1 � Exemple d'un modèle graphique orienté, ou réseau bayésien, modélisant des
paramètres de jeu d'une note de musique. On peut interpréter les liaisons entre variables
(correspondant aux sommets du graphe) comme des relations de cause à e�et. Une variable
est en quelque sorte � créée � par ses parents. Formellement, cela se traduit par la dé�nition
de la probabilité conditionnelle de la variable sachant ses parents.

3.1 Modèles graphiques

3.1.1 Dé�nition

Les modèles graphiques sont des modèles probabilistes dont la structure de dépendance
entre les di�érentes variables aléatoires est représentée par un graphe. Ces représentations
permettent une visualisation rapide et intuitive des dépendances, ce qui peut être précieux
pour des modèles faisant appel à un grand nombre de variables. Ces modèles sont utilisés
lorsque la distribution de probabilité jointe de toutes les variables du modèle peut être
factorisée en un produit de termes faisant apparaitre chacun un petit nombre de variables.

Un modèle graphique est donc formé à partir d'un graphe G. Chaque sommet du graphe
est identi�é à une variable aléatoire du modèle probabiliste et une arête représente une
�dépendance directe� entre les deux variables qu'elle relie. La nature de cette dépendance
dépend du type de modèle graphique considéré. En e�et, on sépare les modèles graphiques
en deux classes : les réseaux bayésiens, ou modèles graphiques orientés, qui sont formés à
partir d'un graphe orienté acyclique, et les champs de Markov, ou modèles graphiques non
orientés, qui utilisent un graphe non orienté. Dans la suite de cette section, nous dé�nissons
de façon rapide ces deux types de modèles graphiques. Pour une introduction aux modèles
graphiques plus complète, voir par exemple Koller et Friedman [2009].

3.1.2 Réseaux bayésiens

Comme expliqué plus haut, le graphe associé à un modèle du type réseau bayésien
est un graphe orienté acyclique qui exprime la donnée d'une distribution de probabilité
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Figure 3.2 � Exemple d'un modèle graphique non orienté, ou champ de Markov modélisant
les relations entre certaines méta-données d'un enregistrement musical. Dans un tel modèle,
l'interprétation des arêtes du graphes est moins directe. Elles expriment une relation de
dépendance entre deux variables, qui s'in�uencent mutuellement.

conditionnelle de chaque variable aléatoire (identi�ée au sommet correspondant) sachant
ses parents. Intuitivement, on peut considérer qu'une variable est � causée � par ses parents.
La �gure 3.1 montre un exemple de réseau bayésien qui modélise la production d'une note
de musique. Plus formellement, pour une variable aléatoire X du modèle, soit Pa(X)
l'ensemble (potentiellement vide) des parents de cette variable (au sens du graphe orienté).
Un réseau bayésien permet de factoriser la probabilité jointe de l'ensemble X des variables
du modèle sous la forme

P (X ) =
∏
X∈X

p (X|Pa(X)) . (3.1)

Un tel modèle est donc dé�ni par toutes les probabilités conditionnelles du type p (X|Pa(X)).

3.1.3 Champs de Markov

Un champs de Markov est un modèle graphique formé d'après un graphe non orienté.
Un exemple est représenté sur la �gure 3.2, où sont modélisés des paramètres ayant trait
au genre musical d'un morceau. Les arêtes représentent ici l'existence d'une dépendance
conditionnelle. En e�et dans un tel modèle, deux variables aléatoires non voisines sont con-
ditionnellement indépendantes sachant toutes les autres variables. Ou de façon équivalente,
une variable aléatoire est conditionnellement indépendante de toutes les autres variables
sachant ses voisins.

Sous certaines conditions (qui dans notre cas seront véri�ées), la distribution de proba-
bilité jointe sur l'ensemble des variables peut être factorisée selon les cliques du graphe. Une
clique d'un graphe est un sous-graphe complet de ce graphe, c'est-à-dire un ensemble de
sommets deux à deux adjacents. Soit Ξ l'ensemble des cliques du graphe. La factorisation
est de la forme :

P (X ) =
1

Z

∏
ξ∈Ξ

φξ(ξ). (3.2)

Les φξ sont des fonctions à valeurs positives appelées potentiels. Ces potentiels ne sont
pas toujours interprétables comme des probabilités conditionnelles, car ils ne satisfont pas
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forcément l'axiome des probabilités. En revanche, cette possible hétérogénéité des potentiels
locaux permet aux champs de Markov de modéliser les dépendances entre variables de
manière plus souple que les réseaux bayésiens. Le facteur de normalisation Z assure alors
que les valeurs calculées satisfont l'axiome des probabilités.

L'intérêt des modèles graphiques est la possibilité de � transmettre des informations �
localement entre les di�érentes variables aléatoires, en suivant les liens du graphe. En e�et
la donnée d'une information sur une des variables permet de déduire certaines contraintes
concernant les variables voisines. Prenons l'exemple représenté �gure 3.2. Dans ce cas, si
on observe un tempo lent, cela in�uence notre connaissance du genre musical (par exemple
le genre ballade devient beaucoup plus probable que le genre techno). L'information se
propage alors aux n÷uds voisins (par exemple, les instrumentations comprenant du chant
sont favorisées). Un modèle graphique permet donc, à partir de l'observation de certaines
variables, de déduire des connaissances sur les autres variables, avec une complexité limitée
puisque la transmission de l'information s'e�ectue de proche en proche en considérant
uniquement les voisins de chaque variable.

3.2 Alignement temporel par réseaux bayésiens dynamiques
(RBD)

Des deux classes de modèles graphiques présentées précédemment, la plus employée
pour le traitement du signal audio est la classe des réseaux bayésiens. Cela s'explique
par l'utilisation de probabilités conditionnelles, qui permettent une interprétation intuitive
des modèles. Dans le domaine de l'alignement musique-sur-partition, on fait appel à une
catégorie particulière de réseaux bayésiens : les réseaux bayésiens dynamiques (RBD).

3.2.1 Réseaux bayésiens dynamiques : dé�nition

Un réseau bayésien dynamique [Murphy, 2002] est un réseau bayésien représentant les
di�érentes variables aléatoires d'un processus temporel discret. Le modèle peut alors être
découpé en � tranches temporelles �, dont chacune est associée à un instant du proces-
sus (dans notre cas, une trame de l'enregistrement musical). Ces � tranches � présentent
souvent une structure répétitive, ce qui traduit l'hypothèse que les lois régissant l'évolu-
tion du processus ne dépendent pas du temps. C'est le cas par exemple dans les systèmes
dynamiques.

Les RBD les plus largement utilisés sont probablement les Modèles de Markov Cachés
(MMC) [Rabiner, 1989], qui sont très employés notamment pour le traitement de la parole.
Dans un tel modèle, la séquence de variables observées (par exemple une suite de descrip-
teurs extraits du signal audio) est supposée être produite par un processus markovien
caché, pouvant prendre un nombre �ni de valeurs. Chaque observation est supposée dépen-
dre uniquement de la variable correspondant à la valeur du processus non observé au même
instant.

La structure répétitive d'un MMC est donc composée de deux variables aléatoires
représentant respectivement la variable cachée et la variable observée à l'instant considéré.
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Le processus caché étant markovien, le seul parent d'une variable cachée est la variable
cachée précédente.

Un exemple de MMC est représenté sur la �gure 3.3, pour la modélisation d'un enreg-
istrement monophonique. L'enregistrement est transformé en une séquence de valeurs de
descripteurs acoustiques (appelés observations), caractérisant chacune le contenu du signal
sur une fenêtre temporelle, en général courte. Dans cet exemple, le descripteur utilisé est
la puissance spectrale, obtenue par une transformée de Fourier à court terme. Soit N la
longueur de cette séquence et Y1:N = Y1, . . . YN la suite des variables aléatoires associées
à ces observations. Soit X1:N = X1, . . . XN la séquence de variables aléatoires représentant
les notes jouées aux instants correspondants. La modélisation par un MMC repose sur deux
hypothèses :

1. Chaque observation dépend uniquement de la note jouée à cet instant ;

2. À chaque instant, la note jouée est indépendante de tout le passé, sachant la note
précédente (le processus est Markovien d'ordre 1).

De ce fait, on peut écrire pour tout n :

P (Yn|X1:N ,Y1:N ) = P (Yn|Xn) ; (3.3)

P (Xn|X1:n,Y1:n) = P (Xn|Xn−1), (3.4)

ce qui correspond au graphe orienté représenté �gure 3.3. La distribution de probabilité se
factorise alors comme suit :

P (X1:N ,Y1:N ) = P (X1)P (Y1|X1)
N∏
n=2

P (Xn|Xn−1)P (Yn|Xn). (3.5)

Une telle factorisation permet l'utilisation de méthodes de programmation dynamique [Ra-
biner, 1989] pour réaliser plusieurs opérations de calcul de probabilités ou d'estimation de
paramètres avec une complexité limitée. En particulier le décodage du modèle, c'est-à-dire
l'estimation des variables cachées correspondant le mieux (au sens des probabilités con-
ditionnelles) à une séquence d'observations, peut être e�ectué grâce à l'algorithme dit de
Viterbi.

3.2.2 Alignement par réseau bayésien dynamique

Construction du modèle d'après la partition

Les modèles statistiques utilisés dans les systèmes d'alignement existants sont tous des
réseaux bayésiens dynamiques. Comme dans l'exemple de la �gure 3.3, ils modélisent les
observations extraites de l'enregistrement comme les réalisations de variables aléatoires
� engendrées � par une séquence de variables cachées (non observées dans le signal). Ces
variables cachées correspondent à des informations interprétables, desquelles peuvent être
déduites les positions dans la partition correspondant aux observations.

Par la suite, nous noterons Xn la variable aléatoire correspondant à l'étiquette assignée
à la trame n de l'enregistrement, c'est-à-dire l'ensemble des variables cachées associées à
cette trame.
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Figure 3.3 � Représentation graphique d'un modèle de Markov caché modélisant une
mélodie monophonique. Les variables observées sont représentées en traits doubles.

Un modèle simple pour l'alignement musique-sur-partition est obtenu grâce à un MMC
semblable à celui représenté sur la �gure 3.3 mais dont les variables cachées correspondent
aux agrégats joués. SoitC1:N = C1, . . . , CN la séquence de variables aléatoires représentant
les agrégats joués aux trames 1 à N de l'enregistrement. Dans ce cas simple, on a pour
tout n, Xn = Cn.

On retrouve la structure en deux couches exposée en 2.1.3. En e�et, la couche bas niveau
correspond au modèle de production des observations, c'est-à-dire à la donnée des proba-
bilités conditionnelles P (Yn|Xn). Le modèle temporel est alors dé�ni par la distribution de
probabilité de l'agrégat initial P (X1) et par les probabilités de transition P (Xn+1|Xn).

On peut représenter ces possibilités de transitions entre agrégats grâce à un automate,
c'est-à-dire un graphe orienté, dont les états (i.e. les sommets) correspondent aux agrégats
de la partition. Les arêtes représentent alors les transitions possibles. Un tel automate est
très facilement construit d'après la partition. Un exemple correspondant à la partition de
la �gure 2.1 est représenté sur la �gure 3.4, dans le cas où l'enregistrement est supposé sans
erreur. Dans cet exemple simple, les probabilités de transitions sont supposées constantes
(c'est-à-dire indépendante de la trame n). On les note alors pi,j = P (Cn+1 = j|Cn = i).

Critère de décodage

Un réseau bayésien dynamique permet donc de relier par un modèle probabiliste la
partition et l'enregistrement. Il est à noter que ce modèle est spéci�que à une partition,
puisque les variables cachées sont directement déduites de cette partition. Une fois le modèle
donné, le chemin d'alignement est dé�ni comme la séquence de variables cachées optimale,
expliquant le mieux les observations extraites de l'enregistrement. Mais pour cela, il faut
encore dé�nir ce qu'on entend par la séquence � optimale �. En e�et, plusieurs critères
d'optimalité peuvent être imaginés. On peut par exemple choisir le critère du maximum de
vraisemblance, qui dé�nit la séquence optimale x̂MV par :

x̂MV
1:N = arg max

x1:N

P (Y1:N |X1:N = x1:N ). (3.6)
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Figure 3.4 � Exemple d'automate des agrégats associé à une partition. Haut : partition
graphique originale. Milieu : représentation en séquence d'agrégats. Bas : automate des
agrégats. Les �èches représentent les transitions possibles entre états de l'automate. Le
paramètre pi,j correspond à la probabilité de la transition de l'état i à l'état j.

D'après l'équation (3.3), l'étiquette optimale x̂MV
n pour chaque trame n est alors donnée

par
x̂MV
n = arg max

xn
P (Yn|Xn = xn). (3.7)

Le critère du maximum de vraisemblance cherche donc à maximiser les probabilités con-
ditionnelles des observations. Ainsi, il tient compte uniquement de ce que nous nommons
la couche de bas niveau, puisque les probabilités des transitions ne sont pas considérées.

Il est alors souvent plus pertinent d'utiliser le critère du maximum a posteriori local,
qui associe à chaque trame l'état caché le plus probable, sachant la séquence d'observations
Y. On dé�nit l'état caché optimal x̂γn à la trame n comme

x̂γn = arg max
x

P (Xn = x|Y1:N ). (3.8)

Pour les systèmes en ligne, notamment les systèmes conçus pour le suivi de partition
en temps réel, il n'est pas possible d'exploiter ce critère car l'état caché à une trame n
doit être estimé alors que la séquence d'observations n'est pas connue entièrement. Une
variante de ce critère est alors employée, utilisant uniquement les observations des trames
précédentes. L'estimateur x̂αn de l'état caché à la trame n est alors :

x̂αn = arg max
x

P (Xn = x|Y1:n). (3.9)

Il est à noter que ce critère n'est pas équivalent à celui de l'équation (3.8). L'alignement
obtenu n'est alors pas le résultat optimal que l'on aurait une fois toute la séquence connue.
Les lettres α et γ sont employées en référence aux notations classiques des probabilités a
posteriori des états cachés dans un MMC. Ces probabilités, ainsi que le chemin d'aligne-
ment optimal, peuvent être calculés grâce à des techniques de programmation dynamique,
comme décrit par Rabiner [1989].
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Les deux critères des équations (3.8) et (3.9) prennent en compte les probabilités des
variables cachées sur chaque trame. Cela peut rendre le décodage plus robuste, car la
marginalisation e�ectuée sur les autres variables cachées amoindrit les e�ets de potentielles
erreurs commises sur des trames éloignées. En revanche, il n'est pas garanti que le chemin
d'alignement obtenu soit � possible � (c'est-à-dire de probabilité non nulle). En e�et, il est
possible que les états cachés sélectionnés en deux trames consécutives soient associés à une
probabilité de transition nulle.

Dans le cas hors ligne, un autre critère possible est le maximum a posteriori (MAP), qui
considère la probabilité de la séquence entière d'état cachés. Par construction, la séquence
décodée est alors forcément de probabilité non nulle. La séquence optimale x̂MAP est donc
dé�nie par :

x̂MAP
1:N = arg max

x1:N

P (X1:N = x1:N |Y1:N ). (3.10)

C'est cette dé�nition du chemin d'alignement optimal que nous utiliserons.
Il est à noter que d'autre critères de décodage peuvent être envisagés, en rapport avec

l'application visée. Par exemple, le décodage utilisé par Raphael [1999] cherche le chemin
qui minimise l'espérance mathématique du nombre d'erreurs de segmentation, c'est-à-dire
le nombre de transitions entre notes détectées à plus d'une durée θ de sa position réelle.
Cependant, comme avec les critères de maximum a posteriori local, un tel décodage ne
garantit pas que le chemin d'alignement obtenu sera � possible �.

3.3 Champs aléatoires conditionnels (CRF)

Les réseaux bayésiens couramment utilisés, en particulier les MMC, sont des modèles
dits génératifs, qui modélisent les distributions des observations conditionnellement aux
variables cachées P (Yn|Xn). Or cette modélisation n'est pas forcément nécessaire pour
l'application d'alignement. En e�et, les critères de décodage utilisés ont la forme d'une
probabilité (ou d'une espérance) conditionnée par les observations, de la forme P (X|Y).
C'est pourquoi on peut aussi envisager d'autres modèles, dits discriminatifs, qui modélisent
directement la probabilité des variables cachées sachant les observations. Nous nous intéres-
sons donc aux champs aléatoires conditionnels (CRF pour l'anglais Conditional Random
Fields), qui sont une classe de modèles graphiques discriminatifs introduits par La�erty
et al. [2001] pour la segmentation et l'étiquetage de données séquentielles.

3.3.1 Dé�nition

Un CRF est un cas particulier de modèle graphique non orienté, contenant deux types
de variables, dites cachées et observées. Contrairement aux champs de Markov classiques,
qui modélisent la probabilité conjointe de toutes les variables du modèle, les CRF mod-
élisent uniquement la probabilité conditionnelle des variables cachées, conditionnellement
aux variables observées. Un exemple de représentation graphique d'un CRF simple est
présenté �gure 3.5 (droite).

Un CRF peut être dé�ni sur un graphe non orienté quelconque. Cependant, nous nous
limitons ici au cas qui nous intéresse, où les variables peuvent être organisées en � tranches
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MMC CRF

Xn−1 Xn Xn+1

Yn−1 Yn Yn+1

Xn−1

Yn−1

Xn

Yn

Xn+1

Yn+1

Figure 3.5 � Comparaison des représentations graphiques d'un modèle de Markov caché
(MMC) et d'un champs aléatoire conditionnel (CRF). Les sommets doubles représentent les
variables observées et les sommets grisés correspondent aux variables de conditionnement
du modèle CRF.

temporelles �, de la même façon que dans un réseau bayésien dynamique. Les modèles de
ce type sont appelés champs aléatoires conditionnels dynamiques par Sutton et al. [2004].
Pour des raisons de complexité, les modèles utilisés en pratique se restreignent au cas où
les variables cachées forment une chaine de Markov, conditionnellement aux observations.
Sur la représentation graphique, cela se traduit par le fait qu'aucune arête ne relie deux
variables cachées associées à des trames temporelles non successives.

Dans ce cas, la probabilité d'une séquence d'étiquettes X sachant la séquence d'obser-
vations Y est donnée par

P (X|Y) =
1

Z(Y)
φ(X1,Y, 1)

N∏
n=2

ψ(Xn, Xn−1,Y, n)φ(Xn,Y, n), (3.11)

où Z(Y) est un facteur de normalisation, qui assure que la valeur calculée est bien une
probabilité. La fonction-potentiel ψ, que nous appellerons fonction de transition, contrôle
les transitions entre les étiquettes (dépendant éventuellement des observations) et la fonc-
tion d'observation φ fait le lien entre les observations et les étiquettes.

La dépendance de la fonction d'observation φ à la trame n est nécessaire pour � sélec-
tionner � la position correspondante dans la séquence d'observation Y. Mais elle permet en
outre d'exprimer des contraintes générales sur la relation entre les positions dans l'enreg-
istrement et dans la partition. Par exemple, si l'on suppose que l'enregistrement commence
forcément au début de la partition (avec une étiquette 0), la fonction d'observation util-
isée pour la première trame peut être dé�nie comme : φ(X1,Y, 1) = 1{0}(X1), où 1{0}
représente la fonction indicatrice du singleton {0}. Une dépendance de la fonction de
transition ψ à la trame, autre que pour la localisation de l'observation courante dans la
séquence, est par contre plus di�cilement interprétable. C'est pourquoi dans les modèles
courants, la forme de cette fonction est uniforme sur toute les trames temporelles. Dans la
suite, pour des raisons de clarté, les notations ne feront pas intervenir la trame temporelle
dans les fonctions-potentiels, lorsque cela n'engendre pas de confusion. Nous écrirons donc
par exemple φ(X1,Y) pour φ(X1,Y, 1).

Le facteur de normalisation Z(Y) de l'équation (3.11) peut se factoriser sous la forme
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suivante :

Z(Y) =
∑
X∈X

φ(X1,Y)
N∏
n=2

ψ(Xn, Xn−1,Y)φ(Xn,Y) (3.12)

=
∑
X1

φ(X1,Y)
∑
X2

ψ(X2, X1,Y)φ(X2,Y)
∑
X3

. . .
∑
XN

ψ(XN , XN−1,Y)φ(XN ,Y)

où X représente l'ensemble des séquences d'étiquettes possibles. On peut introduire des
matrices Ψn(Y) dont chaque élément d'indices (i, j) s'écrit :

∀n ∈ {2, . . . , N}, [Ψn(Y)]i,j = {ψ(xn, xn−1,Y)φ(xn,Y)}
∣∣
(xn−1,xn)=(i,j)

. (3.13)

En utilisant ces notations, on peut écrire :

Z(Y) = ΦT
1

(
N∏
n=2

Ψn(Y)

)
1 (3.14)

où Φ1 est le vecteur-colonne contenant les valeurs de φ(X1|Y) et 1 est un vecteur dont
toutes les composantes sont égales à 1. Le calcul de Z(Y) peut donc s'e�ectuer comme un
produit matriciel.

Malgré les di�érences en terme de modélisation par rapport aux réseaux bayésiens
dynamiques, les mêmes techniques de programmation dynamique peuvent être utilisées
pour le décodage ou l'inférence, en particulier l'algorithme de Viterbi [Rabiner, 1989],
comme nous le verrons à la section 4.3. Un alignement employant un CRF n'est donc pas
plus couteux qu'avec un modèle RBD, si la structure de dépendance des variables cachées
est la même.

Pour de plus amples informations sur les CRF, le lecteur est invité à consulter La�erty
et al. [2001], Wallach [2004] ou encore Sutton et McCallum [2011].

3.3.2 Les CRF comme généralisation des RBD pour l'alignement

Il est important de noter que pour notre application d'alignement, un réseaux bayésien
dynamique peut toujours être considéré comme un cas particulier de CRF. Illustrons cette
propriété grâce à l'exemple d'un modèle de Markov caché. Pour un MMC H donné, on
considère le graphe non orienté possédant les mêmes arêtes que le graphe du MMC 1. On
dé�nit alors les potentiels comme suit :

ψ(Xn, Xn−1,Y) = ψ(Xn, Xn−1) = pH(Xn|Xn−1) (3.15)

φ(Xn,Y) = φ(Xn, Yn) = pH(Yn|Xn) (3.16)

où pH représente la (densité de) probabilité correspondant au MMC. La probabilité (au
sens du modèle CRF ainsi obtenu) d'une séquence d'étiquettes sachant les observations

1. Pour un réseau bayésien quelconque, le graphe non orienté correspondant est obtenu par moralisation

du graphe orienté. La moralisation consiste à relier tous les parents d'un même n÷ud, puis de désorienter
toutes les arêtes.
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s'écrit alors, d'après l'équation (3.11),

p (X|Y) =
1

Z(Y)
φ(X1, Y1)

N∏
n=2

ψ(Xn, Xn−1)φ(Xn, Yn) (3.17)

=
1

Z(Y)
pH(Y1, X1)

N∏
n=2

pH(Xn|Xn−1)pH(Yn|Xn) (3.18)

=
1

Z(Y)
pH(Y,X). (3.19)

On rappelle que X désigne l'ensemble des séquences d'étiquettes possibles. On a alors

Z(Y) =
∑
X∈X

φ(X1, Y1)

N∏
n=2

ψ(Xn, Xn−1), φ(Xn, Yn) (3.20)

=
∑
X∈X

pH(Y,X) (3.21)

= pH(Y). (3.22)

Il s'ensuit

p (X|Y) =
pH(Y,X)

pH(Y)
(3.23)

= pH(X|Y). (3.24)

Les deux modèles sont alors équivalents du point de vue du décodage. Les CRF forment
donc une classe de modèles plus large que les réseaux bayésiens dynamiques pour l'aligne-
ment.

3.3.3 Propriétés des CRF et avantages sur les RBD pour l'alignement

Les CRF présentent deux avantages principaux sur les RBD classiquement utilisés pour
l'alignement. Nous nous concentrons ici sur le décodage du modèle et laissons de côté les
questions relatives à l'apprentissage des paramètres des modèles. De fait, dans la plupart
des systèmes exploités pour l'alignement de musique sur partition, ces paramètres sont
déterminés de façon heuristique, faute de bases d'apprentissage su�santes.

Modèle discriminatif

Le premier, dû au caractère discriminatif des CRF, est la suppression de l'hypothèse
d'indépendance conditionnelle des observations. En e�et, dans de nombreux modèles générat-
ifs (en particuliers les MMC), une observation Yn est supposée indépendante de toutes les
autres variables du modèle, conditionnellement à son étiquette associée Xn. Dans ce cas,
aucun lien ne peut être modélisé entre cette observation et une autre étiquette Xn′ . Une
certaine forme de dépendance peut être prise en compte grâce à des modèles de type mod-
èle de Markov caché autorégressifs [Murphy, 2002], où l'observation Yn peut dépendre des
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variables observées précédentes Yn−1, Yn−2, . . .. De ce fait, une dépendance implicite est
présente entre l'étiquette Xn et ces observations passées. Néanmoins, ces dépendances sont
toujours orientées � vers le futur �, puisque le modèle représente le processus de génération
des observations.

Dans un CRF, au contraire, aucune hypothèse n'est faite quant à la façon dont les obser-
vations sont produites, puisqu'il modélise uniquement les probabilités conditionnellement
à ces variables. Un tel modèle permet donc la prise en compte de dépendances explicites
entre n'importe quelle étiquette et n'importe quelle(s) observation(s) située dans le passé
ou le futur (et potentiellement la séquence entière).

Modèle non orienté

Le deuxième avantage principal des CRF vient de l'utilisation d'un modèle graphique
non orienté. Dans un tel modèle, les potentiels dé�nis en (3.11) ne correspondent pas
forcément à des probabilités conditionnelles. Cela permet donc l'utilisation de fonctions-
potentiels plus générales, dont la somme sur chaque clique n'est pas égale à 1.

L'intérêt d'utiliser des potentiels non normalisés est d'éviter le problème appelé la-
bel bias par La�erty et al. [2001]. Ce problème est causé par la normalisation locale des
probabilités de transition des modèles discriminatifs lorsque les probabilités des transitions
� de sortie � des di�érentes étiquettes sont hétérogènes. Une illustration de ce problème
est représentée �gure 3.6, où sont représentés un modèle CRF (non orienté) et le réseau
bayésien discriminatif obtenu en normalisant les potentiels. Un tel modèle est appelé mod-
èle de Markov d'entropie maximale McCallum et al. [2000]. Il est important de noter que
dans ce dernier modèle, les deux potentiels de transition et d'observation sont normal-
isés conjointement pour former des probabilités conditionnelles de transition, sachant les
observations. Ces probabilités sont alors dé�nies par :

PM(Xn|Xn−1, Yn) =
ψ(Xn, Xn−1)φ(Xn, Yn)∑
xn
ψ(xn, Xn−1)φ(xn, Yn)

. (3.25)

Dans notre exemple, cette normalisation locale des deux potentiels fait apparaitre un
biais en faveur de l'étiquette 1. En e�et, entre les trames 2 et 3, la probabilité condition-
nelle de la transition 1 → 1 ne tient pas compte du potentiel d'observation puisque cette
transition est la seule possible (sa probabilité est donc toujours égale à 1). De plus, cette
probabilité devient alors plus élevée que celles des transitions sortant de l'état 2, ce qui
est en contradiction avec les valeurs des potentiels non normalisés. Dans le modèle CRF,
le chemin le plus probable est (1, 2, 3), qui visite les étiquettes de plus hauts potentiels en
passant par les transitions les plus fortes. En revanche, le chemin (1, 1, 1) est favorisé par
la normalisation locale dans le RBD. Sa probabilité est alors 4/9, alors que la probabilité
du chemin (1, 2, 3) est 5/12.

Des potentiels non normalisés pour les transitions peuvent quelquefois permettre une
modélisation plus interprétable des contraintes qui s'exercent sur les séquences d'étiquettes.
Considérons par exemple un MMC construit à partir de l'automate représenté �gure 3.7.
C'est un automate � gauche-droite � sans saut, c'est-à-dire qui ne comporte pas de cycle
de longueur strictement supérieure à 1, et dont le nombre de transitions sortant de chaque
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Figure 3.6 � Illustration du problème du label bias à travers un exemple simple : à gauche,
un modèle CRF à 3 étiquettes ; à droite, le modèle graphique orienté obtenu en normalisant
les potentiels. Notons que cette normalisation doit prendre en compte conjointement les
potentiels de transition ainsi que les potentiels d'observation des états d'arrivée de ces
transitions. En haut, les représentations graphiques des modèles. En bas, les treillis de
décodage avec les potentiels ou probabilités conditionnelles (les états de potentiels nuls
sont en pointillés ou ne sont pas représentés).



56 3. Modèles graphiques pour l'alignement

1 2 3 K. . .

Figure 3.7 � Automate � gauche-droite � sans saut.

état est inférieur ou égal à 2. On sait que la séquence de variables cachées commence par
l'étiquette 1. On pose donc la probabilité initiale P (X1 = 1) = 1. Calculons par exemple
les probabilités de transitions à �xer pour que toutes les séquences X1:N de longueur N
admissibles (c'est-à-dire de probabilité non nulle) aient la même probabilité a priori. La
probabilité d'auto-transition (c'est-à-dire de rester dans un même état) d'un état k à la
trame n est alors le rapport du nombre de séquences admissibles visitant cet état à la
trame n et du nombre de séquences admissibles visitant le même état à la trame n + 1.
Cette valeur est dé�nies par :

∀n ≤ N, ∀k ≤ K, P (Xn+1 = k|Xn = k) =

∑K−k
i=0

(
N−n−1

i

)∑K−k
i=0

(
N−n
i

) (3.26)

où la notation
(
j
i

)
= j!

i!(j−i)! représente un coe�cient binomial. La chaine de Markov ainsi
formée est donc non homogène, c'est-à-dire que les probabilités de transitions dépendent
de la trame temporelle n. De plus, les probabilités de transition dépendent de la longueur
N de la séquence décodée. Par contre, cet a priori non informatif peut être exprimé de
façon très simple dans un CRF de même structure. Il su�t en e�et de �xer une même
valeur pour toutes les transitions possibles, par exemple :

∀k ≤ K, ψ(k + 1, k) = ψ(k, k) = 1. (3.27)

Cela donne des potentiels de transitions plus facilement interprétables.

Problème d'un décodage partiel

Un inconvénient possible des CRF est qu'ils ne permettent pas de décodage en ligne.
En e�et, ils modélisent les probabilités conditionnelles des étiquettes, sachant la séquence
entière d'observation. Il n'est donc pas possible en toute rigueur d'inférer des informations
sur les variables cachées si l'on dispose seulement d'une partie des observations. Seul un
décodage global est alors possible.

En pratique, une hypothèse supplémentaire permet tout de même d'utiliser un modèle
CRF pour e�ectuer un décodage partiel. En e�et, on peut supposer que les probabilités
des séquences partielles sont proportionnelles aux produits partiels des potentiels. Cela im-
plique en particulier que les fonctions d'observation φ ne font pas apparaitre d'observation
postérieure à la trame courante. Cette hypothèse s'écrit :

∀N1 ≤ N, P (X1:N1 |Y1:N1) =
1

Z(Y1:N1)
φ(X1,Y1:N1)

N1∏
n=2

ψ(Xn, Xn−1,Y1:N1)φ(Xn,Y1:N1).

(3.28)
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Cela revient à considérer à chaque nouvelle trame un modèle di�érent, modélisant les
probabilités conditionnelles des séquences partielles d'étiquettes jusqu'à la trame courante,
sachant la séquence partielle d'observations. Moyennant ces suppositions, les mêmes straté-
gies que dans les DBN peuvent être envisagées pour un décodage causal , c'est-à-dire util-
isant uniquement les informations issues de trames passées. Mais de la même façon, l'aligne-
ment obtenu ne sera pas forcément le résultat optimal, connaissant la séquence entière.

3.4 Modélisation des durées dans les modèles CRF

La modélisation de la durée des agrégats constitue une partie très importante du prob-
lème d'alignement temporel. L'alignement est même totalement déterminé par ces durées
si l'on suppose que l'enregistrement est une interprétation sans erreur de la partition, dans
le sens où tous les agrégats de la partition sont joués dans l'ordre indiqué par celle-ci. Un
état de l'art important de ce domaine existe dans le cas des MMC et des réseaux bayésiens
en général (voir par exemple les articles de Rabiner [1989] ; Johnson [2005] ; Yu [2010] et
leurs références). En revanche, la question a, à notre connaissance, peu été traitée dans le
cas des CRF. C'est pourquoi nous nous intéressons ici aux modèles temporels associés aux
CRF, c'est-à-dire aux lois régissant les durées des agrégats.

3.4.1 Transitions markoviennes

Nous étudions dans un premier temps les modèles CRF pour lesquels la fonction de
transition dépend uniquement des agrégats. Cela correspond à la transposition dans le
cadre CRF d'un modèle de Markov caché comme celui représenté �gure 3.3. L'hypothèse
markovienne (conditionnellement aux observations) porte sur la séquenceC1:N des agrégats
et la fonction de transition ne dépend pas ici des observations. De plus, comme indiqué en
section 3.3 nous supposons que cette fonction est indépendante de la trame temporelle.

En pratique, dans les modèles utilisés pour l'alignement audio-sur-partition, les tran-
sitions sont très contraintes. En e�et, si l'on suppose que l'enregistrement est une in-
terprétation sans erreur de la partition, alors l'automate des agrégats est un automate
� gauche-droite � sans saut, comme celui de la �gure 3.4. Seules deux transitions sont alors
possibles depuis chaque agrégat. La première possibilité est de continuer l'agrégat courant,
ce qui se traduit par l'égalité Cn+1 = Cn et la seconde est de passer à l'agrégat suivant
(Cn+1 = Cn + 1). La fonction de transition est alors de la forme :

ψ(Cn, Cn−1) =


λ0(Cn−1) si Cn=Cn−1

λ1(Cn−1) si Cn=Cn−1 + 1
0 sinon.

(3.29)

Probabilité de durée

Un modèle CRF étant discriminatif, il ne dé�nit pas en toute rigueur de distribution
a priori des durées (sans considérer les observations). En revanche, on peut étudier les
probabilités dans le cas où les observations sont non-informatives (c'est-à-dire que pour
chaque trame, les valeurs des potentiels d'observation sont uniformes), ce qui a la même
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interprétation intuitive. Dans cette section, nous considérerons toutes les probabilités con-
ditionnellement à des observations non informatives. Notons φ(Y1:N , n) = φ(Cn,Y1:N ) la
valeur commune de la fonction d'observation à la trame n. La probabilité d'une séquence
d'agrégat C1:N s'écrit alors, d'après l'équation (3.11) :

P (C1:N |Y1:N ) =
1

Z(Y1:N )
φ(Y1:N , 1)

N∏
n=2

ψ(Cn, Cn−1)φ(Y1:N , n)

=
φ(Y1:N )

Z(Y1:N )

N∏
n=2

ψ(Cn, Cn−1) (3.30)

avec φ(Y1:N ) =
∏N
n=1 φ(Y1:N , n). Les probabilités de transition, sachant les observations

non informatives, sont alors données par :

P (Cn = j|Cn−1 = i,Y1:N ) =

∑
C1:N

P (C1:N |Y1:N )1{Cn−1=i}1{Cn=j}∑
C1:N

P (C1:N |Y1:N )1{Cn−1=i}

=

∑
C1:N

φ(Y1:N )
Z(Y1:N )

N∏
k=2

ψk(Ck, Ck−1)1{Cn−1=i}1{Cn=j}

∑
C1:N

φ(Y1:N )
Z(Y1:N )

N∏
k=2

ψk(Ck, Ck−1)1{Cn−1=i}

=

∑
C1:n−1

n−1∏
k=2

ψk(Ck, Ck−1)ψn−1(i, Cn−2) ψn(j, i)
∑

Cn+1:N

ψn+1(Cn+1, j)
N∏

k=n+2

ψ(Ck, Ck−1)

∑
C1:n−1

n−1∏
k=2

ψk(Ck, Ck−1)ψn−1(i, Cn−2)
∑

Cn:N

ψn(Cn, Cn−1)
N∏

k=n+2

ψk(Ck, Ck−1)

=

ψn(j, i)
∑
Cn+1

ψn+1(Cn+1, j)
N∏

k=n+2

∑
Ck

ψk(Ck, Ck−1)

∑
Cn

ψn(Cn, cn−1)
N∏

k=n+1

∑
Ck

ψk(Ck, Ck−1)

(3.31)

où la notation ψn(j, i) remplace ici l'expression ψ(j, i, n) introduite en (3.11), pour plus de
concision. Cette expression indique que les probabilités de transitions ne sont pas forcément
indépendantes entre elles, même dans le cas d'observations non informatives. De plus,
elles dépendent de la position temporelle dans l'enregistrement, ce qui les rend di�ciles à
interpréter.

Fonction de transition normalisée

En revanche, si l'on �xe la contrainte de normalisation de la fonction de transition
∀c,
∑

c′ ψ(c′, c) = λ0(c) + λ1(c) = 1, on obtient un modèle équivalent à un MMC. En e�et,
l'équation (3.31) devient :

P (cn|cn−1,Y1:N ) = ψ(cn, cn−1). (3.32)
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Les valeurs de la fonction de transition sont alors égales aux probabilités de transitions.
Ces probabilités sont donc indépendantes et la loi de la longueur Lc d'un agrégat c est
calculable :

P (Lc = l|Y) = λ0(c)l−1λ1(c). (3.33)

Il s'agit d'une loi géométrique, donc décroissante, qui ne permet pas de favoriser une
longueur d'agrégat particulière (sauf s'il s'agit de la longueur 1). En revanche, si une durée
lc est attendue, on peut �xer les valeurs des paramètres a�n de maximiser la probabilité
de cette durée. Les valeurs obtenues sont λ0 = lc−1

lc et λ1(c) = 1
lc .

Contraintes temporelles sur les séquences d'étiquettes individuelles

Bien que les paramètres λ0 et λ1 aient une interprétation intuitive simple, en tant que
� pénalités � a�ectées aux transitions, les probabilités de transitions associées, exprimées en
(3.31), sont di�cilement exploitables dans le cas général. On peut alors se poser la question
de la pertinence de l'étude des probabilités des transitions ou des durées, pour caractériser
les contraintes temporelles utiles à l'alignement. En e�et, notre stratégie d'alignement,
utilisant le critère MAP dé�ni dans l'équation (3.10), cherche à déterminer une séquence de
probabilité maximale. Or la probabilité P (Lc = l) est la somme des probabilités de toutes
les séquences d'étiquettes véri�ant Lc = l. Elle peut donc dépendre du nombre de séquences
véri�ant cette propriété et la valeur de cette probabilité n'exprime alors pas forcément les
contraintes temporelles s'exerçant sur chaque séquence considérée individuellement.

Prenons l'exemple de la �gure 3.8, représentant le décodage d'un modèle très simple
à trois étiquettes, pour une séquence d'observations non informatives. On rappelle que
la probabilité d'une séquence d'étiquettes (conditionnellement à des observations non in-
formatives) est proportionnelle au produit des potentiels de transitions (le � score �). Le
facteur de normalisation est ici égal à 114. Dans cet exemple, la probabilité que la durée
de l'étiquette 2 soit égale à 1 est P (L2 = 1) = 12+16+8

114 = 36
114 . La durée 1 est donc plus

probable que la durée 3, puisqu'on a P (L2 = 3) = 25
114 . Or, chaque séquence d'étiquettes

véri�ant L2 = 1 est moins probable que la séquence 2 → 2 → 2. Et de fait, c'est cette
dernière séquence qui est décodée.

Cet exemple illustre donc le fait que les probabilités marginales des durées, de la forme
P (Lc = l), ne correspondent pas aux contraintes temporelles s'appliquant aux séquences
d'étiquettes dans un décodage selon le critère MAP. En e�et, un tel décodage considère la
probabilité de chaque séquence individuellement. Il est alors plus pertinent de considérer
les � scores de transitions � associés aux durées, c'est-à-dire appliqués à chaque séquence
véri�ant les durées considérées. Dans notre modèle markovien, le score associé à la durée
l d'un agrégat c est égal à λ0(c)l−1λ1(c).

Comme précédemment, quelles que soient les valeurs des paramètres λ0 et λ1, le score
d'une durée est une fonction monotone de l. Il n'est donc toujours pas possible de favoriser
une longueur particulière. Si des durées l1, l2, . . . sont attendues pour les agrégats, on
peut vouloir faire en sorte que les scores associés à ces durées soient tous égaux, par
exemple à 1. Cela donne alors la relation λ1(c) = 1

λ0(c)l
c . Il n'y a en revanche pas vraiment

de stratégie permettant de �xer a priori les paramètres λ0 de façon satisfaisante. En
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Automate des étiquettes :

1 2 3

5

4 4

23

Treillis de décodage :

3 3

4

4 4

4

Trame 1 Trame 2 Trame 3

5 5

2 2

Étiquette 1

Étiquette 2

Étiquette 3

Séquence d'étiquettes � Score �
1→ 1→ 1 9
1→ 1→ 2 12
1→ 2→ 2 20
1→ 2→ 3 16
2→ 2→ 2 25
2→ 2→ 3 20
2→ 3→ 3 8
3→ 3→ 3 4

facteur de normalisation : 114

Figure 3.8 � Exemple simple de modèle CRF markovien à trois étiquettes, pour le dé-
codage d'une séquence de longueur trois où les observations sont non informatives. Le
� score � d'une séquence d'étiquette est ici dé�ni comme le produit des potentiels de tran-
sition associés à cette séquence.
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e�et, le score de transition associé à une séquence d'étiquettes est toujours de la forme∏K
c=1 λ0(c)l

c−1∏K−1
c=1 λ1(c) où K est la dernière étiquette de la série et

∑K
c=1 l

c = N . On
peut alors montrer que le modèle aura toujours tendance à favoriser les durées les plus
longues possibles des étiquettes de paramètre λ0 maximal.

Par contre, dans le cas où l'on n'a pas de connaissance a priori sur les durées des
agrégats (ou si l'on ne souhaite pas injecter d'information de durée dans le modèle), on peut
�xer tous les λ à la valeur 1. De cette façon, tous les chemins auront la même probabilité.

3.4.2 Transitions semi-markoviennes

Nous avons vu dans la section précédente qu'une fonction de transition markovienne
conduit à un � score de transition � qui est une fonction exponentielle de la durée de
chaque agrégat. Cette forme ne permet donc pas de favoriser une durée particulière pour
un agrégat (à moins que cette durée ne soit égale à 1 trame). Pour pouvoir modéliser de
façon plus souple les durées des étiquettes, d'autres types de structures ont été introduites,
comme généralisations des MMC.

Pour une modélisation explicite des durées, ces structures introduisent une variable
cachée supplémentaire, représentant la � position � à l'intérieur de l'état (l'agrégat dans
notre cas) courant. Cette nouvelle variable d'occupation d'agrégat est notée D. Comme
elle rend compte uniquement de la dimension temporelle, cette variable n'a pas d'in�u-
ence sur la fonction d'observation, mais seulement sur la fonction de transition. Di�érents
noms ont été donnés à ces types de modèles (MMC à durée explicite [Ferguson, 1980],
MMC inhomogène [Ramesh et Wilpon, 1992], MMC à états développés [Cook et Russell,
1986]. . . ), suivant les transitions possibles entre les valeurs de la variables d'occupation.
Nous les regroupons cependant sous l'appellation de modèles semi-markoviens [Yu, 2010].
Une comparaison des di�érentes structures couramment utilisées est menée par Johnson
[2005].

Pour une interprétation plus intuitive de la variable d'occupation, on peut représen-
ter les transitions entre les di�érentes valeurs possibles de cette variable à l'intérieur d'un
même agrégat par un automate, comme illustré �gure 3.9. La structure de l'automate des
occupations de chaque agrégat détermine alors la modélisation temporelle. Cependant, les
contraintes temporelles résultant d'une structure arbitraire peuvent avoir une formulation
très compliquée [Bonafonte et al., 1996] et être di�cilement interprétables. Les deux topolo-
gies présentées �gure 3.9, déjà étudiées par Russell et Cook [1987], permettent néanmoins
d'exprimer des modèles de durée explicitement calculables.

Structure de type A : modèle temporel

La topologie de type A est exploitée dans la plupart des modèles probabilistes pour
l'alignement audio-sur-partition, par exemple dans les travaux de Raphael [1999], Orio
[2002], Cont [2006] et Montecchio et Orio [2009]. Cette structure a en e�et, l'avantage de
pouvoir représenter des durées arbitrairement grandes avec relativement peu de � sous-
étiquettes � d'occupation, grâce aux auto-transitions. De plus, dans le cadre des MMC, où
la condition λ0 + λ1 = 1 est véri�ée, seuls deux paramètres (la probabilité λ0 et le nombre
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Figure 3.9 � Deux sous-structures courantes pour la modélisation des durées d'étiquettes.

de sous-étiquettes r) contrôlent le modèle temporel associé.
Pour étudier les contraintes s'appliquant aux durées d'étiquettes dans un modèle de

type semi-markovien, il est nécessaire de prendre en compte le critère de décodage choisi.
En e�et, si l'on décode conjointement toutes les variables du modèle, c'est-à-dire si l'on
cherche à déterminer la séquence (ĉ1:N , d̂1:N ) dé�nie par :

(ĉ1:N , d̂1:N ) = arg max
(C1:N ,D1:N )

P (C1:N ,D1:N |Y1:N ), (3.34)

alors le score de transition correspondant à la durée l�c'est-à-dire a�ecté a toute séquence
telle que la longueur de l'agrégat considéré soit l� est égal à λl−r0 λr1, pour l ≥ r. Ce score
est une fonction dépendant de façon exponentielle de la durée. L'utilisation de la structure
de type A avec ce critère de décodage ne présente donc pas vraiment d'intérêt puisque la
seule di�érence avec un modèle markovien est la contrainte que la durée de l'agrégat soit
supérieure à r trames.

En revanche, si l'on marginalise les scores de transition associés à une durée l d'agrégat,
on obtient alors

(
l−1
r−1

)
λl−r0 λr1, ce qui correspond à une loi de probabilité binomiale négative

dans le cas λ0 + λ1 = 1. Si le paramètre λ0 est inférieur à 1, ce score considéré comme une
fonction de l présente un maximum à la valeur l = b r−1

1−λ0 c.
Il est donc possible de favoriser cette durée grâce à la structure étudiée, en décodant

uniquement les étiquettes de haut niveau (les agrégats), c'est-à-dire en marginalisant sur
les variables d'occupation. La séquence optimale ĉ1:N cherchée est donc :

ĉ1:N = arg max
C1:N

P (C1:N |Y1:N )

= arg max
C1:N

∑
D1:N∈D

P (C1:N ,D1:N |Y1:N ) (3.35)

où D est l'ensemble des séquences de variables d'observations possibles. Une stratégie de
programmation dynamique permet de calculer e�cacement cette séquence optimale [Cook
et Russell, 1986].
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Structure de Ferguson

La structure précédente permet donc d'introduire des contraintes temporelles favorisant
une durée précise. Cependant, cette contrainte est limitée à une forme binomiale négative.
Pour palier à cette limitation, la topologie de Ferguson représentée �gure 3.9 peut être
utilisée, car elle permet l'expression d'un score arbitraire associé à la durée d'un agrégat.
D'après la construction de l'automate correspondant, la valeur de la variable d'occupation
est égale au nombre de trames écoulées depuis le début de l'agrégat courant.

Ferguson [1980] exploite cette propriété pour construire un MMC permettant la mod-
élisation d'une forme quelconque de la loi de probabilité a priori de la durée Lc d'un état c
(sous réserve que le support de cette loi soit borné). On �xe donc r à la plus grande valeur
admissible, et les λl sont dé�nis par :

∀l ∈ {1, . . . , r}, λl(c) = P (Lc = l|Lc ≥ l). (3.36)

Les valeurs des λ′l découlent alors de la contrainte de normalisation des probabilités de
transition.

Il est à noter que dans une sous-structure de ce type, il existe au plus un chemin
de longueur l reliant l'état initial à l'état �nal, quel que soit l. Il est donc équivalent de
décoder conjointement toutes les variables ou de marginaliser les probabilités selon les
variables d'occupation.

En pratique, au lieu d'utiliser les paramètres dé�nis en (3.36), on peut �xer des valeurs
dont l'interprétation est encore plus intuitive. En e�et, comme le cadre CRF ne nécessite
pas de normalisation des fonctions de transition, on peut poser :

∀l ∈ {1, . . . , r}, λ′l(c) = 1, (3.37)

λl(c) = ρ(l, c) (3.38)

où ρ est la fonction de score que l'on souhaite appliquer aux durées de l'agrégat. Cette
forme peut être équivalente à la précédente en posant ρ(l, c) = P (Lc = l) où P désigne la
probabilité a priori du MMC. On a alors une formulation simple et intuitive des contraintes
temporelles introduites.

3.4.3 Extension : prise en compte du tempo

Les modèles semi-markoviens permettent de représenter n'importe quelle contrainte de
durées s'exerçant sur les séquences d'étiquettes. En revanche, ils présentent une limitation
pour la modélisation temporelle de la musique. En e�et, dans les modèles précédents, les
scores de transitions associés aux durées des agrégats sont �xés a priori. Ces modèles ne
permettent donc pas de modéliser les corrélations entre les durées d'agrégats (la seule source
de corrélation est la contrainte reliant la somme des durées et la longueur de la séquence).
Or le temps musical est en général très structuré et les durées sont très fortement corrélées.

Ces relations entre les durées de notes, qui peuvent être très contraintes, sont contenues
dans les notions de rythme et de tempo. Dans la majorité des musiques, le rythme, c'est-
à-dire les rapports entre les durées de notes, est caractéristique du morceau et doit donc
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être invariant. La valeur rythmique d'un agrégat (blanche, noire, croche,. . . ) correspond à
la durée en pulsations.

Le tempo dé�nit la durée de la pulsation, qui est l'unité rythmique de référence. On
peut donc déduire la durée (en secondes) d'un agrégat d'après sa valeur rythmique et la
valeur du tempo. Les durées (en secondes) des agrégats sont donc reliées entre elles par
le tempo. Or, si les valeurs rythmiques sont connues, puisqu'indiquées par la partition,
le tempo est à la fois inconnu et variable. La seule hypothèse faite est que les variations
du tempo sont en général lentes par rapport à la durée de la pulsation, a�n d'assurer
une certaine régularité locale des pulsations. Ainsi, le tempo peut être considéré comme
constant durant plusieurs pulsations consécutives.

Suivant ces considérations, les modèles utilisés par Raphael [2006] et Cont [2010] sont
des réseaux bayésiens qui exploitent une variable aléatoire supplémentaire représentant le
tempo courant. A�n de maintenir une interprétation intuitive de cette variable, elle est
supposée constante pendant toute la durée d'un agrégat. Nous notons T c la variable de
tempo associée à l'agrégat c. L'intérêt de cette variable est la possibilité de faire dépendre
les scores de transition associés aux durées d'agrégats de la valeur courante du tempo. On
ajoute alors cette dépendance à la dé�nition de l'équation (3.38) pour obtenir une nouvelle
fonction de pénalité ρd(l, c, t). Dans les réseaux bayésiens cités plus haut, cette pénalité
est dé�nie comme la probabilité conditionnelle de la durée de l'agrégat sachant la valeur
du tempo P (Lc = l

∣∣T c = t).
L'évolution de la variable de tempo est alors régie par une fonction de pénalité ρt(t

c, tc−1),
qui correspond à la probabilité de variation de tempo P (T c

∣∣T c−1) d'un réseau bayésien. Il
est à noter qu'un tel modèle peut en fait être considéré comme un modèle semi-markovien,
modélisant les durées d'étiquettes de la forme (C, T ).

Diverses fonctions de pénalité ρ peuvent être utilisées, conduisant à des contraintes tem-
porelles di�érentes. Nous détaillerons dans le chapitre suivant la forme que nous proposons
pour la modélisation des durées musicales.

3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté l'utilisation de modèles graphiques pour l'aligne-
ment temporel audio sur partition. Nous avons dé�ni le problème d'alignement musique-
sur-partition comme un problème d'étiquetage de séquence, consistant à associer à chaque
trame temporellle de l'enregistrement un agrégat de la partition. Ce problème peut alors
être traité avec un modèle graphique probabiliste, en introduisant pour chaque trame une
variable aléatoire cachée représentant l'agrégat joué. Nous avons présenté, à travers l'ex-
emple d'un modèle de Markov caché, comment des modèles génératifs utilisant le cadre
des réseaux bayésiens dynamiques sont employés dans la littérature.

Nous avons ensuite vu que la classe des modèles discriminatifs de type champs aléa-
toires conditionnels (CRF) pouvait être considérée comme une généralisation des modèles
précédents pour la tâche d'alignement. Ce cadre présentant un certain nombre d'avantages
sur les réseaux bayésiens dynamiques, nous avons choisi d'employer le formalisme CRF
dans nos travaux.
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Ce formalisme permet alors d'exprimer diverses formes de dépendances entre les vari-
ables aléatoires, qui mènent à di�érentes contraintes s'appliquant aux durées des agrégats.
Trois structures particulières ont été étudiées, ainsi que les modèles temporels qu'elles
occasionnent. Ces structures peuvent alors être utilisées pour la conception de systèmes
d'alignement temporel audio-sur-partition, qui est l'objet du chapitre suivant.
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Chapitre 4

Présentation de nos modèles

d'alignement par CRF

Nous avons vu, dans le chapitre précédent, que les modèles graphiques utilisés pour
l'alignement temporel peuvent tous être exprimés dans le cadre des CRF. Nous utilisons
donc ce formalisme pour présenter les modèles envisagés dans cette thèse. Nous proposons
ici trois formes di�érentes de la fonction de transition, correspondant aux trois modèles
temporels exposés dans le chapitre précédent.

Nous proposons en outre une fonction d'observation exploitant plusieurs types de de-
scripteurs acoustiques représentant respectivement le contenu spectral, l'� impulsivité � (à
travers la détection des transitoires) et le tempo.

Nous exposons ensuite la stratégie adoptée pour le décodage de ces modèles, avant
d'évaluer les systèmes obtenus dans la tâche d'alignement, sur les deux bases de données
MAPS et RWC-pop.

4.1 Fonctions de transition utilisées

Nous nous intéressons tout d'abord aux fonctions de transition de nos trois modèles,
qui dé�nissent les contraintes s'appliquant aux durées des agrégats.

4.1.1 Modèle markovien (MCRF)

Notre premier modèle, appelé modèle CRF markovien (MCRF), est fondé sur la fonc-
tion de transition markovienne présentée en section 3.4.1. Cependant par rapport à cette
dernière structure, une variable aléatoire supplémentaire est introduite a�n de modéliser
les deux principales phases d'un agrégat (la phase d'attaque et la phase stationnaire). Cela
permet alors de prendre en compte certaines variations des observations, pouvant intervenir
à un niveau plus �n que l'agrégat. Nous notons An la variable aléatoire représentant la
phase de l'agrégat courant à la trame n. La valeur de An sera égale à la fonction indicatrice
de la phase d'attaque. On aura donc An = 1 si et seulement si la trame n correspond à la
phase d'attaque de l'agrégat Cn. L'étiquette du modèle obtenu s'écrit ainsi Xn = (Cn, An).
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Phase (A) end

Figure 4.1 � (a) : Automate des étiquettes du modèle hiérarchique d'une partition simple.
(b) : L'automate �aplati� équivalent. Ici, les agrégats 1 et 3 sont attaqués (contiennent une
note attaquée), alors que l'agrégat 2 est lié. Ce dernier ne comporte donc pas de phase
d'attaque.

Pour représenter ce modèle, on peut utiliser un formalisme équivalent à celui d'un
modèle de Markov caché hiérarchique [Fine et Singer, 1998]. Un exemple de modèle hiérar-
chique simple est représenté �gure 4.1 (a). Les étiquettes sont structurées en deux niveaux
hiérarchiques. Le niveau supérieur correspond à l'agrégat et le niveau inférieur représente
la phase de l'agrégat courant. Les transitions possibles dans un automate hiérarchique sont
les suivantes. Lorsqu'un nouvel agrégat est visité, l'étiquette de niveau inférieur est atteinte
par une � transition verticale �, représentée en pointillés sur la �gure 4.1 (a). Durant toute
la durée de l'agrégat, le système suit les transitions � horizontales � (lignes continues)
jusqu'à atteindre l'état de �n. Alors, le système remonte au niveau supérieur et un nouvel
agrégat est visité en suivant une transition horizontale à ce niveau.

Il est à noter qu'une structure hiérarchique d'étiquettes peut toujours être convertie
en un automate �aplati�, à un seul niveau [Murphy, 2002], comme illustré sur la �gure 4.1
(b). L'espace des états de l'automate aplati est alors le produit cartésien des espaces des
variables aléatoires contenues dans une étiquette. La structure hiérarchique permet une
représentation et une interprétation plus intuitive des transitions entre étiquettes.

Dans notre utilisation de la phase des agrégats, nous tirons parti de la distinction faite
entre les agrégats attaqués et les agrégats liés (section 2.1.2). Une phase d'attaque sera
présente au début de chaque agrégat attaqué (comme les agrégats 1 et 3 de la �gure 4.1),
suivie par la phase stationnaire. Les agrégats liés ne contiennent qu'une phase stationnaire.

On désigne par Ċ l'ensemble des agrégats attaqués et 1Ċ la fonction indicatrice de cet
ensemble. La fonction de l'équation (3.29) est alors modi�ée, a�n de prendre en compte la
nouvelle variable aléatoire. La fonction de transition du modèle MCRF, notée ψM, s'écrit
alors

ψM(Xn, Xn−1) =


λ0(Cn−1) si Cn = Cn−1 et An ≤ An−1

λ1(Cn−1) si Cn = Cn−1 + 1 et An = 1Ċ(Cn)
0 sinon.

(4.1)

Comme les variables An−1 et An sont binaires, le terme An ≤ An−1 comprend tous les
évènements sauf la combinaison An−1 = 0 et An = 1. Cette notation compacte exprime le
fait qu'une phase d'attaque (An = 1) ne peut pas intervenir après une phase stationnaire
(An−1 = 0) à l'intérieur d'un même agrégat. Le terme An = 1Ċ(Cn) force les agrégats
attaqués à commencer par une phase d'attaque et les agrégats liés à commencer par une
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Cn−1 Cn Cn+1

An−1 An An+1

. . .

Figure 4.2 � Modèle graphique représentant les dépendances entre les variables cachées
du modèle MCRF (conditionnellement à des observations non informatives, qui ne sont
pas représentées).

phase stationnaire. Le modèle graphique correspondant à cette fonction de transition est
représenté �gure 4.2

Malgré l'introduction de la variable de phase, le modèle temporel associé à cette struc-
ture est en pratique équivalent à celui présenté en section 3.4.1. En e�et, le score de
transition associé à la durée l de l'agrégat c est toujours égal à λ0(c)l−1λ1(c). La seule
modi�cation est la contrainte qui force les agrégats attaqués à durer au moins deux trames.
En e�et, les deux phases (attaque et phase stationnaire) doivent être visitées. En revanche,
l'introduction de la variable de phase rend possible l'utilisation d'une fonction d'observation
qui rend compte de la di�érence entre les deux phases.

Dans notre utilisation pratique de ce modèle, nous choisissons de ne pas exploiter les
informations de durées d'agrégats indiquées par la partition. En e�et, certaines expériences
préliminaires indiquaient que l'emploi de ces durées pour �xer les valeurs des paramètres
λ, comme exposé section 3.4.1, n'améliorait pas toujours la qualité des résultats. De plus,
nous avons constaté qu'une variation (modérée) de ces valeurs avait peu d'in�uence sur les
alignements obtenus. Les paramètres λ0 et λ1 sont alors �xés à la valeur 1. Ce choix présente
en outre l'avantage d'une invariance aux cas où les durées théoriques des agrégats sont non
accessibles dans la partition, ou peu �ables (correspondant par exemple à l'utilisation d'une
partition issue d'une reconnaissance optique de partition graphique).

4.1.2 Modèle semi-markovien (SMCRF)

La seconde structure utilisée correspond à l'adaptation du modèle temporel semi-
markovien présenté à la section 3.4.2 a�n de prendre en compte la variable de phase.
La fonction de transition doit alors prendre en compte les deux variables aléatoires � de
niveau inférieur � An et Dn pour chaque agrégat Cn, représentant respectivement la phase
et l'occupation. Or ces deux dernières sont corrélées, puisque la phase d'attaque doit être
présente au début d'un agrégat attaqué et durer peu de temps. Plus précisément, nous
supposons que cette phase doit durer au plus 2 trames 1. Ces contraintes peuvent être
représentées par les automates des étiquettes de la �gure 4.3, dont la structure est directe-
ment tirée de celle de Ferguson. De façon similaire au modèle markovien, les sous-structures

1. Nous verrons en section 4.2 que le pas d'avancement entre deux trames est �xé à 20 ms. De ce fait,
la phase d'attaque est limitée à 40 ms, ce qui est un choix raisonnable puisque la plupart des instruments
ont des temps d'attaque inférieurs à quelques dizaines de millisecondes [Fletcher et Rossing, 1998].
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1 :

end. . . (2, 0, r2)

2 :

end(1, 0, 3)(1, 1, 1)

(1, 1, 2)

(1, 0, 2)

. . . (1, 0, r1) (2, 0, 1) (2, 0, 2)

Figure 4.3 � Sous-structure utilisée dans notre modèle CRF semi-markovien. Le premier
agrégat est attaqué et le second est lié. Les variables représentent respectivement l'agrégat
C, la phase A et l'occupation D.

des agrégats attaqués et des agrégats liés sont di�érentes.
On dé�nit alors le potentiel ψSMa , qui exprime cette contrainte d'� admissibilité d'une

étiquette � :

ψSMa (An, Dn, Cn) =


1{An=1} si Cn ∈ Ċ et Dn = 1

1 si Cn ∈ Ċ et Dn = 2
1{An=0} sinon.

(4.2)

Cette formule exprime donc le fait que pour un agrégat attaqué (Cn ∈ Ċ), la première
trame doit correspondre à une phase d'attaque. La deuxième peut être indi�éremment en
phase d'attaque ou de sustain et toutes les autres seront en phase de sustain. Dans un
agrégat continué, seule cette dernière phase est autorisée.

Comme pour le modèle markovien présenté précédemment, les transitions entre agrégats
sont très contraintes : après un agrégat c on passe forcément à l'agrégat c + 1. De plus,
le début d'un agrégat est signalé par la valeur D = 1 de la variable d'occupation. Pour
toute autre valeur de cette variable, l'agrégat courant est forcément le même qu'à la trame
précédente. Le potentiel ψSMc régissant les transitions entre agrégats s'écrit donc :

ψSMc (Cn, Cn−1, Dn) =

{
1{Cn=Cn−1+1} si Dn = 1

1{Cn=Cn−1} sinon.
(4.3)

En�n, les équations (3.37) et (3.38), donnent le potentiel ψSM
d

exprimant les pénalités
de durée de note :

ψSMd (Dn, Dn−1, Cn−1) =


ρ(Dn−1, Cn−1) si Dn = 1

1 si Dn = Dn−1

0 sinon.
(4.4)

Pour les scores associés aux durées d'agrégats, nous choisissons une pénalité de type
gaussien, dont la moyenne est la durée attendue, déduite de la partition. Soit lc cette
valeur attendue de l'agrégat c, on a alors :

ρ(l, c) = exp
(
−γl (l − lc)2

)
. (4.5)
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Figure 4.4 � Représentation graphique des dépendances entre les variables cachées du
modèle SMCRF (conditionnellement à des observations non informatives, qui ne sont pas
représentées).

Le paramètre γl contrôle la contrainte temporelle. Il est homogène à l'inverse de la variance
d'une gaussienne.

On rappelle que Xn désigne l'étiquette de la trame n, représentant toutes les variables
cachées associées à cette trame. La fonction de transition du modèle SMCRF est alors
donnée par :

ψSM(Xn, Xn−1) = ψSMd (Dn, Dn−1, Cn−1)ψSMc (Cn, Cn−1, Dn)ψSMa (An, Dn, Cn) (4.6)

et le modèle graphique correspondant est représenté �gure 4.4.

4.1.3 Modèle à tempo caché (HTCRF)

Le dernier modèle que nous proposons, appelé modèle à tempo caché (HTCRF pour
Hidden Tempo CRF) exploite une variable de tempo, comme exposé en section 3.4.3. Le
modèle temporel est alors déterminé par la donnée des deux fonctions de pénalités ρd et
ρt, contrôlant respectivement les durées d'agrégats et les variations de tempo.

Pénalité de durée d'agrégat

Pour la première de ces pénalités, Raphael [2006] modélise la loi conditionnelle de la
durée d'un agrégat c sachant le tempo t (exprimé en nombre de trames par pulsation) par
une gaussienne dont la moyenne est `ct, où `c est la durée en pulsations de l'agrégat. La
variance est �xée comme paramètre. Dans le travail de Raphael, cette forme de la pénalité
de durée est nécessaire pour le décodage optimal du modèle. En e�et, son modèle représente
le tempo par une variable aléatoire à valeurs réelles (continues), ce qui empêche l'utilisation
des algorithmes classiques de décodage par programmation dynamique. Un algorithme
spéci�que est donc nécessaire, tirant parti de la propriété de stabilité des gaussiennes par
conjugaison.

À l'opposé, nous choisissons de discrétiser l'ensemble des tempos possibles, a�n de
modéliser le tempo par une variable aléatoire discrète. Cela permet l'emploi de pénal-
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ités de durées quelconques, tout en conservant la possibilité d'un décodage optimal par
l'algorithme de Viterbi.

Nous adoptons une pénalité de forme gaussienne centrée sur la durée attendue d'après
le tempo `ct, mais à la di�érence de Raphael, nous choisissons un écart-type proportionnel
à cette durée. Ce choix est motivé par notre intuition musicale, mais correspond aussi à
des résultats de psychoacoustique. En e�et, les expériences de Friberg et Sundberg [1995]
indiquent que le seuil di�érentiel de durée entre deux notes répétées, c'est-à-dire le seuil
au-delà duquel la di�érence est perceptible, est proportionnel à cette durée, lorsque cette
dernière se situe entre 240 ms et 1 s. La fonction de pénalité ρd est donc dé�nie comme
suit :

ρd(l, c, t) = exp

(
− γd

∣∣∣ l − `ct
`ct

∣∣∣2). (4.7)

Cette fonction est contrôlée par le paramètre γd ≥ 0.

Pénalité de variation de tempo

Comme Cemgil et al. [2001], nous construisons la pénalité de variation de tempo ρt

comme une fonction du rapport entre les deux tempos. Ce choix est fondé sur l'intuition
selon laquelle les changements de tempo sont relatifs plus qu'absolus. Par exemple, nous
considérons qu'il est aussi probable de doubler le tempo que de le diminuer de moitié,
quelle que soit sa valeur initiale. La fonction de pénalité ρt est choisie de type log-normale.
Cependant, nous considérons que le cas d'un rapport de tempos supérieur à 2 (ou inférieur à
1
2) correspond à la prise d'un nouveau tempo non lié au précédent. Ce cas est relativement
fréquent dans la musique classique, où di�érentes parties d'un même morceau peuvent
être jouées à des tempos di�érents. En revanche, du point de vue de la modélisation, ces
ruptures de tempo rompent le cadre de l'hypothèse de variation lente. La pénalité appliquée
est alors la même que celle associée à un doublement de tempo. On dé�nit donc :

ρt(t
c, tc−1) = max

{
exp

(
− γt

∣∣∣ log
tc

tc−1

∣∣∣2), exp
(
− γt

(
log 2

)2)} (4.8)

La dynamique de cette pénalité est contrôlée par le paramètre γt ≥ 0.

Fonction de transition

La �gure 4.5 représente le modèle graphique correspondant au modèle HTCRF proposé.
Notons que la variable Tn, représentant le tempo associé à la trame n, est égale à la
variable TCn liée à l'agrégat courant. Comme dans le cas du SMCRF, le graphe reliant
deux � tranches � temporelles successives peut être décomposé en plusieurs cliques et la
fonction de transition peut alors être décomposée en un produit de plusieurs potentiels.

Les potentiels exprimant respectivement les contraintes d'� admissibilité des étiquettes �
et de transitions entre agrégats sont les mêmes que pour le modèle SMCRF. On a donc

ψHTa = ψSMa (4.9)

ψHTc = ψSMc (4.10)
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Figure 4.5 � Représentation graphique des dépendances entre les variables cachées du
modèle HTCRF (conditionnellement à des observations non informatives, qui ne sont pas
représentées).

avec les fonctions dé�nies en (4.2) et en (4.3).
En revanche, le potentiel ψHT

d
représentant les contraintes de durées d'agrégats fait

intervenir la variable de tempo. On a alors

ψHTd (Dn, Dn−1, Cn−1, Tn−1) =


ρd(Dn−1, Cn−1, Tn−1) si Dn = 1

1 si Dn = Dn−1

0 sinon.
(4.11)

avec la fonction dé�nie en (4.7).
En�n, le potentiel ψHTt , contrôlant les transitions entre tempos, est déduit de (4.8)

comme suit :

ψHTt (Tn, Tn−1, Dn) =

{
ρt(Tn, Tn−1) si Dn = 1
1{Tn=Tn−1} sinon.

(4.12)

La fonction de transition du modèle HTCRF est alors donnée par :

ψHT(Xn, Xn−1) = ψHTt (Tn, Tn−1, Dn)ψHTd (Dn, Dn−1, Cn−1, Tn−1)

ψHTc (Cn, Cn−1, Dn)ψHTa (An, Dn, Cn)
(4.13)

et le modèle graphique correspondant est représenté �gure 4.5.

4.2 Modèle d'observation

Comme indiqué dans la section 3.3, le potentiel donné par la fonction d'observation
relie les étiquettes aux observations. Il est donc avantageux d'extraire de l'enregistrement
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des observations qui caractérisent le mieux possible les étiquettes. Ces observations de-
vraient donc re�éter les informations correspondant aux variables aléatoires des étiquettes,
à savoir l'agrégat joué (c'est-à-dire les notes présentes), la phase de l'agrégat, l'occupation
et le tempo. Malheureusement, il est di�cile d'imaginer une manière de caractériser la
variable d'occupation à partir du signal enregistré. Nous utilisons donc trois vecteurs de
caractéristiques, présentés plus bas, qui dépeignent les trois autres variables.

À chaque trame n sont associés un vecteur de chroma vn, une valeur de �ux spec-
tral sn et un vecteur de tempogramme cyclique gn. Ces descripteurs sont donc calculés
en utilisant le même pas d'avancement entre deux fenêtres d'analyse successives. Ce pas
d'avancement, �xé à 20 ms, dé�nit la résolution temporelle des alignements obtenus. Le
vecteur d'observations complet s'écrit yn = (vn, sn, gn).

Nous supposons alors que la fonction d'observation, présentée en section 3.3, est sé-
parable en autant de facteurs. Pour une valeur xn de la variable XN , on écrit alors :

φ(xn,y1:N ) = φ1 (xn,v1:N )φ2 (xn, s1:N )φ3 (xn,g1:N ) . (4.14)

Cette hypothèse recouvre en particulier le cas où les di�érentes observations sont condi-
tionnellement indépendantes sachant les étiquettes. Nous étudierons donc successivement
les potentiels φi utilisés dans nos modèles.

4.2.1 Attributs d'agrégat

A�n de caractériser l'agrégat présent à chaque trame de l'enregistrement musical, nous
utilisons une représentation en vecteurs de chroma (présenté en section 2.2.1). On rap-
pelle qu'un vecteur de chroma est un vecteur à 12 composantes, dont chacune représente
l'énergie des bandes de fréquences correspondant à une classe chromatique de la gamme
musicale. Un exemple de chromagramme est représenté �gure 4.6 Parmi les nombreuses
méthodes existante pour le calcul de vecteurs de chroma, nous utilisons celle de Zhu et
Kankanhalli [2006]. Ce choix est motivé par notre étude [Joder et al., 2010b], qui mon-
tre que l'utilisation de cette représentation donne de bons résultats d'alignement, avec un
modèle simple. A�n de rendre la fonction d'observation indépendante des dynamiques de
la musique, les vecteurs de chroma obtenus sont normalisés de façon que leur somme soit
égale à 1.

Comparaison de l'observation à des gabarits théoriques

Ces observations sont comparées à des gabarits, qui représentent des vecteurs de chroma-
types correspondant aux agrégats. Chaque gabarit est construit de façon très simple,
d'après la composition de l'agrégat associé. En e�et, on crée un vecteur de chroma dont
chacune des composantes est proportionnelle au nombre de notes de l'agrégat appartenant
à la classe chromatique correspondante. Le gabarit est alors obtenu en normalisant ce
vecteur et en le superposant à un vecteur � de bruit �, dont toutes les composantes sont
égales.

Plus formellement, soient c un agrégat et Jc = J̇c ∪ J̆c l'ensemble des notes (attaquées
et liées) de cet agrégat, comme dé�ni section 2.1.2. Pour chaque note j de cet agrégat, pc(j)
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Figure 4.6 � Exemple de chromagramme extrait d'un enregistrement musical.
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rédo mi fa sol la si
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q
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q
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2

Figure 4.7 � Exemple de construction du gabarit théorique de chroma à partir d'un
agrégat de 4 notes. Ici, on a q = 1

2 .

désigne l'index de la classe chromatique de cette note. Le gabarit théorique uc associé à
l'agrégat est dé�ni par :

∀i = {1, . . . , 12}, uc(i) =
∑
j∈J

1− q
card(J )

1{i=pc(j)} +
q

12
. (4.15)

Le paramètre q ∈ [0, 1[ contrôle l'importance donnée au terme de bruit. La construction
du gabarit est illustrée �gure 4.7.

Notons que les gabarits sont normalisés de la même manière que les observations, de
façon que leur somme soit égale à 1. On peut alors considérer ces vecteurs comme des
distributions de probabilités sur les classes chromatiques et utiliser une distance proba-
biliste pour comparer une observation et un gabarit. Nous choisissons la divergence de
Kullback-Leibler. L'attribut d'agrégat f1(c, v) est alors dé�ni par :

f1(c, v) =

I∑
i=1

v(i) log

(
v(i)

uc(i)

)
. (4.16)

Le terme de bruit de l'équation (4.15) peut aussi être interprété comme un terme de
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� lissage �. Il permet en e�et d'éviter les valeurs nulles du gabarits, qui entraineraient une
valeur in�nie de la divergence.

Intégration du voisinage

Comme indiqué en section 3.3.3, la fonction φ1, reliant les observations de chroma aux
étiquettes, peut faire intervenir des vecteurs d'observations issues de plusieurs trames de
l'enregistrement, sans hypothèse d'indépendance. Le potentiel φ1 (xn,v1:N ) est alors formé
en comparant l'étiquette xn aux observations de chroma extraites d'un voisinage de la
trame n.

Nous faisons tout d'abord l'hypothèse que l'interprétation est �dèle à la partition,
dans le sens où les notes et le rythme sont conformes aux indications. Nous supposons de
plus que le tempo peut être considéré comme constant sur une fenêtre temporelle courte
(durant plusieurs trames). Sous ces deux hypothèses, la donnée d'une étiquette associée
à une trame de l'enregistrement est su�sante pour dé�nir les agrégats joués autour de la
trame courante. En e�et, les variables cn et dn dé�nissent la position dans la partition et le
tempo tn permet d'extrapoler les positions (dans la partition) correspondant au voisinage
de la trame n. On peut alors comparer terme à terme la séquence d'observations de ce
voisinage et la séquence déduite de l'étiquette xn.

Plus formellement, soit ν un entier tel que le tempo peut être considéré comme constant
sur une fenêtre de 2ν + 1 trames. Pour une étiquette xn = (cn, dn, an, tn) correspondant à
la trame n, on construit la séquence des 2ν+1 agrégats correspondant à une interprétation
� exacte � de la partition au tempo tn, autour de la position (cn, dn) �telle que la position
dans la partition à la trame n soit (cn, dn). Une telle séquence est représentée �gure 4.8.
Soit c̄n−ν , . . . , c̄n+ν les gabarits correspondant à ces agrégats. Le potentiel d'agrégat φc est
alors dé�ni par :

φ1 (xn,v) = exp

(
−

ν∑
k=−ν

µ
(k)
1 f1

(
c̄n+k, vn+k

))
(4.17)

où les µ(k)
1 sont des paramètres contrôlant le poids donné aux di�érentes observations

autour de la trame courante.
Intuitivement, on souhaite favoriser les observations temporellement proches de la

trame courante, tout en restant symétrique entre le passé et le futur. La valeur de µ(k)
1 est

donc une fonction décroissante de |k|. On choisit une fenêtre exponentielle de paramètre
25, ce qui correspond à une division du poids par 2 en environ 350 ms. A�n de donner
encore plus d'importance à l'observation courante, on choisit de lui a�ecter un poids sup-
plémentaire égal à la somme des paramètres de la fenêtre exponentielle. On note alors µ1

le poids total donné aux observations de chroma. Les paramètres sont donc dé�nis par :

µ
(k)
1 = µ1

 1

2
ν∑

κ=−ν
e−25|κ|

e−25|k| +
1

2
1{k=0}

 (4.18)
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Figure 4.8 � Illustration du calcul du potentiel de chroma. Haut : la séquence d'ob-
servations autour de la trame n ; bas : les gabarits correspondant à une interprétation
� mécanique � de la partition, au tempo constant tn autour de la position (cn, dn). Sur cet
exemple, tn est un tempo plus rapide que l'enregistrement.

Notons que dans le cas général, la fonction d'observation proposée fait apparaitre des
dépendances supplémentaires entre les variables Cn, Dn et Tn lorsque ces variables ne
sont pas reliées. En revanche, dans le cas particulier où ν = 0, c'est-à-dire où l'on prend
en compte uniquement l'observation de chroma issue de la trame courante, la valeur du
potentiel de chroma ne dépend ni de Dn, ni de Tn. Dans ce cas, aucune dépendance
supplémentaire n'est impliqué par la fonction d'observation.

4.2.2 Attribut d'attaque

A�n de discriminer la phase d'attaque de la phase stationnaire de chaque agrégat, nous
exploitons ce que l'on appelle une fonction de détection d'attaque. Cet attribut est calculé
de manière simple à partir du �ux spectral extrait par la méthode d'Alonso et al. [2005]. Le
�ux spectral est dé�ni comme la somme des dérivées temporelles d'un spectre de puissance
sur toutes les bandes de fréquences. La longueur des fenêtres d'analyse utilisées pour le
calcul du spectre est ici 40 ms. Comme on le voit sur la �gure 4.9 (haut), ce descripteur
présente des pics, qui correspondent aux position d'attaques de notes. A�n de mettre
en valeur ces pics, on calcule alors un seuil local en appliquant un �ltre d'ordre de 67%
et de longueur 200 ms aux valeurs du �ux spectral (ces valeurs sont choisies de manière
heuristique). Notre fonction de détection d'attaque, représentée �gure 4.9 (bas), est alors
obtenue en retranchant ce seuil au �ux spectral. Nous notons sn la valeur de cette fonction
de détection issue de la fenêtre n. L'attribut d'attaque f2(a, sn) est alors dé�ni par :

f2(a, sn) = asn. (4.19)
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Figure 4.9 � Illustration de la construction de l'attribut d'attaque.

La variable de phase A étant binaire, cet attribut caractérise uniquement les phases d'at-
taques. Le potentiel φ2 de l'équation (4.14) est alors dé�ni par :

φ2(xn, s) = exp
(
µ2f2(a, sn)

)
. (4.20)

Le paramètre µ2 ≥ 0 contrôle l'importance accordé à cet attribut. Notons que ce potentiel
ne fait pas apparaitre de dépendance entre deux variables cachées, car il fait uniquement
intervenir la variable de phase An.

4.2.3 Attribut de tempo

Le troisième attribut utilisé est le tempogramme cyclique. Cet attribut, introduit par
Grosche et al. [2010] pour une tâche de structuration, fournit une représentation de niveau
intermédiaire du tempo. Comme le tempogramme [Cemgil et al., 2001], cette représentation
calcule des � puissances � associées à certaines fréquences considérées comme des tempos
potentiels. Cependant, de façon similaire au chromagramme, le tempogramme cyclique
regroupe les tempos par classes d'octaves et intègre les puissances sur chaque classe, de
façon à � replier � ces valeurs sur une seule octave. Ainsi les valeurs calculées sont égales
pour deux tempos dont l'un est le double de l'autre, comme on le voit sur la �gure 4.10.
La représentation obtenue est donc robuste à certaines variations des motifs rythmiques
(par exemple, une accentuation de toutes les doubles-croches où seulement des noires). Par
construction, elle occasionne forcément des ambiguïtés d'octave. Néanmoins, on suppose
que ces ambiguïtés sont levées grâce aux autres sources d'information (chroma et détection
d'attaque).

Cet attribut est extrait à partir de l'autocorrélation du �ux spectral, calculée sur une
fenêtre glissante de 5 s centrée sur la trame courante, pour des décalages entre 200 ms
et 3, 2 s. Ces décalages correspondent à des tempos entre 18,75 et 300 bpm (pulsations
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Figure 4.10 � Exemple d'attribut de tempo, calculé sur un court enregistrement de piano.

par seconde). Notons que les valeurs extrêmes ne sont pas utilisées comme tempos poten-
tiels, mais peuvent apporter des informations supplémentaires correspondant aux périodes
multiples ou sous-multiples de la pulsation.

Nous notons alors gn(τ) la valeur de l'autocorrélation locale autour de la trame n
correspondant au décalage τ . L'attribut de tempo f3(t, gn) associé à la valeur t de la variable
de tempo est la valeur du tempogramme cyclique à ce tempo, calculé en additionnant
l'autocorrélation sur toute la classe d'octave :

f3(t, gn) =
∑
k∈Z

gn(2kt). (4.21)

En pratique, cette somme est limitée aux décalages précisés plus haut. Le potentiel φ3 est
alors donné par la formule :

φ3(yn,g) = exp
(
µ3f3(t, gn)

)
(4.22)

où le paramètre µ3 contrôle le poids accordé à cet attribut. Remarquons que ce potentiel
fait intervenir uniquement la variable de tempo, sans dépendance aux autres variables
cachées.

4.3 Décodage au sens du maximum a posteriori

Les di�érentes variables introduites dans nos modèles sont récapitulées dans la table
4.1 et les structures des modèles sont représentés �gures 4.11 et 4.12. Comme indiqué en
section 4.2.1, notre fonction d'observation fait apparaitre des liaisons supplémentaires entre
certaines variables lorsque le potentiel de chroma exploite le voisinage de la trame courante
(c'est-à-dire si ν > 0).
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Légende:

Cn−1 Cn Cn+1

An−1 An An+1

Gn+1GnGn−1

Tn−1 Tn Tn+1

V1:N

Dn−1 Dn Dn+1

Sn Sn+1Sn−1

MCRF, ν = 0

MCRF, ν > 0

. . .. . .

Figure 4.11 � Représentations graphiques du modèle MCRF. Les sommets doubles et
grisés correspondent aux variables observées, qui conditionnent le modèle.

Variables cachées (étiquettes) :
Cn Agrégat
An Phase
Dn Occupation
Tn Tempo
Xn = (Cn, An, Dn, Tn)

Observations :
Vn Vecteur de chroma
Sn Détecteur d'attaque
Gn Tempogramme
Yn = (Vn, Sn, Gn)

Table 4.1 � Récapitulatif des variables utilisées dans les modèles CRF d'alignement.
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Légende:

Cn−1 Cn Cn+1

An−1 An An+1

Sn−1 Sn Sn+1

Gn+1GnGn−1

Tn−1 Tn Tn+1

V1:N

Dn−1 Dn Dn+1

SMCRF, ν = 0

SMCRF, ν > 0

HTCRF

. . .. . .

Figure 4.12 � Représentations graphiques des modèles SMCRF et HTCRF. Les sommets
doubles et grisés correspondent aux variables observées, qui conditionnent le modèle.
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4.3.1 Algorithme de Viterbi

Rappelons que le décodage de ces modèles est e�ectué selon le critère MAP dé�ni en
section 3.2.2. On recherche donc la séquence :

x̂1:N = arg max
x1:N

P (X1:N = x1:N |Y1:N = Y1:N ) (4.23)

= arg max
x1:N

φ(x1,y1:N )
N∏
k=2

ψ(xk, xk−1)φ(xk,y1:N ). (4.24)

L'algorithme de Viterbi, permet de calculer cette séquence optimale. Cet algorithme s'ap-
puie sur les valeurs

p̂n (xn|y1:N ) = max
X1:n
Xn=xn

φ(X1,y1:N )
n∏
k=2

ψ(Xk, Xk−1)φ(Xk,y1:N ). (4.25)

En e�et, ces valeurs peuvent être calculées itérativement, grâce à la relation :

p̂n (xn|y1:N ) = max
xn−1

{
p̂n−1 (xn−1|y1:N )ψ(xn, xn−1)

}
φ(xn,y1:N ). (4.26)

On peut donc calculer la dernière étiquette de la séquence recherchée, par la formule

x̂N = arg max
xN

p̂N (xN |y1:N ) . (4.27)

On peut alors montrer que la séquence x̂MAP
1:N est celle obtenue par retour en arrière (back-

tracking), suivant à chaque trame l'étiquette réalisant le maximum de l'équation (4.26). En
pratique, on peut garder en mémoire tous ces � précédents � pour accélérer le décodage.

L'algorithme nécessite donc des nombres de multiplications et de comparaisons tous
deux de l'ordre de O(EXQXN), où QX est le cardinal de l'ensemble des étiquettes possibles
et EX est le nombre moyen de � transitions entrantes � par étiquette, dans l'automate
des étiquettes. Il est à noter que ces ordres de grandeur ne tiennent pas compte de la
complexité du calcul des fonctions d'observation et de transition. La complexité en espace
de l'algorithme est de O(QXN), car l'étape de retour en arrière nécessite le stockage des
� précédents optimaux � de chaque couple étiquette-trame (ou alors de tous les scores
partiels p̂n(xn|y1:N )).

Il est à noter que des stratégies d'� élagage � comme la recherche par faisceaux [Ort-
manns et al., 1996] peuvent être utilisées a�n de réaliser un décodage approché avec une
complexité moindre, en espace comme en nombre de comparaisons. Ces méthodes explorent
seulement une (petite) partie des étiquettes à chaque trame. Nous proposons une stratégie
originale d'élagage adaptée à l'alignement audio/partition, qui sera détaillée en section 6.
L'élagage sera presque systématiquement utilisé, car il améliore la vitesse de l'alignement,
sans dégrader les résultats en pratique.

Néanmoins, nous présentons dans cette section une étude de la complexité du décodage
optimal des modèles présentés plus haut. En e�et, les complexités relatives des di�érents
systèmes restent inchangées avec l'élagage.



83

4.3.2 Complexité du décodage du modèle HTCRF

Pour le HTCRF, le nombre d'étiquettes possibles est inférieur à QCQAQDQT où QC
est le nombre d'agrégats de la partition, QA = 2 est le nombre de phases possibles, QD est
le nombre de valeurs possibles de la variable d'occupation et QT est le nombre de tempos
considérés.

On peut encore a�ner cette borne. En e�et, puisque les contraintes de l'équation (4.2),
représentées �gure 4.3 limitent les valeurs possibles du couple (A,D). Pour chaque agrégat
c, le nombre de ces valeurs possibles est inférieur à Dmax(c) + 1, où Dmax(c) désigne la
durée maximale possible de l'agrégat. De plus, nous limitons la durée maximale de chaque
agrégat à la valeur `cTM, correspondant à la longueur théorique de l'agrégat au plus lent
tempo considéré (rappelons que `c est la durée en pulsations de l'agrégat c). Le cardinal de
l'ensemble des étiquettes possibles est alors QX = (£TM+QC)QT . La complexité en espace
du décodage du modèle HTCRF est donc O

(
(£TM+QC)QTN

)
, où £ est la longueur totale

en pulsations du morceau de musique.

D'après la fonction de transition de ce modèle, dé�nie en section 4.1.3, les transitions
entre étiquettes sont très contraintes et chaque état de l'automate des étiquettes comporte
très peu d'arêtes entrantes. En e�et, comme représenté �gure 4.3, à l'intérieur d'un agrégat
(hors états initiaux) seuls les n÷uds correspondant à la valeur D = 3 possèdent plusieurs
transitions entrantes ; les autres en ont une unique. En revanche, les QT états de début
d'un agrégat c sont reliés à chacune des étiquette de l'agrégat précédent, dont le nombre
est de l'ordre de `c−1TMQT . Comme l'agrégat c comporte `cTMQT étiquettes, le nombre
moyen de transitions entrantes par étiquette peut être assimilé à EX = QT . Les nombres
de multiplications et de comparaisons nécessaires au décodage sont donc tous deux en
O
(
£TMQ

2
TN
)
.

4.3.3 Modèle SMCRF : Complexité

Modèle SMCRF

Pour le modèle SMCRF, une modi�cation peut être apportée à cette forme de l'al-
gorithme de Viterbi. Cela est rendu possible par le fait que la fonction de transition ne
dépend pas de la variable de tempo Tn. Le problème de maximisation de l'équation (4.24)
peut alors être factorisé, en traitant cette variable séparément. On rappelle que l'on a dé�ni
xn = (cn, an, dn, tn). On pose ici :

x′n = (cn, an, dn) (4.28)

ψ′(x′n, x
′
n−1) = ψ(xn, xn−1) (4.29)

φ̂′
(
x′n,y1:N

)
= max

tn
φ (xn,y1:N ) . (4.30)
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On a alors :

P (X1:N = x̂1:N |Y1:N = y1:N ) = max
x1:N

φ(x1,y1:N )

N∏
k=2

ψ(xk, xk−1)φ(xk,y1:N )

= max
x′1:N

max
t1

φ(x1,y1:N )
N∏
k=2

max
tk

ψ(xk, xk−1)φ(xk,y1:N )

= max
x′1:N

φ̂′(x′1,y1:N )

N∏
k=2

ψ′(x′k, x
′
k−1)φ̂′(x′k,y1:N ). (4.31)

On peut donc appliquer l'algorithme de Viterbi exposé plus haut au � sous-problème � du
décodage de la séquence optimale x̂′1:N , représentant les variables d'agrégat, de phase et
d'occupation. La séquence optimale des tempos peut ensuite être déduite en gardant en
mémoire les valeurs qui réalisent les maxima calculés à l'équation (4.30), correspondant à
la séquence des autres variables décodées. Mais en pratique, dans ce modèle on utilise les
variables de tempo uniquement comme des contraintes implicites sur les variables d'agrégat
et on ne s'intéresse pas aux valeurs décodées du tempo.

La complexité en espace du décodage du modèle SMCRF est alors réduite, puisque ce
décodage stocke alors une unique valeur par triplet (C,A,D), au lieu de considérer toutes
les possibilités de tempo. Elle est donc de l'ordre de O

(
(£TM +QC)N

)
.

Le nombre de multiplications et de comparaisons diminue de même, puisqu'après
les maximisations � locales � sur la variable de tempo, le décodage prend en compte
uniquement les autres variables. Ces complexités deviennent donc chacune de l'ordre de
O
(
£TMQTN

)
.

Cas ν = 0

Lorsqu'on �xe le paramètre de voisinage ν, dé�ni en section 4.2.1 à la valeur nulle, des
liaisons disparaissent dans le modèle graphique (�gure 4.12) car le potentiel de chroma ne
dépend plus du tempo. Les variables de tempo deviennent alors rigoureusement indépen-
dantes des autres variables cachées. On peut donc utiliser deux fois l'algorithme de Viterbi
pour décoder indépendamment les variables C,A,D d'une part, et la variable T d'autre
part. Cependant, comme on ne s'intéresse pas aux valeurs du tempo, ce deuxième décodage
n'est tout simplement pas e�ectué.

Dans ce cas, la complexité en espace est toujours de l'ordre de O
(
(£TM + QC)N

)
.

Par contre, le nombre de comparaisons et de multiplications nécessaire pour le décodage
qui nous intéresse diminue, puisqu'il ne nécessite plus aucune maximisation sur la variable
de tempo. L'ordre de grandeur est donc ramené à O

(
£TMN

)
pour chacune de ces deux

complexités.
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Modèle
Complexité du décodage

Espace Comparaisons Multiplications

HTCRF £TMQTN £TMQ
2
TN £TMQ

2
TN

SMCRF (ν>0) £TMN £TMQTN £TMQTN

SMCRF (ν=0) £TMN £TMN £TMN

MCRF (ν>0) QCQAN QCQAN £TMQTQAN

MCRF (ν=0) QCQAN QCQAN QCQAN

Table 4.2 � Complexités théoriques de décodage des di�érents modèles proposés.
Dé�nition des symboles :
QC nombre d'agrégats du morceau
QA nombre de phases possibles (en pratique QA = 2)
QT nombre de valeurs de tempo considérées
TM valeur maximale du tempo
£ longueur de la partition, en pulsations
N longueur de l'enregistrement, en nombre de trames

4.3.4 Complexité du modèle MCRF

Cas général

Dans le modèle MCRF, la fonction de transition ne dépend ni de la variable de tempo,
ni même de l'occupation. Le décodage peut donc être encore simpli�é en séparant ces deux
variables dans le décodage. Comme précédemment, on dé�nit pour chaque trame n

x′′n = (cn, an) (4.32)

ψ′′(x′′n, x
′′
n−1) = ψ(xn, xn−1) (4.33)

φ̂′′
(
x′′n,y1:N

)
= max

(dn,tn)
φ (xn,y1:N ) . (4.34)

Il en résulte :

P (X1:N = x̂1:N |Y1:N ) = max
x′′1:N

φ̂′′(x′′1,Y1:N )
N∏
k=2

ψ′′(x′′k, x
′′
k−1)φ̂′′(x′′k,Y1:N ). (4.35)

L'algorithme de Viterbi permet alors de décoder x̂′′1:N , c'est-à-dire les variables d'agrégat et
de phase correspondant à la séquence d'étiquette optimale, avec une complexité en mémoire
de O(QAQCN). L'occupation et le tempo peuvent se déduire des deux variables décodées,
en stockant les valeurs réalisant les maxima de l'équation (4.34). Les maximisations � lo-
cales � de l'équation (4.34) deviennent dominantes dans le nombre de comparaisons. Il est
alors de l'ordre de O

(
£TMQTQAN

)
, ce qui n'est pas inférieur au modèle précédent. En

revanche, le nombre de multiplication est moindre que celui du SMCRF puisqu'il est alors
en O(QAQCN).

Ces complexités de décodages sont récapitulées dans le tableau 4.2.
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Cas ν = 0

Pour le cas ν = 0, les variables d'occupation et de tempo deviennent indépendantes des
deux autres variables cachées, comme représenté sur la �gure 4.11. De ce fait, ces variables
ne sont plus utiles au décodage de la séquence optimale d'agrégats. Dans ce cas, tous nos
ordres de complexité sont réduit à O

(
QAQCN

)
.

4.4 Expériences

Dans cette section, nous présentons les précisions d'alignement obtenues par les sys-
tèmes détaillés plus haut et représentés sur les �gures 4.11 et 4.12. Ces expériences sont
menées sur la base de données présentée en section 2.5.

4.4.1 Paramètres utilisés

A�n d'utiliser en pratique nos systèmes, il faut préciser un certain nombre de paramètres.
Tout d'abord, l'ensemble T des tempos possibles est �xé à

T = {28, 30, 34, 40, 48, 56, 64, 72, 80, 88, 96, 104,

112, 120, 132, 146, 160, 176, 192, 208, 224, 240}
(4.36)

ou ces valeurs sont données en bpm (pulsations par minutes). Cet ensemble a été choisi en
sélectionnant une valeur sur deux, d'après les tempos proposés par un métronome 2.

Nous testons deux versions de chacune des structures, utilisant deux di�érentes valeurs
du paramètre de voisinage ν. La première version correspond au cas ν = 0, où seule
l'observation courante du chroma est prise en compte dans la fonction d'observation. Nous
utilisons aussi la valeur ν = 50, ce qui correspond à une fenêtre de voisinage de 1 s autour
de la trame courante.

En�n, les paramètres γ des fonctions de transition ainsi que les paramètres µ des fonc-
tions d'observations doivent être �xés à des valeurs entrainant les meilleurs alignements
possibles. Dans l'idéal, on pourrait imaginer une estimation de tous ces paramètres d'après
un critère comme le maximum de vraisemblance sur notre ensemble d'apprentissage. Mal-
heureusement, le coût en mémoire et en temps de calcul d'un apprentissage complet est
prohibitif. Au chapitre 5 sera envisagée une estimation optimale de certains des paramètres.
Pour les expériences présentes, les paramètres sont �xés par une méthode de recherche sur
une grille de valeurs (appelée aussi grid search). Un petit nombre de valeurs est testé
pour chaque paramètre et les alignements sont calculés avec toutes les combinaisons de
paramètres obtenus. En�n, la combinaison engendrant le meilleur alignement sur notre
base d'apprentissage est sélectionnée.

Il est à noter qu'avec les modèles CRF présentés, le décodage est invariant si l'on mul-
tiplie tous les paramètres γ et µ par une même valeur. En e�et, les fonctions de transition

2. En réalité, le tempo le plus lent du métronome est de 40 pulsations/s, mais nous avons ajouté des
valeurs a�n de pouvoir modéliser les morceaux très lents � à la croche � et les arrêts sur certains agrégats
(points d'orgues)
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Paramètre (section de dé�nition) Valeurs
µ2 (4.2.2) {0, 1

100 ,
1
10 , 1

∗, 10, 100}
µ3 (4.2.3) {0, 1

100 ,
1
10 ,1, 10∗, 100}

γl (4.1.2) { 1
1000 ,

1
500 ,

1
200 ,

1
100 ,

1
50 ,

1
20}

γd (4.1.3) {5,10, 20, 50, 100}
γt (4.1.3) {10, 20, 50,100, 200, 500, 1000}

Table 4.3 � Valeurs des paramètres considérées par la recherche sur grille. Les valeurs en
gras sont sélectionnées pour tous les modèles, sauf en présence d'un astérisque, qui indique
les paramètres retenus pour le modèle MCRF.

sont de la forme
ψ(Xn, Xn−1) = exp

(∑
k

γkf
(t)
k (Xn, Xn−1)

)
(4.37)

où les f (t)
k (Xn, Xn−1) sont des attributs dépendant uniquement des transitions considérées

(éventuellement égaux à −∞). De même, la fonction d'observation est de la forme

φ(Xn,Y1:N ) = exp
( 3∑
k=1

µkf
(o)
k (Xn,Y1:N )

)
(4.38)

où les f (o)
k (Xn,Y1:N ) ne dépendent pas des paramètres γk ou µk. De ce fait, la solution

du problème de maximisation exprimé en (4.24) n'est pas modi�ée si tous les paramètres
considérés sont multipliés par la même constante.

Nous choisissons donc de �xer la contrainte µ1 = 1, a�n de lever ce facteur d'ambiguïté.
L'ensemble des valeurs considérées par la recherche sur grille de valeur (grid search) est
compilé dans le tableau 4.3. Il est notable que l'importance accordée aux attributs de
détection d'attaque et de tempo est plus grande dans le modèle markovien que dans les deux
autres. Cela peut être expliqué par le fait que ces attributs sont utilisés pour compenser
les contraintes temporelles plus lâches du premier système.

4.4.2 Résultats et discussion

Les résultats obtenus par les systèmes testés sont présentés dans le tableau 4.4. Les taux
d'alignement mesurés sur le corpus RWC-pop avec le seuil θ = 50 ms sont donnés seulement
à titre informatif en raison de la potentielle imprécision des annotations de ce corpus. Pour
tous les taux d'alignement, les rayons des intervalles de con�ance à 95% sont inférieurs
à 0, 4 %. Il est par contre di�cile d'estimer les intervalles de con�ance pour les autres
mesures, car l'absence de seuil de tolérance rend ces métriques sensibles à l'imperfection
des annotations.

Il est intéressant de noter que toutes les mesures suivent les mêmes tendances. Cela n'est
pas étonnant, puisqu'en pratique la mesure de classi�cation et les mesures de segmentation
sont très corrélées. Cependant, cela indique que les di�érences entre les systèmes proposés
ne sont pas dépendantes de l'application visée.
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Corpus MAPS :

Modèle MCRF SMCRF HTCRF
ν 0 50 0 50 0 50

TAMP (θ = 300 ms) 93.1% 94.9% 97.7% 97.9% 99.3% 99.3%
TAMP (θ = 100 ms) 80.8% 85.7% 90.9% 93.5% 97.8% 97.7%
TAMP (θ = 50 ms) 64.0% 69.2% 76.5% 83.3% 91.2% 91.4%

IMP 73 ms 62 ms 45 ms 38 ms 25 ms 25 ms

CCMP 31.3% 27.7% 21.4% 17.7% 13.4% 13.2%

Corpus RWC-pop :

Modèle MCRF SMCRF HTCRF
ν 0 50 0 50 0 50

TAMP (θ = 300 ms) 85.2% 88.0% 94.2% 93.9% 99.2% 99.2%
TAMP (θ = 100 ms) 58.3% 65.4% 75.3% 79.2% 94.4% 94.4%
TAMP (θ = 50 ms) 39.9% 43.2% 51.7% 57.1% 76.3% 76.0%

IMP 132 ms 114 ms 83 ms 76 ms 39 ms 39 ms

CCMP 60.5% 53.7% 45.7% 42.4% 32.2% 32.3%

Table 4.4 � Résultats obtenus par les systèmes testés. On rappelle que TAMP désigne le
Taux d'Alignement Moyen Pondéré, IMP est l'Imprécision Moyenne Pondérée et CCMP
est le Cout de Classi�cation Moyen Pondéré. Ces mesures sont dé�nies en section 2.4.
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Comparaison des corpus

Tous les systèmes testés obtiennent de meilleurs scores sur le corpus MAPS que sur
le corpus RWC-pop. Trois raisons peuvent être avancées pour expliquer cette observa-
tion. Premièrement, le corpus RWC-pop, contrairement à MAPS, contient dans presque
tous ses morceaux des sons percussifs (en particulier de la batterie) et d'autres sons non
harmoniques (voix parlé ou chuchotée, applaudissements, bruits ou e�ets sonores. . . ). La
présence de ces sons a�ecte les observations de chroma, mais aussi de détection d'attaque.

Deuxièmement, les morceaux de RWC-pop contiennent souvent de nombreux instru-
ments, dont les niveaux de mixage (c'est-à-dire les volumes sonores relatifs) peuvent être
très divers. Ainsi, certains instruments d'� arrière-plan � sont quelquefois à peine audibles,
ce qui peut rendre très di�cile la détection des changements de notes. De plus, la parti-
tion ne fait pas forcément apparaitre les niveaux relatifs des instruments et les gabarits de
chroma utilisés (voir section 4.2.1) ne re�ètent alors pas toujours les observations réelles.

En�n, la voix chantée, qui est prédominante dans pratiquement toutes les chansons
pop, présente souvent des e�ets de vibrato et de glissando ou encore des imprécisions de
justesse qui ne sont pas décrites par la partition. Toutes ces di�cultés sont absentes du
corpus MAPS puisqu'il contient exclusivement du piano solo.

Une autre observation peut interpeler le lecteur : en e�et, même avec un taux d'aligne-
ment de plus de 99 % (mesuré avec le seuil de tolérance θ = 100 ms), le meilleur système
classe correctement seulement deux tiers des trames du corpus RWC-pop. La principale
raison tient en la relative imprécision de l'annotation par rapport au contenu musical :
en e�et, les morceaux de ce corpus ont en général un tempo élevé et un grand nombre
d'instruments. Les agrégats se succèdent donc à un rythme rapide et de ce fait, même un
très léger décalage de l'annotation peut faire baisser notablement le cout de classi�cation.
Par exemple, si la durée moyenne d'un agrégat est de 200 ms (10 trames), un décalage
de 40 ms de l'annotation résultera en un cout de classi�cation de 20 % pour l'alignement
parfait. Les valeurs absolues de cette métrique ne sont donc pas toujours représentatives de
la qualité de l'alignement et il est préférable de s'attacher aux di�érences entre les scores
obtenus.

Comparaisons des modèles de durée

D'après tous les indicateurs utilisés, la précision augmente avec la complexité du modèle
de durée. En e�et, les résultats du modèle semi-markovien sont systématiquement meilleurs
que ceux obtenus par le système MCRF et le modèle à tempo caché produit les alignement
les plus précis, avec ou sans prise en compte des observations issues du voisinage de la
trame courante.

Par exemple, le MCRF atteint un taux d'alignement de 94, 9 % pour un seuil de
tolérance de 300 ms sur le corpus MAPS. L'ajout du modèle de durée est e�cace puisque
le modèle SMCRF obtient un score maximal de 97, 9 %. En�n, la prise en compte d'une
variable de tempo dans les contraintes de durée permet au système HTCRF d'augmenter
encore la précision de l'alignement, jusqu'à un taux d'alignement de 99, 3 %.
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Figure 4.13 � Contributions de l'observation de chroma courante (a) et du voisinage (b)
dans la fonction d'observation φ̂′′ (voir section 4.3.4). Le blanc indique une valeur élevée.

Intérêt de la prise en compte du voisinage

Une autre observation est que la considération des observations voisines dans la fonction
d'observation permet d'accroitre la �nesse des alignements fournis par les deux premiers
systèmes (MCRF et SMCRF). Pour le modèle markovien, la prise en compte du voisinage
correspond à un modèle implicite de tempo et de durée. Cela occasionne des augmentations
absolues du taux d'alignement de respectivement 1, 8 % et 2, 8 % sur les corpus MAPS et
RWC-pop. Le gain est encore plus important aux niveaux de précisions plus �ns : en e�et,
des améliorations d'au moins 3, 5 points sont observées pour les seuils de tolérance de
100 ms et 50 ms. De fait, l'imprécision moyenne pondérée est réduite de respectivement 8
et 16 ms

La �gure 4.13 compare la contribution des observations � instantanées � de chroma
et celle des observations � intégrées � sur la fenêtre de voisinage complète, dans le cas
d'un morceau de la base RWC-pop. Dans cet exemple, la fonction d'observation intégrée
accentue clairement certains points, qui correspondent au chemin d'alignement cherché
ainsi qu'à des répétitions des mêmes séquences d'agrégats.

Nous avons vu que pour le modèle SMCRF, �xer ν = 0 équivaut à supprimer la variable
de tempo dans le décodage de la séquence d'agrégats. L'ajout de la dépendance entre les
agrégats et le tempo, par la considération des observations voisines, augmente la précision
des alignements. Ainsi l'imprécision moyenne pondérée diminue de 7 ms pour les deux
corpus. De même, presque tous les taux d'alignement sont améliorés, surtout aux niveaux
de précision �ns. Par exemple sur le corpus MAPS, les augmentations absolues mesurées
avec des seuils de 100 et 50 ms sont respectivement de 3,9 et 5, 4 points.

Une exception est visible pour le taux d'alignement du corpus RWC-pop avec le seuil
θ = 300 ms. En e�et, le score obtenu avec prise en compte du voisinage est inférieur (bien
que de façon non signi�cative) à celui du système � instantané � (93, 9 % contre 94, 2 %). La
principale cause de cette perte de précision est que dans certains morceaux, le système ne
décode pas la séquence d'agrégats cherchée, mais une répétition, c'est-à-dire une séquence
d'agrégats équivalents ou très proches au sens de la mesure de comparaison des chromas
(ici la divergence de Kullback-Leibler).
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Figure 4.14 � Exemple du phénomène de � mauvaise répétition � . Les chemins d'aligne-
ment décodés avec les deux systèmes SMCRF sont comparés au chemin annoté et à celui
indiqué par la partition. La fonction d'observation � instantanée � représentée ici est forte-
ment bruitée par la présence de percussions. L'utilisation du voisinage mène alors à une
dégradation du chemin décodé, à cause des indications temporelles erronées de la partition.

À titre d'exemple, la �gure 4.14 représente la section �nale d'un morceau de la base
RWC-pop. Dans cet exemple, les percussions sont très présentes et a�ectent les vecteurs de
chroma extraits, qui ne correspondent alors pas vraiment aux gabarits théoriques utilisés
dans la fonction d'observation. Cette fonction d'observation est donc très bruitée et ne met
pas en valeur le chemin d'alignement annoté. Dans le cas d'un bruit important, l'intégration
de ces vecteurs de chroma sur un voisinage temporel ne rend pas forcément l'alignement
plus précis, mais peut au contraire � lisser � les valeurs de la fonction d'observation. Le
système exploitant le voisinage est alors plus fortement in�uencé par le modèle temporel,
qui favorise ici des durées plus courtes que les durées réelles. On voit donc le chemin décodé
suivre un tempo plus rapide, avant de retrouver une trajectoire parallèle à l'annotation,
qui correspond à une autre instance du même motif musical dans la partition. Notons que
dans cet exemple, les ambiguïtés entre les di�érentes répétitions ne sont pas levées par le
retour en arrière de l'algorithme de Viterbi. En e�et, l'état de �n, qui modélise les silences
et les sons non harmoniques, présente une valeur élevée de la fonction d'observation en
raison du fort niveau des percussions. Et de fait, la plupart de ces problèmes de � mauvaise
répétition � se trouvent à la toute �n des morceaux.

Ce phénomène est assez limité car il se produit avec la combinaison d'observations
de chroma bruitées et d'a priori de durées erronés. De plus, les agrégats détectés sont
en pratique souvent équivalents aux agrégats réels, ce qui explique pourquoi le cout de
classi�cation est amélioré par rapport au cas sans intégration du voisinage (42,4% contre
45,7%).

Grâce au modèle de tempo explicite, le HTCRF obtient des résultats encore meilleurs



92 4. Présentation de nos modèles d'alignement par CRF

que les autres systèmes. Ce modèle est robuste au problème de � mauvaise répétition �,
car les a priori de durées sont alors beaucoup plus �ables. Cependant, dans la plupart des
cas, l'exploitation du voisinage n'améliore pas signi�cativement les performances d'aligne-
ment. Cela s'explique par le fait que l'information fournie par les observations du voisinage
concerne les valeurs du tempo, qui est ici modélisé explicitement.

Remarque : retour sur les pénalités de durée

Le lecteur peut s'interroger sur la di�érence de forme de la pénalité de durée des modèles
SMCRF et HTCRF. En e�et, dans la première, dé�nie par l'équation (4.5), l'écart-type
de la gaussienne utilisée est constant, alors que dans la fonction de pénalité du modèle
à tempo caché, dé�nie en (4.7), l'écart-type est proportionnel à la longueur attendue de
l'agrégat.

Nous avons mené une expérience comparant les deux méthodes sur l'ensemble d'ap-
prentissage. Il s'est avéré que la stratégie � proportionnelle � entrainait un meilleur taux
d'alignement (96, 6 % pour le seuil θ = 100 ms, contre 94, 6 % avec un écart-type constant).
Cela tend à con�rmer l'intuition selon laquelle les variations de durées sont proportionnelles
aux longueurs de notes.

En revanche, les résultats du modèle SMCRF se sont révélés di�érents. Le taux d'aligne-
ment a augmenté sur le corpus MAPS (de 90, 8 % à 94, 3 %), où les durées indiquées par
la partition sont proches de celles de l'enregistrement, mais il s'est e�ondré sur le corpus
RWC-pop (de 71, 2 % à 64, 7 %), qui comporte d'importants changements de tempo. En
e�et, la pénalité de durée devient alors très rigide quand la durée attendue d'un agrégat est
courte. De ce fait, les pénalités de déviations de durée sont comparativement plus impor-
tantes lorsque le tempo de l'interprétation est plus lent que celui de la partition que dans
le cas inverse. Ce problème n'est pas présent dans le modèle à tempo caché, puisqu'on
considère plusieurs hypothèses de tempo. En revanche, en présence de changements de
tempo importants dans l'interprétation, un écart-type constant se révèle plus e�cace pour
le modèle semi-markovien.

4.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons détaillé la conception de modèles de champs aléatoires
conditionnels pour l'alignement de musique sur partition. Nous nous sommes attachés en
particulier à la modélisation temporelle du signal musical, à travers di�érentes structures
de la fonction de transition. Ces trois structures, markovienne (MCRF), semi-markovienne
(SMCRF) et à tempo caché (HTCRF) permettent une précision temporelle de plus en plus
�ne, qui s'accompagne d'une complexité croissante. La fonction d'observation utilisée ici
exploite trois types d'information, liés au contenu harmonique, aux attaques de notes et au
tempo local de l'enregistrement. Nous proposons en outre une prise en compte des informa-
tions temporelles dans la fonction d'observation, grâce à une intégration des observations
extraites de tout un voisinage de chaque trame audio. Cela permet une modélisation im-
plicite du tempo et des durées d'agrégat, qui se traduit par une amélioration de la précision
d'alignement pour les modèles MCRF et SMCRF.
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Malgré la précision globalement satisfaisante des systèmes proposées, nous avons vu
que certains problèmes pouvaient subsister, en particulier pour le modèle semi-markovien,
lorsque les a priori temporels étaient incorrects. Dans ce cas, une meilleure prise en compte
des observations devrait limiter ces imprécisions. C'est là l'objet du prochain chapitre qui
est dédié à l'étude et l'optimisation du modèle d'observation.
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Chapitre 5

Optimisation du Modèle

d'observation

Dans ce chapitre, nous revenons sur l'attribut d'agrégat utilisé dans le chapitre précé-
dent, caractérisant la correspondance instantanée entre un point de la partition et une
trame de l'enregistrement sur la base de l'harmonie, c'est-à-dire les notes jouées. Nous
formulons le calcul de ces attributs à partir d'une transformation linéaire de la représenta-
tion symbolique vers le domaine des observations acoustiques. Cette formulation présente
l'avantage d'être applicable à n'importe quelle représentation temps-fréquence de l'audio.
De ce fait, nous pouvons comparer l'e�cacité de plusieurs représentations usuelles ainsi
que di�érentes mesures de distance entre observations et agrégats, pour un alignement par
CRF.

La forme utilisée nous permet en outre d'e�ectuer un apprentissage de la transforma-
tion employée, a�n d'élaborer de nouveaux attributs plus pertinents pour notre tâche. Cet
apprentissage est supervisé, c'est-à-dire qu'il fait appel aux annotations disponibles sur la
base d'apprentissage. Nous proposons tout d'abord un critère d'attache aux données, le
minimum de divergence, pour une estimation de la matrice de transformation optimale.
Puis, nous explorons une stratégie discriminative en adoptant le critère du maximum de
vraisemblance pour l'apprentissage de cette transformation. Les expériences menées met-
tent en valeur les intérêts d'un tel apprentissage. En e�et, bien qu'un phénomène de surap-
prentissage puisse être observé sur certains morceaux, la précision des alignements est bien
souvent supérieure à ceux obtenus avec les approches heuristiques usuelles.

5.1 Formulation générale de l'attribut d'agrégat

L'attribut d'agrégat utilisé au chapitre précédent a été dé�ni en 4.2.1 comme une
divergence entre le vecteur de chroma observé et un gabarit théorique correspondant à
l'agrégat considéré. Dans cette section, nous proposons une formulation plus générale du
calcul de cet attribut, dans le but de réaliser un apprentissage des attributs optimaux.
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5.1.1 Dé�nition

L'attribut d'agrégat a pour but de quanti�er la correspondance entre une observation
extraite de l'audio et un agrégat de la partition. A�n de calculer cet attribut, nous dé�nis-
sons tout d'abord le vecteur de notes, qui constitue une représentation vectorielle de la
partition. Dans l'hypothèse (peu réductrice) que l'ambitus d'un morceau ne dépasse pas le
registre du piano moderne (du la−2 au do7), nous numérotons les hauteurs de notes possi-
bles de 1 à 88, suivant la gamme chromatique. Le vecteur de notes hc d'un agrégat c est
alors le vecteur dont chaque composante est égale au nombre de notes de la hauteur cor-
respondante. Notons qu'une composante supplémentaire est ajoutée a�n de rendre compte
des agrégats ne contenant pas de note (correspondant au silence où à des sons sans hauteur
dé�nie). Cette dernière composante est égale à 1 si et seulement si toutes les autres sont
nulles. La dimension de cette représentation en vecteur de notes est donc J = 89.

Pour une représentation temps-fréquence quelconque, vn désigne maintenant le vecteur
d'observation extrait de la trame n. Comme dans le cas du chapitre précédent, l'attribut
d'agrégat f1(c, vn) est alors obtenu en comparant l'observation à un gabarit correspondant
à l'agrégat c. Nous supposons alors que le gabarit associé à un agrégat est la superposition
des gabarits correspondants aux notes qui le composent. Cette approximation contient en
fait deux hypothèses simpli�catrice. La première est que les gabarits sont additifs et la
seconde est que toutes les notes d'un agrégat contribuent de façon égale au gabarit de
celui-ci. Ce gabarit peut alors être calculé par une application linéaire à partir du vecteur
hc. La forme générale de l'attribut est alors :

f1(c, vn) = −D (vn,Whc) , (5.1)

où D( · , · ) est une fonction mesurant la dissemblance entre deux vecteurs (une distance,
par exemple) et W est une matrice de dimension I ×J , où I est la dimension des vecteurs
d'observation. Cette matrice peut être interprétée comme une transformation du domaine
symbolique (les vecteurs de notes) vers le domaine des observations. Les colonnes de W
constituent alors les gabarits des notes individuelles et le vecteur uc = Whc est le gabarit
associé à l'agrégat c.

On peut observer que les gabarits utilisés dans le chapitre précédent, dé�nis à l'équation
(4.15), constituent un cas particulier de cette formulation générale. En e�et, ils correspon-
dent au choix de la divergence de Kullback-Leibler comme mesure de dissimilarité et à la
matrice dé�nie par :

Wi,j = (1− q)1{i=pc(j)} +
q

I
. (5.2)

On rappelle que pc(j) est la classe chromatique de la note j et que q est un paramètre
contrôlant l'importance du terme de bruit dans le gabarit.

5.1.2 Lien avec un modèle génératif

La formulation proposée dans l'équation (5.1) est est fortement liée à certains modèles
génératifs utilisés pour une factorisation en matrice non négative [Lee et Seung, 1999]. Nous
détaillons ici comme cette formulation peut être retrouvé à partir du modèle d'observation
de Virtanen et al. [2008].
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Ce modèle postule que chaque vecteur d'observation est la superposition de variables
aléatoires indépendantes, correspondant chacune à une des notes jouées. De plus, chaque
composante de ces variables est supposée distribuée suivant une loi de Poisson 1, indépen-
dante des autres composantes. Si on pose Wi,j comme paramètre de la loi de probabilité
conditionnelle de la i-ième composante d'un vecteur d'observation, sachant qu'une unique
note j est jouée. Cette loi s'écrit alors :

P
(
V (i) = v(i)|j

)
= e−Wi,j

(Wi,j)
v(i)

Γ
(
v(i)+1

) , (5.3)

où Γ désigne la fonction gamma, interpolant la fonction factorielle. Wi,j s'interprète donc
comme le paramètre (qui est aussi l'espérance) de cette loi de Poisson.

On peut alors en déduire les probabilités des vecteurs d'observation lorsqu'un agrégat
quelconque est joué. En e�et, on suppose qu'ils sont formés par la somme de variables
aléatoires indépendantes correspondant aux notes de cet agrégat. Or, on rappelle qu'une
somme de variables de Poisson indépendantes est encore distribuée suivant une loi de
Poisson, dont le paramètre est la somme des paramètres des lois individuelles. Chaque
composante v(i) d'une observation v, sachant l'agrégat joué c, suit donc une loi de Poisson
dont le paramètre, noté uc(i), est la somme des paramètres Wi,j correspondant aux notes
de l'agrégat. Ce paramètre peut s'exprimer à l'aide du vecteur de notes hc, par la formule

uc(i) =
J∑
j=1

Wi,jhc(j), (5.4)

puisque l'agrégat c contient un nombre hc(j) de notes de hauteur j.
Par hypothèse d'indépendance, la probabilité conditionnelle globale d'un vecteur d'ob-

servation, sachant l'agrégat c, est le produit des probabilités de chaque composante v(i).
On peut donc écrire :

P (V = v|c) =
I∏
i=1

e−uc(i)
uc(i)

v(i)

Γ
(
v(i)+1

) (5.5)

= exp

{
I∑
i=1

v(i) log
(
uc(i)

)
− uc(i)− log Γ

(
v(i)+1

)}

= exp

{
−

(
I∑
i=1

v(i) log
v(i)

uc(i)
− v(i) + uc(i)

)
+ Z(v)

}
= exp

{
−DKL

(
v
∥∥uc)+ Z(v)

}
1. Une loi de Poisson est une loi de probabilité discrète dépendant d'un paramètre λ, dont la fonction

de masse s'écrit P (k) = e−λ λ
k

k!
. Il est probablement plus intuitif de considérer les valeurs de puissance

spectrale comme des variables aléatoires continues. Néanmoins, il est tout de même possible d'utiliser
cette loi en considérant que les observations sont quanti�ées, en raison notamment de la précision �nie des
ordinateurs.
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où

Z(v) =
I∑
i=1

v(i) log
(
v(i)

)
− v(i)− log Γ

(
v(i)+1

)
(5.6)

est un facteur dépendant uniquement de l'observation v.DKL est la divergence de Kullback-
Leibler généralisée, dé�nie par

DKL (v‖u) =

I∑
i=1

v(i) log

(
v(i)

u(i)

)
− v(i) + u(i). (5.7)

Avec ce choix de distance particulier, on a donc la relation :

P (V = v|c) ∝ ef1(c,v). (5.8)

Comme on l'a vu en section 3.3.2, on peut alors construire un modèle CRF équivalent à
ce modèle génératif en posant

φ(v|c) = ef1(c,v). (5.9)

La formulation proposée dans l'équation (5.1) peut alors être considérée comme une général-
isation d'un tel modèle génératif.

5.1.3 Distances utilisées

En théorie, une fonction de distance 2 quelconque peut être utilisée pour calculer l'at-
tribut d'agrégat. Dans ce travail, nous nous focalisons sur di�érentes versions de la diver-
gence de Kullback-Leibler. Cette divergence présente en e�et l'avantage d'être interprétable
comme dérivant d'un modèle génératif, comme on vient de le voir. D'autres types de diver-
gences, comme la distance cosinus ou la divergence d'Itakura-Saito ont en e�et été abordées
dans des tests préliminaires, sans donner de meilleurs résultats. La première version a déjà
été présentée à l'équation (5.7). Elle sera désignée par � KL1 �. Cela correspond à la forme
utilisée dans le chapitre précédent 3. Comme cette divergence n'est pas symétrique, nous
testons aussi une deuxième version, appelée � KL2 � et dont l'expression est :

DKL (u‖v) =
I∑
i=1

u(i) log

(
u(i)

v(i)

)
− u(i) + v(i). (5.10)

En�n, la dernière distance considérée est la divergence de Kullback-Leibler symétrisée,
désignée par � KLs � :

DKLs (v, u) = DKL (v‖u) +DKL (u‖v) . (5.11)

Notons qu'a�n de rendre cet attribut robuste aux dynamiques d'intensité globale, les
vecteurs d'observations ainsi que les vecteurs de notes sont normalisés.

2. Comme indiqué plus haut, la fonction D( · , · ) est une mesure de dissimilarité, qui peut ne pas véri�er
les propriétés d'une distance au sens mathématique.

3. L'équation (4.16) emploie la divergence de Kullback-Leibler originale (non généralisée). Cependant,
les deux formes sont équivalentes dans le cas où les deux vecteurs comparés sont normalisés.
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5.2 Représentations et attributs courants

Cette section présente les di�érentes représentations de l'audio considérées dans nos
expériences et détaille le calcul des attributs usuels correspondant. Ces attributs peuvent
s'exprimer dans le cadre présenté plus haut, grâce à des matrices W construites de manière
heuristique. Un récapitulatif des représentations utilisées est présenté dans la table 5.1.

5.2.1 Chromagramme

La transformation canonique pour la représentation en vecteurs de chroma est celle
dé�nie dans l'équation (5.2). Dans nos expériences, nous comparons deux méthodes dif-
férentes de calculs du chromagramme. La première est celle de Zhu et Kankanhalli [2006],
déjà utilisée au chapitre précédent. Elle sera désignée par CGZ (pour chromagramme de
Zhu). La seconde représentation est le chromagramme proposé par Müller [2007] (appelé
CGM).

La première méthode exploite le module d'une transformée à Q constant (CQT) [Brown,
1991]. Cependant, a�n de maintenir une précision temporelle acceptable, les valeurs corre-
spondant aux fréquences inférieures à 100 Hz ne sont pas calculées. La longueur de la plus
grande fenêtre d'analyse est alors d'environ 170 ms. Nous limitons de même la plus haute
fréquence à 4 kHz, considérant que les hautes fréquences sont principalement dominées par
les percussions.

La représentation CGM intègre les énergies instantanées à la sortie d'un banc de �ltres
elliptiques dont les fréquences centrales correspondent aux notes de la gamme chromatique
tempérée. Ici, les 88 bandes comprises entre le la−2 (27, 5 Hz) et le do7 (4186 Hz) sont
prises en compte.

5.2.2 Semigramme

On rappelle que la représentation en semigramme, dé�nie section 2.2.1, est calculée
comme un spectre de puissance dont l'échelle fréquentielle est logarithmique et dont les ban-
des de fréquences sont centrées sur les notes de la gamme musicale tempérée. Deux méth-
odes de calcul sont encore considérées pour cette représentation, exploitant respectivement
une transformée à Q constant et le banc de �ltres déjà évoqué. Comme précédemment, la
première représentation (appelée SGQ) est limitée à la bande de fréquences 100 Hz�4 kHz.

Dans le cas des représentations en semigramme, les composantes non nulles du gabarit
d'une note j correspondent aux harmoniques de cette note. Le nombre d'harmoniques con-
sidérées et les poids qui leurs sont a�ectés sont par contre des paramètres de la modélisation.
Par exemple, Müller et al. [2004] prennent en compte les trois premières harmoniques qui
sont pondérées de façon homogène, tandis que Montecchio et Orio [2009] considèrent toutes
les harmoniques possibles mais leur a�ectent des poids décroissants.

Pour nos expériences, nous choisissons un gabarit binaire modélisant uniquement les
deux premières harmoniques de chaque note. Ce gabarit est normalisé et superposé à un
terme � de bruit � (ou de lissage). La matrice W s'écrit alors :

Wi,j =
(1− q)

2
(δi,j + δi,j+12) +

q

I
. (5.12)
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Acronyme Signi�cation

SP Spectre de puissance
SGF Semigramme par banc de �ltres
SGQ Semigramme par CQT
CGM Chromagramme de Müller
CGZ Chromagramme de Zhu

Table 5.1 � Récapitulatif des représentations de l'audio considérées.

Notons que pour les notes de la dernière octave (la plus haute), une seule composante est
active. La valeur a�ectée à cette composante est donc le double de celle des autres notes,
a�n de maintenir la normalisation des vecteurs.

5.2.3 Spectrogramme

La dernière représentation utilisée, appelée spectrogramme (SP) est le spectre de puis-
sance issu d'une transformée de Fourier à court terme. Dans nos expériences, cette trans-
formée de Fourier est calculée sur 2048 points à partir de fenêtres de 100 ms. Pour limiter
les problèmes de résolution en basses fréquences, seules les bandes de fréquence supérieures
à 100 Hz sont prises en compte. De même, nous limitons la plus haute fréquence considérée
à 4 kHz, a�n de réduire le bruit engendré par les percussions.

Pour cette représentation, nous considérons les gabarits utilisés par Raphael [2006] et
Cont [2010]. Dans ces travaux, une note est représentée par un ensemble de gaussiennes
centrées sur les di�érentes harmoniques de cette note. Plus formellement, soit b(j) la
bande de fréquence du spectrogramme correspondant à la fréquence fondamentale de la
note j. Nous considérons alors les K premières harmoniques de cette note, situées aux
bandes de fréquences multiples de b(j) (dans notre cas, nous �xons k = 5). La matrice de
transformation s'écrit alors

Wi,j = (1− q)
K∑
k=1

wkN
(
i; k b(j), σ2

j,k

)
+
q

I
, (5.13)

où N ( · ;µ, σ2) désigne la loi normale 4 de moyenne µ et de variance σ2. Dans nos ex-
périences, les poids wk a�ectés aux harmoniques sont proportionnels à 1/k2 et sont nor-
malisés de façon que leur somme soient égale à 1. Les paramètres σ2

j,k de � largeur de
bande � des composantes harmoniques sont �xés à 30 cent (30 % d'un demi-ton), soit
σ2
j,k = 2

30
1200 × k b(j).

4. L'expression de la loi normale est :

N (x;µ, σ2) =
1√
2πσ2

e
− (x−µ)2

2σ2
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5.2.4 Réglage du paramètre de bruit

Dans les transformations présentées plus haut, nous avons choisi de �xer tous les
paramètres de construction des gabarits, sauf le paramètre q contrôlant l'importance du
terme � de bruit �. Comme dans le chapitre précédent, ce paramètre est estimé par recherche
sur une grille de valeurs. Des alignements sont calculés sur la base d'apprentissage avec dif-
férentes valeurs de ce paramètre et la valeur occasionnant les meilleurs taux d'alignement
est sélectionnée. Pour cet � apprentissage �, le système d'alignement le plus simple possible
est utilisé, en l'occurrence le modèle MCRF sans intégration du voisinage et n'exploitant
ni les attributs de phase, ni les attributs de tempo (les paramètres µ2 et µ3 sont égaux
à 0). Nous nommerons ce système MCRF0. Ce modèle est choisi car il n'exploite aucune
information de durée des agrégats. Les alignements sont donc principalement in�uencés
par les observations, ce qui permet de mettre en valeur les di�érences entre les attributs.
Les valeurs de q sont sélectionnées parmi l'ensemble :

Q = {0, 1

10
,

2

10
,

3

10
,

4

10
,

5

10
,

6

10
,

7

10
,

8

10
,

9

10
}. (5.14)

5.2.5 Résultats d'alignement

A�n de comparer les attributs heuristiques issus des 5 di�érentes représentations et
des 3 distances, nous calculons les alignements sur les deux corpus déjà présentés, avec le
système MCRF0. Les taux d'alignement obtenus sont présentés �gure 5.1.

Comparaison des distances

Il est intéressant de noter que, pour toutes les représentations testées, la divergence
KL1 donne de meilleurs alignements que la version KL2 sur le corpus MAPS, alors que le
contraire est observé sur le corpus RWC-pop. Cela s'explique par les di�érences de com-
portement de ces deux mesures de dissimilarité, déjà évoquées par Oudre [2010]. Rappelons
l'expression de la distance KL1 entre une observation v et un gabarit théorique u :

DKL (v‖u) =
I∑
i=1

v(i) log

(
v(i)

u(i)

)
− v(i) + u(i). (5.15)

Dans cette version, le terme en logarithme de l'équation (5.15) est grand lorsqu'une com-
posante u(i) du gabarit est petite devant la valeur de l'observation v(i). De ce fait, cette
version pénalise les gabarits � ne contenant pas toutes les fréquences observées �. Récipro-
quement, la distance KL2 est grande lorsque le gabarit � contient des fréquences non ob-
servées �. Intuitivement (et de façon schématique), la distance KL1 pénalise donc les notes
� en trop � des observations, tandis que la version KL2 pénalise les notes � manquantes �
par rapport au gabarit.

Or, les enregistrements du corpus MAPS contiennent uniquement des morceaux joués
au piano, dont la polyphonie (le nombre de notes jouées simultanément) est limitée, et
enregistrés dans de bonnes conditions de bruit. Les observations extraites comportent donc
de nombreuses valeurs faibles et l'attribut utilisant la distance KL2 présente alors un biais



102 5. Optimisation du Modèle d'observation

Corpus MAPS :
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Figure 5.1 � Taux d'alignement moyens pondérés obtenus avec le modèle MCRF0 ex-
ploitant les di�érents attributs testés et leurs intervalles de con�ance à 95%. Le seuil de
tolérance est ici θ = 300 ms.

en faveur des agrégats contenant peu de notes. Dans le corpus RWC-pop au contraire, on
observe fréquemment des sons qui ne correspondent pas aux agrégats de la partition, en
particulier à cause de la présence de percussions et des intonations quelquefois imprécises
des chanteurs. La �gure 5.2 illustre ces di�érences entre les contenus spectraux des deux
corpus. La distance KL1 est alors biaisée en faveur des agrégats contenant les plus grands
nombres de notes.

La distance de Kullback-Leibler symétrisée constitue alors un bon compromis, car elle
ne présente pas ces biais (ou de façon moins marquée). De fait, les résultats indiquent que
sur les deux corpus, les performances obtenues avec cette distance sont au même niveau
(et quelquefois meilleures) que la meilleure des deux autres distances. Nous conserverons
donc cette distance pour la suite de nos expériences.

Comparaison des représentations

Au vu des résultats, il est possible de mettre en valeur les di�érences entre les représen-
tations considérées. Les deux représentations les plus e�caces sont ici le spectre de puis-
sance (SP) et le semigramme SGQ, qui ont des performances similaires en moyenne sur les
deux corpus.

Les deux chromagrammes (CGM et CGZ) sont moins performants que les autres
représentations. Cela s'explique par la perte de l'information d'octave. Néanmoins, cette
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Figure 5.2 � Deux extraits de spectrogrammes représentatifs des enregistrements du cor-
pus MAPS (à gauche) et du corpus RWC-pop (à droite).

invariance par rapport à l'octave peut être une caractéristique intéressante pour la prise
en compte de partitions imparfaites.

On peut aussi observer que les représentations exploitant un banc de �ltre (SGF et
CGM) obtiennent des scores signi�cativement plus faibles que leurs homologues calculés à
partir d'une transformée à Q constant (SGQ et CGZ). Cela est dû principalement au niveau
de bruit en très basses fréquences dans le corpus RWC-pop, causé par les percussions. En
e�et, la grosse caisse occasionne un niveau d'énergie à ces fréquences, ne correspondant pas
aux notes des agrégats joués. Une solution simple est alors de ne pas prendre en compte
les fréquences les plus basses, comme c'est le cas dans la transformée à Q constant utilisée.

5.3 Apprentissage automatique par minimum de divergence

La plupart des travaux portant sur l'alignement de musique polyphonique font appel
à des transformations heuristiques, de forme similaire à celles présentées plus haut. Hu
et al. [2003] rapportent d'ailleurs que dans leurs expériences exploitant une représentation
en vecteurs de chroma, l'utilisation de la transformation canonique entraine des perfor-
mances similaires à celles obtenues avec une synthèse audio de la partition. En revanche,
la construction de cette transformation a rarement été remise en cause. À notre connais-
sance, seuls �zmirli et Dannenberg [2010] ont tenté d'estimer la valeur de la matrice en
question à partir de données réelles. Cependant, ce travail se limite à la représentation en
chromagramme et l'évaluation est e�ectuée sur une tâche de classi�cation.

Dans la suite de ce chapitre, nous cherchons à optimiser les transformations utilisées
pour toutes les représentations étudiées. Cela permet la construction de nouveaux attributs
caractérisant les agrégats. Nous examinons alors l'in�uence de ces attributs sur les perfor-
mances d'alignement.
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5.3.1 Dé�nition

Compte tenu de l'application visée, les critères les plus pertinents pour la construction
de la matrice de transformation W sont ceux mesurant la qualité des alignements obtenus.
Malheureusement, les liens entre les valeurs de W et ces critères ne sont pas directement
calculables et une optimisation directe de ces mesures n'est pas réalisable. De même, la
stratégie de recherche sur une grille n'est pas applicable ici en raison de la grande dimension
du problème.

Il faut donc recourir à une fonction de cout plus simple pour déterminer la transforma-
tion optimale. Pour cela, considérons la construction de la matrice W comme un problème
de régression linéaire. En e�et, l'équation (5.1) dé�nit l'attribut d'agrégat f1(c, vn) comme
la divergence entre l'observation vn et une estimation linéaire à partir du vecteur de notes
hc. Nous proposons alors le critère du minimum de divergence (MD), qui vise à minimiser
la distance cumulée sur la base d'apprentissage.

Soient ve
1:Ne

= ve1 . . . v
e
Ne

et ce1:Ne
= ce1 . . . c

e
Ne

respectivement la séquence d'observations
et les agrégats de l'enregistrement e de l'ensemble d'apprentissage (dont la longueur est
Ne). Pour des raisons de clarté, nous noterons hen = hcen les vecteurs de notes correspondant
aux agrégats annotés. Le critère utilisé dé�nit la matrice de transformation optimale ŴMD

est comme

ŴMD = arg min
W

∑
e

Ne∑
n=1

D (ven,When) , (5.16)

Cette formulation peut aussi être dérivée du modèle génératif exposé en section 5.1.2
dans le cas de la distance KL1. En e�et, comme indiqué par Virtanen et al. [2008], cela
correspond alors au calcul des estimateurs du maximum de vraisemblance des paramètres
des lois de Poisson intervenant dans ce modèle.

A�n de limiter les risques de surapprentissage à certaines notes ou tonalités, 12 versions
de chaque morceau de la base d'apprentissage sont exploitées en transposant conjointement
les vecteurs d'observations et les vecteurs de notes de −6 à +5 demi-tons. De cette façon, le
nombre d'exemples d'apprentissage est homogène pour toutes les notes de chaque octave.
L'opération de transposition e�ectuée est di�érente sur les trois types de représentations.
Pour les chromagrammes, elle consiste en une simple permutation circulaire. Pour les sem-
igrammes (ainsi que pour les vecteurs de notes), on procède en � décalant � les valeurs du
bon nombre de composantes. Certains éléments sont alors supprimés et d'autres reçoivent
une valeur nulle, dont il n'est pas tenu compte dans le calcul de la fonction de cout. Une
transposition d'un spectrogramme correspond à une dilatation (ou une compression) de
l'échelle fréquentielle. Elle est alors e�ectué à l'aide d'une interpolation linéaire des valeurs
du spectrogramme.

5.3.2 Résolution

La fonction de cout dé�nie dans l'équation (5.16) est convexe si la distance utilisée
l'est. Il est alors aisé de montrer qu'avec la divergence de Kullback-Leibler symétrisée,
l'estimation de W est un problème de minimisation convexe. De nombreuses méthodes
existent pour la résolution de tels problèmes. L'approche itérative adoptée, fondée sur la
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notion de région de con�ance, est une variation de la méthode de Newton classique. Elle
cherche à minimiser l'approximation quadratique donnée par le développement de Taylor
à l'ordre 2 dans un voisinage du point courant. Cette limitation à un voisinage évite de
considérer des pas trop grand lorsque la fonction-objectif est mal approximée par une
fonction quadratique et permet donc de meilleures propriétés de convergence. L'inversion
de la matrice hessienne est évitée en calculant une solution approchée du problème de
minimisation locale par la méthode exposée par Branch et al. [1999].

L'implémentation employée est celle de l'optimization toolbox du logiciel MATLAB.
Les conditions d'arrêt de l'algorithme sont des variations inférieures à la valeur 10−6 pour
la fonction-objectif ou pour la norme de W. Dans tous les cas, l'optimisation converge en
une dizaine d'itération.

La �gure 5.3 compare la matrice estimée à la matrice de gabarits heuristiques présentée
section 5.2 pour la représentation SGQ. On peut tout d'abord remarquer que l'appren-
tissage fait apparaitre des harmoniques supplémentaires par rapport à la transformation
heuristique. De plus, l'importance relative des di�érentes harmoniques varie suivant la note
considérée. Ce comportement est observé pour toutes les représentations. Les colonnes de
W, ne sont donc pas toutes construites à partir d'un même gabarit, mais capturent des
distributions d'énergie spectrale spéci�ques à chaque note.
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Figure 5.3 � Comparaison de la matrice de transformation heuristique (à gauche) et de la
matrice estimée par le critère MD (à droite), pour la représentation en semigramme SGQ.

5.3.3 In�uence sur l'alignement par un modèle simple

Le même système MCRF0 que présenté dans la section précédente est maintenant
utilisé pour mesurer l'e�cacité des transformations estimées sur une tâche d'alignement
simple. Les taux d'alignement obtenus sont représentés �gure 5.4.

Les résultats mettent en évidence l'intérêt de l'apprentissage de la transformation op-
timale. En e�et, pour toutes les représentations testées, une amélioration signi�cative de
la qualité des alignements est observée sur les deux corpus. Le taux d'alignement à 300 ms
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Figure 5.4 � Comparaisons des taux d'alignement à 300 ms obtenus avec les transfor-
mations heuristiques (H) et apprises (MD), pour un alignement par le modèle MCRF0.
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du meilleur système passe ainsi de 80,4% à 83,2% pour la base RWC-pop et de 91,0% à
94,1% sur MAPS. De même, les couts de classi�cation (CCMP) sont améliorés de 1% à
5% selon les représentations.

On peut aussi constater que la représentation en spectrogramme, qui obtenait des ré-
sultats similaires au semigramme SGQ avec les gabarits heuristiques, est ici plus e�cace.
Son taux d'alignement à 100 ms est 84,2% pour MAPS et 60,4% pour RWC-pop, contre
83,2% et 58,2% respectivement avec SGQ. Une explication tient à la plus grande dimen-
sion du spectrogramme, qui permet de représenter plus précisément le contenu de l'audio.
Or, cette plus grande capacité de modélisation n'est apparemment pas exploitée de façon
optimale par la transformation heuristique de l'équation (5.13), du fait du plus grand nom-
bre de paramètres �xés manuellement. En revanche, les performances relatives des autres
représentations ne sont pas modi�ées par l'apprentissage. Cela indique que ces di�érences
sont dûes aux représentations elles-mêmes et non à la transformation utilisée dans le calcul
de l'attribut d'agrégat.
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5.4 Apprentissage discriminatif par maximum de vraisem-
blance (MV)

5.4.1 Formulation

Nous proposons maintenant une autre stratégie pour un apprentissage discriminatif de
la matrice W. Cette méthode, fondée sur le critère de maximum de vraisemblance (MV),
a pour avantage de tenir compte du modèle d'alignement par CRF pour la construction
d'un attribut d'agrégat optimal. Comme on l'a vu dans les chapitres précédents, un modèle
CRF permet de calculer la probabilité d'une séquence d'étiquettes, conditionnellement aux
observations. La valeur optimale de la matrice W, considérée ici comme un paramètre du
modèle, est alors celle qui maximise la probabilité de la séquence d'agrégats réellement
observée.

Pour des raisons de complexité, on utilise le modèle MCRF0 pour cet apprentissage.
En e�et, ce modèle tient compte uniquement des étiquettes d'agrégats et l'espace des
variables cachées est donc assez petit pour être exploré exhaustivement. On peut alors
exprimer, pour chaque enregistrement e de l'ensemble d'apprentissage, la probabilité de la
séquence d'agrégats ce1:Ne

connaissant la représentation ve
1:Ne

de l'audio par la formule :

P (ce1:Ne
|ve

1:Ne
; Θ) =

1

Z(ve
1:Ne

)
φ(ce1, v

e
1)

Ne∏
n=2

ψM(cen, c
e
n−1)φ(cen, v

e
n) (5.17)

avec une fonction de transition de la forme dé�nie dans l'équation (3.29). Comme indiqué
plus haut, nous choisissons de �xer à la valeur 1 tous les paramètres λ0 et λ1 des transitions.
Les seules valeurs possibles de la fonction de transition sont alors 0 et 1. Cette fonction
peut donc être interprétée comme constituant la fonction indicatrice de l'ensemble des
séquences admissibles (de probabilité non nulle). Cet ensemble sera désigné par Ce

adm
. On

peut alors écrire, pour une séquence d'étiquette c1:Ne quelconque :

Ne∏
n=2

ψM(cen, c
e
n−1) = 1Ce

adm
(c1:Ne) . (5.18)

De plus, en notant f1(cen, v
e
n;W) l'attribut d'observation, paramétré par la matrice W, la

fonction d'observation est ici :

φ(cen, v
e
n) = exp

{
µ1f1(cen, v

e
n;W)

}
(5.19)

L'équation (5.17) peut donc s'écrire :

P (ce1:N |ve
1:Ne

) =
1Ce

adm
(ce1:N )

Z(ve
1:N )

exp

{
µ1

N∑
n=1

f1(cen, v
e
n;W)

}
. (5.20)

On note Θ = (µ1,W) les paramètres du modèle considéré. La log-vraisemblance de ces
paramètres calculée sur toute la base d'apprentissage est donc donnée par :

L(Θ) =
∑
e

{
µ1

Ne∑
n=1

f1(cen, v
e
n;W)− logZ(ve

1:Ne
)

}
(5.21)
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et l'estimateur du maximum de vraisemblance Θ̂MV est dé�ni comme celui maximisant
cette fonction.

Remarque : originalité de l'approche proposée

L'approche suivie ici se distingue de la plupart des stratégies pour l'apprentissage de
modèles CRF. En e�et, il est plus classique de considérer des attributs �xes, spéci�ques
à chaque étiquette, et d'estimer les poids µ correspondants, comme décrit par La�erty
et al. [2001]. Le choix des attributs pertinents est alors souvent laissé à l'utilisateur. Notre
méthode peut ainsi être rapprochée des modèles proposés par Peng et al. [2009] et Do et
Artières [2009], où les attributs sont issus de fonctions non linéaires des observations (en
l'occurence des réseaux de neurones), dont les paramètres sont estimés conjointement à
ceux du CRF. Cependant, l'application étudiée ici est di�érente des tâches de classi�ca-
tions usuelles visées par ces modèles. En e�et pour l'alignement musique-sur-partition, la
structure du modèle utilisé n'est pas �xe puisqu'elle dépend du morceau considéré, l'auto-
mate des agrégats étant construit d'après la partition. De plus, l'ensemble des étiquettes
(c'est-à-dire des agrégats) que l'on souhaite modéliser est in�ni, puisqu'il correspond à
toutes les combinaisons de notes possibles 5. Il est donc impossible d'estimer des attributs
spéci�ques à chaque étiquette. En revanche, la représentation des agrégats en vecteurs de
notes hc, présentée en section 5.1.1, dote l'ensemble des étiquettes possibles d'une struc-
ture d'espace vectoriel. Cela permet alors faire appel à la transformation linéaire W pour
dé�nir un attribut général, applicable à un agrégat quelconque et ne dépendant pas de la
structure de l'automate.

5.4.2 Calcul des paramètres optimaux

La log-vraisemblance dé�nie dans l'équation (5.21) n'est pas concave, du fait de la non-
linéarité de f1 par rapport à W. Néanmoins, au risque d'aboutir à un maximum local, il
est possible d'utiliser des méthodes de type � descente de gradient � pour optimiser cette
fonction.

Nous notons

F e
1(C1:Ne ;W) =

Ne∑
n=1

f1(Cn, v
e
n;W) (5.22)

Le facteur de normalisation Z(ve
1:N ) s'écrit alors

Z(ve
1:Ne

) =
∑

C1:Ne∈Ce
adm

eµ1F
e
1(C1:Ne ;W)). (5.23)

5. On peut imaginer de borner cet ensemble en limitant le nombre de notes dans un même agrégat.
Cependant, la combinatoire d'un tel ensemble reste beaucoup trop importante. En e�et, il n'est pas rare
d'observer une quinzaine de notes simultanément.
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La dérivée de la log-vraisemblance par rapport au paramètre µ1 est donc

∂L(Θ)

∂µ1
=

∑
e

{
F e

1(C1:Ne ;W)− 1

Z(ve
1:Ne

)

∂Z(ve
1:Ne

)

∂µ1

}
(5.24)

=
∑
e

F e
1(C1:Ne ;W)− 1

Z(ve
1:Ne

)

∑
C1:Ne∈Ce

adm

F e
1(C1:Ne ;W)eµ1F

e
1(C1:Ne ;W)

 .

En utilisant l'équation (5.20), on a

∂L(Θ)

∂µ1
=

∑
e

F e
1(C1:Ne ;W)−

∑
C1:Ne∈Ce

adm

F e
1(C1:Ne ;W)P (C1:Ne |ve

1:Ne
; Θ)


=

∑
e

{
F e

1(C1:Ne ;W)− E
[
F e

1(C1:Ne ;W)
∣∣ve

1:Ne
; Θ
]}

(5.25)

où E
[
·
∣∣ve

1:Ne
; Θ
]
désigne l'espérance conditionnelle calculée par modèle CRF avec les

paramètres Θ. Ce terme d'espérance peut en pratique être calculé grâce à une variante
de l'algorithme forward-backward [La�erty et al., 2001].

Un calcul similaire donne la dérivée de la log-vraisemblance par rapport aux com-
posantes de W :

∂L(Θ)

∂Wi,j
= µ1

∑
e

{
∂F e

1(C1:Ne ;W)

∂Wi,j
− E

[
∂F e

1(C1:Ne ;W)

∂Wi,j

∣∣∣∣ve
1:Ne

; Θ

]}
. (5.26)

Plusieurs di�cultés se posent pour l'optimisation de la fonction-objectif. Tout d'abord,
la matrice hessienne ne peut pas être utilisée car son calcul est très complexe. Nous choi-
sissons alors une stratégie de descente dans la direction du gradient. Cependant, en raison
du logarithme qui intervient dans le calcul de l'attribut, ce gradient diverge lorsque les
composantes Wi,j tendent vers 0. La mise à jour doit donc être controlée, a�n d'éviter une
courbe d'optimisation trop chaotique. En�n, les dérivées partielles de la fonction-objectif
par rapport aux paramètres µ1 et W, détaillés respectivement dans les equations (5.25)
et (5.26), ne sont pas forcément du même ordre de grandeur. L'approche d'optimisation
adoptée est alors une méthode de recherche linéaire très simple, où les deux paramètres
µ1 et W sont alternativement mis à jour dans la direction de leur gradient, avec un pas
adaptatif. L'algorithme 5.1 détaille cette stratégie d'optimisation.

En raison de la complexité du calcul du gradient, nous limitons le nombre d'itérations
de l'algorithme de maximisation à 100. De plus, l'initialisation de W est e�ectuée avec la
matrice issue de l'apprentissage par minimum de divergence. Ce choix d'initialisation est
fondé sur l'intuition que cette valeur est proche de l'optimum et que l'algorithme convergera
donc rapidement. Nous faisons alors l'hypothèse que la stratégie d'apprentissage MV n'est
pas avantagée de façon signi�cative par rapport à la précédente, car les critères optimisés
ne sont pas les mêmes.

Un exemple de courbe d'optimisation est présenté �gure 5.5, pour la représentation
SGCQT. Des chutes brutales peuvent être observées dans l'évolution de la fonction-objectif,
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Figure 5.5 � Évolution de la log-vraisemblance dans l'apprentissage des paramètres de la
réprésentation SGCQT par le critère du maximum de vraisemblance (MV).

correspondant à des pas de mise à jour trop important. Cela traduit la sensibilité de la
log-vraisemblance aux valeurs de W. Malgré la simplicité de l'algorithme mis en jeu, la
procédure semble converger vers une valeur satisfaisante. Il pourrait néanmoins être intéres-
sant d'envisager des stratégies d'optimisation plus e�caces, ainsi que de tester l'in�uence
de l'initialisation, ce que nous n'avons pu mettre à exécution, faute de temps.

5.4.3 Matrices estimées

Les �gures 5.6 et 5.7 représentent les matrices de transformation estimées par la
stratégie MV pour les représentations SP et CGM. Ces matrices sont comparées à celles
apprises par le critère MD. Dans le cas du spectrogramme (SP) �gure 5.6, les di�érences
sont peu visibles. Cela peut être expliqué par le nombre relativement faible d'itérations
dans notre algorithme d'optimisation, comparativement à la très grande dimension de
cette représentation (39872 composantes).

On peut néanmoins constater que le critère du maximum de vraisemblance mène à une
plus grande � dispersion � de l'énergie sur les di�érentes bandes de fréquences. Cela peut
s'expliquer par le principe d'entropie maximum, qui sous-tend la formulation des CRF
Wallach [2004]. En e�et, l'apprentissage e�ectué ici ne tend pas à modéliser les observa-
tions de façon précise, mais à discerner les di�érents agrégats. Intuitivement, cette stratégie
estime la transformation la plus uniforme possible, permettant cependant une bonne dis-
crimination des agrégats. Ce phénomène est surtout observé sur les chromagrammes, et
dans une moindre mesure sur le semigramme SGQ. Une explication pourrait être que ces
représentations sont plus grossières. De fait, les dynamiques des observations extraites sont
moindres que celles des représentations SP et SGF et l'emploi de gabarits uniformes ne
semble donc pas nuire aux capacités de discrimination de l'attribut résultant.
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Données : Θ(0) =
(
µ

(0)
1 ,W(0)

)
, α0 ∈ R+, α1 ∈ R+, p ∈ {0, 1}

pour i←− 1 à NbIter faire
cas où p = 0

Calculer ∇µiL
(
Θ(i−1)

)
µ

(i)
1 ←− µ

(i−1)
1 + α0

∇µ1L(Θ(i−1))
‖∇µ1L(Θ(i−1))‖

Θ(i) ←−
(
µ

(i)
1 ,W(i−1)

)
si L(Θ(i)) > L

(
Θ(i−1)

)
alors

p←− 1
si α0 insu�sant alors α0 ←− 3

2α0

sinon

µ
(i)
1 ←− µ

(i−1)
1

α0 ←− 1
2α0

cas où p = 1

Calculer ∇WL
(
Θ(i−1)

)
W(i) ←−W(i−1) + α1

∇WL(Θ(i−1))
‖∇WL(Θ(i−1))‖

Θ(i) ←−
(
µ

(i−1)
1 ,W(i)

)
si L(Θ(i)) > L

(
Θ(i−1)

)
alors

p←− 0
si α1 insu�sant alors α1 ←− 3

2α1

sinon
W(i) ←−W(i−1)

α0 ←− 1
2α0

Algorithme 5.1 : Algorithme d'optimisation utilisé pour l'apprentissage par maximum
de vraisemblance. Le nombre d'itération est �xé à 100. La variable p utilisée dans la
procédure désigne quel paramètre µ1 ou W est mis à jour à l'itération courante. La
condition d'insu�sance d'un pas αp correspond au cas où les 3 itérations précédentes
utilisant ce pas conduisent à une augmentation de la vraisemblance.
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Figure 5.6 � Représentation SP : comparaison des matrices de transformation estimées
par les critères MD (à gauche) et MV (à droite).
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Figure 5.7 � Représentation CGM : comparaison des matrices de transformation estimées
par les critères MD (à gauche) et MV (à droite).
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Corpus MAPS :

SP SGF SGQ CGM CGZ
60%

65%

70%

75%

80%

85%

90%

95%

MD
MV

Corpus RWC-pop :

SP SGF SGQ CGM CGZ
0%

20%

40%

60%

80%

MD
MV

Figure 5.8 � Taux d'alignement moyens pondérés à 300 ms obtenus avec les transforma-
tions issues des deux stratégies d'apprentissage, pour un alignement par le modèle MCRF0.

5.4.4 Expérience d'alignement

Comme dans les sections précédentes, nous exploitons les matrices de transformations
estimées pour un alignement avec le modèle MCRF0. Notons que la valeur de µ1, bien que
jouant un rôle dans le calcul de la vraisemblance et donc utilisée pour l'apprentissage de
la matrice W, n'a pas d'in�uence sur les séquences d'agrégats détectées ici, comme on l'a
exposé dans la section 4.4. Les di�érences par rapport aux expériences précédentes sont
donc dûes uniquement à la transformation. Les taux d'alignement obtenus sont présentés
dans la table 5.2 et comparés à ceux exploitant l'apprentissage MD.

Puisque l'apprentissage par maximum de vraisemblance prend en compte le modèle
CRF exploité pour l'alignement, on peut s'attendre à ce qu'il permette une amélioration
des résultats. En e�et, dans le cas des représentations SP et SGF, on observe une aug-
mentation des taux d'alignement (même si cette augmentation n'est pas signi�cative sur le
corpus MAPS avec le spectrogramme). En revanche, les scores s'e�ondrent avec les autres
représentations. Cette dégradation est spectaculaire sur le corpus RWC-pop, où le taux
d'alignement à 300 ms passe par exemple de 74,4% à 8,1% pour le chromagramme CGZ.

La raison de ce phénomène est que le critère MV n'est pas lié à la maximisation de
nos mesures d'évaluation. En e�et, l'apprentissage maximise la probabilité des séquences
d'agrégats annotées dans l'ensemble d'apprentissage, mais ne limite pas la probabilité des
autres séquences. En particulier, rien n'assure que cette séquence annotée sera la plus
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probable. En d'autres termes, même si la probabilité de la � bonne � séquence est optimisée,
il est possible que d'autres séquences soient encore plus favorisées par cette optimisation.
Il n'y a donc aucune garantie que les scores d'évaluation de l'alignement augmentent,
même sur l'ensemble d'apprentissage. De fait, pour la même représentation, le cout de
classi�cation moyen pondéré sur cet ensemble est de 74,3%, alors qu'il est égal à 50,9%
avec l'apprentissage MD.

En examinant plus précisément les résultats, on constate que les erreurs sont causées
par de nombreux alignements aberrants, où presque tout le morceau est décodé comme
étant un agrégat vide (représentant les parties où aucune note n'est jouée), représentant
notamment le début ou la �n du morceau. L'attribut fait en e�et apparaitre un biais très
important en faveur de cet agrégat. Ce phénomène peut être expliqué par la forme de la
vraisemblance. La dérivée partielle de l'équation (5.26) peut être développée en :

∂L(Θ)
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∑
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où Ce est l'ensemble des agrégats présents dans le morceau e. Cette équation traduit le fait
que la stratégie MV vise à maximiser la di�érence entre la valeur de l'attribut des agrégats
joués et la moyenne des attributs de tous les agrégats, pondérée par leurs probabilités.
Cette idée, intuitivement valide, peut néanmoins conduire à un biais lorsque les occurences
des étiquettes dans la base d'apprentissage sont déséquilibrées, puisque l'optimisation se
concentre sur la sélection du bon agrégat parmi les plus probables.

De plus, les probabilités en jeu dans l'équation (5.27) sont les probabilités des agrégats,
chacune égale à la somme des probabilités de toutes les séquences contenant l'étiquette
considérée. De ce fait, une plus grande importance est donnée aux agrégats contenant un
grand nombre de séquences de probabilités modérées par rapport aux agrégats contenant
une seule séquence très probable. C'est pourquoi l'apprentissage accorde peu d'importance
à l'agrégat vide, souvent isolé aux extrémités d'un morceau. Dans notre cas, cela conduit
à une surestimation quasi-systématique de la probabilité de cet agrégat.

Modi�cation de l'attribut de l'agrégat vide

A�n de limiter ce problème, nous choisissons de modi�er la valeur de l'attribut f1

de l'agrégat vide. Elle est alors calculée, pour chaque instance de cet agrégat, comme
la moyenne des attributs des agrégats voisins, en considérant les 5 précédents et les 5
suivants. On évalue aussi l'in�uence de cette modi�cation sur les alignements des systèmes
précédents.

Les taux d'alignement de tous les systèmes considérés sont alors compilés table 5.2. On
peut tout d'abord observer que la modi�cation de l'attribut de l'agrégat vide améliore con-
sidérablement les scores des chromagrammes et du semigramme SGQ après l'apprentissage
MV. Cette dernière représentation obtient alors le meilleur taux d'alignement sur le corpus



116 5. Optimisation du Modèle d'observation

Corpus MAPS :

Représentation SP SGF SGQ CGM CGZ
Agrégat vide (o) (m) (o) (m) (o) (m) (o) (m) (o) (m)

W Heuristique 90.6 90.5 89.7 89.6 91.0 90.9 87.5 87.4 88.2 88.1
W Appr. MD 94.1 93.9 91.3 91.3 93.5 93.3 88.9 88.9 89.4 89.3
W Appr. MV 94.2 94.0 92.3 92.2 92.7 93.6 83.5 86.0 64.6 88.5

Corpus RWC-pop :

Représentation SP SGF SGQ CGM CGZ
Agrégat vide (o) (m) (o) (m) (o) (m) (o) (m) (o) (m)

W Heuristique 80.4 79.8 75.8 75.9 79.8 79.1 65.9 65.1 72.4 71.4
W Appr. MD 83.2 83.6 77.5 77.7 82.1 82.2 68.9 68.2 74.4 74.3
W Appr. MV 83.8 84.0 80.4 80.1 14.1 84.4 22.4 66.5 8.1 72.9

Table 5.2 � Taux d'alignement moyens pondérés à 300 ms obtenus par le modèle MCRF0
pour les di�érentes méthodes de calcul des attributs avec la distance KLs (en %). Les
systèmes notés (o) et (m) utilisent respectivement les attributs originaux et modi�és des
agrégats vides.

RWC-pop (84,4%). En revanche, la modi�cation n'augmente pas de façon signi�cative les
résultats découlant des autres stratégies d'apprentissage.

D'après ces expériences, la stratégie d'apprentissage par maximum de vraisemblance
permet donc d'améliorer les alignements par rapport au minimum de divergence, pour les
représentations en spectrogramme et en semigramme. En revanche, elle obtient de moins
bons résultats pour les représentations en chromagramme (CGM et CGZ). Cela peut être
expliqué par le plus faible pouvoir discriminant de ces représentations du fait de leur plus
petite dimension. Ainsi, l'apprentissage a tendance à se baser davantage sur la fonction de
transition (qui apparait de façon implicite dans le calcul des probabilités) pour discerner
les agrégats, privilégiant alors le critère d'entropie pour la mise à jour de la transformation.
En comparaison, la stratégie MD ne tient pas compte de la fonction de transition et cherche
alors une matrice W expliquant mieux les données.

5.5 Application aux modèles d'alignement par CRF

Dans cette section, nous intégrons les attributs d'agrégats calculés précédemment dans
les systèmes d'alignement présentés au chapitre 4. Dans ces expériences, nous omettons les
représentations SGF et CGM a�n de conserver la représentation la plus performante de
chaque classe (spectrogramme, semigramme et chromagramme). De plus, pour des raisons
de temps, nous nous sommes limités aux systèmes ne prenant pas en compte l'intégration
du voisinage pour le calcul de la fonction d'observation.



117

5.5.1 Modèle MCRF

Dans le modèle MCRF, l'attribut d'attaque dé�ni au chapitre 4.2.2 est ajouté au sys-
tème précédent. Pour ces expériences, la valeur optimale µ̂MV

2 du paramètre contrôlant
l'importance donné à cet attribut est tout d'abord estimée pour chaque système par le
critère du maximum de vraisemblance.

Cependant, les premiers résultats d'alignement obtenus avec ces valeurs ne montraient
pas d'amélioration notable par rapport au système n'utilisant pas l'attribut d'attaque. Cela
provient du fait que le critère MV n'est pas directement lié à la qualité de l'alignement
obtenu, comme expliqué en section 5.3.3. Une nouvelle stratégie de recherche sur une
grille est alors exploitée. Des alignements sont calculés sur la base d'apprentissage avec
plusieurs valeurs pour le paramètre de l'attribut de phase, de la forme µ2 = βµ̂MV

2 , avec
β ∈ {1, 2, 5, 10, 20}. La valeur occasionnant les meilleures performances est sélectionnée.
Les valeurs retenues sont toujours 5 ou 10.

Les résultats obtenus sur la base de test sont présentés en table 5.3. Rappelons que les
expériences rapportées ici exploitent la divergence de Kullback-Leibler symétrique dans le
calcul de l'attribut d'agrégat. Cela explique les di�érences entre scores obtenus ici avec la
transformation heuristique pour la représentation CGZ et ceux issus des expériences du
chapitre précédent. Par exemple, le taux d'alignement à 300 ms est ici de 95,0% sur le
corpus MAPS, alors qu'il est égal à 93,1% avec la divergence KL1.

Comme attendu, les performances augmentent de façon signi�cative par rapport au
modèle MCRF0. On atteint ainsi une imprécision moyenne pondérée de 55 ms sur le corpus
MAPS et de 89 ms sur RWC-pop, avec la représentation en semigramme. Nous voyons
là encore l'avantage de l'apprentissage de la transformation W. En e�et, pour toutes les
représentations, les alignements exploitant un apprentissage obtiennent de meilleurs scores,
quelle que soit la mesure utilisée.

On peut aussi remarquer que l'ajout de l'agrégat d'attaque permet de résoudre une
grande partie des problèmes liés au traitement de l'agrégat vide dans le cas de l'appren-
tissage MV. Cet agrégat, en détectant les phases d'attaque, limite fortement la probabilité
de l'agrégat vide au cours d'un morceau. De ce fait, les performances des représentations
en semigramme et en chromagramme avec l'attribut original issu de cet apprentissage sont
ici meilleures que celle exploitant les transformations heuristiques.

5.5.2 Modèles SMCRF

Pour les alignements avec le modèle SMCRF, nous utilisons la valeur µ̂MV
2 calculée

précédemment pour le paramètre de l'attribut d'attaque. Ce choix s'appuie sur les résultats
de la recherche sur une grille de valeurs rapportés dans le chapitre précédent, qui indiquaient
que dans le cas du modèle SMCRF, une valeur plus faible était préférable pour µ2, par
rapport au MCRF. La valeur γl = 1

200 est retenue pour le paramètre du modèle temporel,
d'après les mêmes expériences.

La table 5.4 regroupe les résultats obtenus sur la base de test. Les comportements des
di�érents systèmes sont globalement les mêmes que précédemment. On peut cependant
remarquer que la représentation en spectrogramme est ici un peu moins précise que le
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Représentation en spectrogramme (SP) :

Corpus MAPS Corpus RWC-pop
Apprentissage H MD MV(o) MV(m) H MD MV(o) MV(m)

TAMP (θ=300 ms) 94.4 96.8 96.9 96.7 90.4 92.2 92.4 91.8
TAMP (θ=100 ms) 83.7 86.6 86.9 86.7 67.4 69.6 69.9 69.5
TAMP (θ=50 ms) 66.4 67.9 68.4 68.2 48.6 50.2 50.6 50.2

IMP (ms) 63 57 56 56 102 93 93 93

CCMP 30.2 26.4 25.8 26.7 53.4 51.5 51.2 52.8

Représentation en semigramme SGQ :

Corpus MAPS Corpus RWC-pop
Apprentissage H MD MV(o) MV(m) H MD MV(o) MV(m)

TAMP (θ=300 ms) 95.3 96.7 97.0 96.9 90.1 91.5 90.7 92.1
TAMP (θ=100 ms) 83.1 85.1 85.7 86.9 67.3 69.2 69.4 71.2
TAMP (θ=50 ms) 63.6 65.3 66.1 68.1 49.0 50.8 51.6 52.9

IMP (ms) 65 58 58 55 100 94 93 89

CCMP 28.8 27.2 25.4 26.1 53.6 52.5 52.4 52.2

Représentation en chromagramme CGZ :

Corpus MAPS Corpus RWC-pop
Apprentissage H MD MV(o) MV(m) H MD MV(o) MV(m)

TAMP (θ=300 ms) 95.0 94.9 95.3 94.7 86.8 88.7 87.7 87.6
TAMP (θ=100 ms) 82.0 82.7 82.1 82.1 59.3 61.9 60.9 61.5
TAMP (θ=50 ms) 62.7 64.0 62.7 63.8 40.9 42.9 42.1 42.6

IMP (ms) 68 67 67 68 122 115 117 117

CCMP 30.7 29.6 29.1 30.3 59.5 57.6 58.5 59.4

Table 5.3 � Résultats des alignements avec le modèle MCRF, pour les di�érents attributs
d'agrégat. MV(o) et MV(m) désignent respectivement les attributs originaux et modi�és
pour l'agrégat vide, après apprentissage par maximum de vraisemblance.
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Représentation en spectrogramme (SP) :

Corpus MAPS Corpus RWC-pop
Apprentissage H MD MV(o) MV(m) H MD MV(o) MV(m)

TAMP (θ=300 ms) 97.6 98.7 98.7 98.5 94.4 94.0 93.9 93.9
TAMP (θ=100 ms) 92.1 93.4 93.4 93.3 77.0 77.4 77.4 77.3
TAMP (θ=50 ms) 80.1 80.5 80.5 80.4 59.4 59.9 60.0 59.8

IMP (ms) 41 37 37 38 75 74 74 74

CCMP 21.0 18.6 18.6 19.1 42.1 41.7 41.7 42.0

Représentation en semigramme SGQ :

Corpus MAPS Corpus RWC-pop
Apprentissage H MD MV(o) MV(m) H MD MV(o) MV(m)

TAMP (θ=300 ms) 97.9 98.6 98.7 98.6 95.9 95.8 89.2 96.4
TAMP (θ=100 ms) 91.9 93.4 94.1 94.0 79.5 80.2 75.9 81.9
TAMP (θ=50 ms) 78.1 79.4 81.4 81.3 56.4 57.6 55.1 59.4

IMP (ms) 42 38 36 36 73 70 67 65

CCMP 20.6 19.3 18.3 18.5 42.8 42.7 45.3 42.2

Représentation en chromagramme CGZ :

Corpus MAPS Corpus RWC-pop
Apprentissage H MD MV(o) MV(m) H MD MV(o) MV(m)

TAMP (θ=300 ms) 97.4 97.9 98.1 98.1 94.1 95.1 83.8 93.6
TAMP (θ=100 ms) 89.9 91.2 90.8 90.7 74.0 76.6 66.9 74.6
TAMP (θ=50 ms) 74.4 75.5 75.1 74.9 50.0 52.3 45.7 50.8

IMP (ms) 48 44 45 46 86 80 84 83

CCMP 22.4 21.4 21.2 21.2 47.0 45.1 51.1 46.8

Table 5.4 � Résultats des alignements avec le modèle SMCRF, pour les di�érents attributs
d'agrégat. MV(o) et MV(m) désignent respectivement les attributs originaux et modi�és
pour l'agrégat vide, après apprentissage par maximum de vraisemblance.
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semigramme, alors qu'elle obtenait des résultats similaires avec le modèle MCRF. Par
exemple, le taux d'alignement à 50 ms est ici égal à 80,5% sur la base MAPS, contre 81,4%
pour la représentation SGQ. De même, l'imprécision moyenne pondérée est de 74 ms contre
65 ms sur le corpus RWC-pop. Une explication tient en la plus grande sensibilité au bruit
du spectrogramme. De ce fait, un poids moindre est accordé à l'attribut d'agrégat lors de
l'apprentissage (e�ectué avec le modèle MCRF). En phase de test, le système exploitant
cette représentation favorisera alors le modèle temporel. Or, les a priori de durées de notre
base de données sont intentionnellement imprécis. Une solution à ce problème pourrait être
d'e�ectuer un apprentissage spéci�que des paramètres du modèle temporel, en fonction de
la fonction d'observation utilisée. Cependant, un tel apprentissage serait d'une très grande
complexité.

5.5.3 Modèles HTCRF

Dans une dernière série d'expériences, nous appliquons les fonctions d'observation es-
timées à un alignement par le modèle HTCRF. Comme précédemment, le paramètre de
tempo est �xé à la valeur µ3 = 1

10 . Les paramètres de la fonction de transition sont ici
encore estimés grâce à une recherche sur une grille de valeurs. Les valeurs retenues sont
γd = 20 et γt = 200.

Nous avons constaté qu'avec ce modèle, l'utilisation des attributs modi�és pour l'a-
grégat vide permettait d'obtenir de meilleurs résultats, et cela pour toutes les fonctions
d'observation. Cela s'explique par la grande diversité des observations que représente cet
agrégat. De ce fait, l'exploitation de l'attribut original peut mener, selon les morceaux,
à une sous-estimation ou une surestimation de la probabilité de cette étiquette. La mod-
i�cation de l'attribut permet de lui a�ecter une fonction d'observation peu informative.
La probabilité de l'agrégat vide est alors déterminée principalement par les contraintes
temporelles du modèle, qui sont très �ables dans le cas du HTCRF.

Les résultats des alignements avec ces attributs modi�és sont présentés en table 5.5. Le
modèle temporel très précis utilisé diminue ici les di�érences entre les fonctions d'observa-
tion testées. On peut alors constater que les transformations W estimées par apprentissage
ne donnent plus systématiquement les meilleurs résultats. Par exemple, pour le chroma-
gramme CGZ, le taux d'alignement à 100 ms le plus haut sur le corpus MAPS est obtenu
avec la transformation heuristique (97,8%). Cela peut être expliqué par la di�érence entre
les deux corpus. En e�et, l'apprentissage mène à une valeur de W qui opère un compromis
entre les timbres des deux parties de l'ensemble d'apprentissage. Les gabarits théoriques
semblent alors plus adaptés au corpus MAPS. Cependant, les deux stratégies d'appren-
tissage permettent une augmentation des scores sur le corpus RWC-pop (94,8% et 95,2%
contre 94,6%). Une autre cause possible est la di�érence entre les longueurs des notes telles
qu'indiquées par la partition et leurs durées e�ectives, comme expliqué en section 2.4.1. En
raison de ce phénomène, causé notamment par la réverbération, des notes qui � devraient �
être éteintes (d'après la partition) peuvent se superposer aux agrégats suivants. De ce fait,
le contenu de certains agrégats de la partition peut ne pas correspondre à l'enregistrement.
Dans ce cas, il est pénalisant d'utiliser un modèle d'observation trop discriminant.

Par ailleurs, contrairement au cas du SMCRF, la représentation en spectrogramme
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Représentation en spectrogramme (SP) :

Corpus MAPS Corpus RWC-pop
Apprentissage H(m) MD(m) MV(m) H(m) MD(m) MV(m)

TAMP (θ=300 ms) 99.4 99.5 99.6 99.7 99.6 99.7
TAMP (θ=100 ms) 98.0 98.0 98.2 95.9 95.9 96.0
TAMP (θ=50 ms) 91.3 90.1 90.9 86.5 86.0 86.1

IMP (ms) 24 25 24 28 28 28

CCMP 11.5 11.4 11.2 22.0 22.5 22.3

Représentation en semigramme SGQ :

Corpus MAPS Corpus RWC-pop
Apprentissage H(m) MD(m) MV(m) H(m) MD(m) MV(m)

TAMP (θ=300 ms) 99.4 99.5 99.6 99.6 99.5 99.7
TAMP (θ=100 ms) 97.8 97.9 98.3 96.1 96.3 97.4
TAMP (θ=50 ms) 89.6 89.6 91.2 81.8 82.2 84.3

IMP (ms) 26 26 24 34 33 31

CCMP 12.1 12.2 11.2 28.5 29.0 27.5

Représentation en chromagramme CGZ :

Corpus MAPS Corpus RWC-pop
Apprentissage H(m) MD(m) MV(m) H(m) MD(m) MV(m)

TAMP (θ=300 ms) 99.5 99.3 99.4 99.1 99.2 99.5
TAMP (θ=100 ms) 97.8 97.4 97.4 94.6 94.8 95.2
TAMP (θ=50 ms) 88.4 86.9 87.5 78.4 77.7 78.7

IMP (ms) 27 29 28 37 37 37

CCMP 12.7 13.2 13.1 30.3 30.9 30.1

Table 5.5 � Résultats des alignements avec le modèle HTCRF, pour les di�érents attributs
d'agrégat. Dans ces expériences, tous les systèmes utilisent les attributs modi�és pour
l'agrégat vide.
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semble conduire ici à des alignements légèrement plus précis que le semigramme sur le
corpus MAPS, avec une imprécision moyenne pondérée de 28 ms contre 31 ms. On peut
pour cela avancer la même explication que précédemment : les systèmes exploitant le
spectrogramme accordent plus d'importance aux contraintes temporelles, qui sont ici très
�ables. De plus, l'exploitation d'une transformée à Q constant peut limiter la précision
temporelle de la représentation SGQ, en raison de la taille importante des fenêtres d'analyse
en basses fréquences.

Le poids plus important donné à la fonction de transition explique encore les meilleurs
résultats de l'apprentissage MV sur la stratégie MD pour la représentation en chroma-
gramme (13,1% de cout de classi�cation moyen pondéré contre 13,2% sur MAPS et 30,1%
contre 30,9% sur RWC-pop).

De façon générale, l'apprentissage par maximum de vraisemblance conduit donc à une
amélioration de la qualité moyenne des alignements sur les deux bases de données par
rapport à l'utilisation d'attributs heuristiques.

5.6 Conclusion

Une étude approfondie de l'attribut d'agrégat utilisé par nos systèmes d'alignement
a été menée dans ce chapitre. Nous avons tout d'abord dé�ni cet attribut à partir d'une
transformation linéaire de la partition vers le domaine des observations acoustiques. Cela
permet d'appliquer le même formalisme pour plusieurs fonctions de dissimilarité, ainsi que
cinq di�érentes représentations temps-fréquence de l'audio. Parmi les paramètres testés,
la divergence de Kullback-Leibler symétrisée apparait comme un bonne mesure de dis-
similarité et deux représentations, en spectrogramme et en semigramme conduisent aux
alignements les plus précis.

Deux stratégies d'apprentissage sont alors proposées pour l'estimation de la transfor-
mation linéaire optimale. La première utilise le critère du minimum de divergence a�n de
maximiser l'attache aux données. La seconde tire parti d'un modèle discriminatif d'aligne-
ment par CRF, en exploitant le critère du maximum de vraisemblance. Nos expériences
mettent en valeur les améliorations induites par l'optimisation de la transformation. En ef-
fet, dans presque toutes nos expériences, les alignements obtenus sont plus précis que ceux
qui utilisent une transformation heuristique. Les quelques exceptions observées concernent
le modèle HTCRF, où le modèle temporel devient dominant par rapport à la fonction
d'observation. Dans le cas des représentations en spectrogramme et en semigramme, la
stratégie discriminative parait en outre la plus prometteuse, car elle mène à de meilleurs
performances que l'apprentissage par minimum de divergence, alors que le modèle CRF ex-
ploité dans la phase d'apprentissage n'est pas le même que ceux utilisés pour le décodage.
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Chapitre 6

L'Alignement dans le monde réel :

améliorations pratiques

Dans les chapitres précédents, nous avons présenté la structure des modèles CRF ainsi
que l'apprentissage de certains paramètres des attributs. Cependant, dans la perspective
de tâches d'alignement audio-sur-partition réalistes, certains ajustements peuvent être ap-
portés. Nous considérons dans ce chapitre trois questions qui peuvent se poser dans l'utili-
sation pratique de nos modèles. La première est celle de la prise en compte de changements
de structure entre la partition et l'interprétation. La deuxième concerne la diminution de
la complexité du décodage des modèles CRF, a�n de réduire les besoins en mémoire et
puissance de calcul de l'alignement. En�n, nous nous intéressons à des considérations de
scalabilité en comparant les di�érentes valeurs du compromis performance/complexité liés
aux modèles proposés. Les travaux décrits dans ce chapitre ont été e�ectués avant ceux du
chapitre précédent. C'est pourquoi toutes les expériences utilisent les descripteurs décrits
dans la partie 4.2 (vecteurs de chroma CGZ).

6.1 Robustesse aux changements de structure musicale

6.1.1 Modi�cation de la fonction de transitions

Dans les modèles présentés au chapitre 4, les seules transitions autorisées sortant d'un
agrégat conduisent à l'agrégat suivant dans la partition. De ce fait, la structure de la
séquence d'agrégats décodée est forcément la même que celle indiquée par la partition. Or,
pour une prise en compte de variations possibles (omission d'une reprise, ajout d'un refrain
supplémentaire...), cette contrainte n'est pas souhaitable. Nous proposons donc de modi�er
la fonction de transition a�n d'autoriser les changements structurels entre la partition et
l'interprétation.

Pour cela, nous supposons connu l'ensemble des positions dans la partition où des
� sauts � peuvent intervenir. Dans le cas de la musique classique, cet ensemble est souvent
indiqué dans la partition, puisqu'il correspond aux positions des barres de reprise et des
autres symboles de répétition, comme représenté �gure 6.1. Il peut aussi être donné par le
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résultat d'une analyse structurelle de la partition (par exemple celle de Paulus et Klapuri
[2009]), en prenant en compte les frontières des sections détectées. De ce fait, nous limitons
les variations aux ajouts et omissions de sections, réduisant ainsi les chances d'obtenir des
sauts erratiques dans le cas de fausses notes. Nous appelons ainsi les positions de sauts
possibles � frontières de sections �.

Les frontières de sections sont caractérisées par l'ensemble noté F , qui contient les
agrégats de début de section. Les sauts entre sections sont alors autorisés, en modi�ant le
potentiel ψc (dé�ni en 4.1.2) régissant les transitions entre agrégats des modèles SMCRF
et HTCRF. Une valeur % est associée aux sauts, de manière à les pénaliser par rapport aux
transitions � classiques �, qui reçoivent la valeur 1. Ce potentiel s'écrit donc :

ψc(Cn, Cn−1, Dn) =


1 si Dn = 1 et Cn = Cn−1 + 1
% si Dn = 1 et Cn 6= Cn−1 + 1 et (Cn−1 + 1, Cn) ∈ F2

1{Cn=Cn−1} sinon.
(6.1)

De la même façon, la fonction de transition ψM du modèle markovien, initialement dé�nie
dans l'équation (4.1), devient :

ψM(Xn, Xn−1) =


λ0(Cn−1) si Cn = Cn−1 et An ≤ An−1

λ1(Cn−1) si Cn = Cn−1 + 1 et An = 1Ċ(Cn)
%λ1(Cn−1) si Cn 6= Cn−1 + 1 et An = 1Ċ(Cn) et (Cn−1 + 1, Cn) ∈ F2

0 sinon.
(6.2)

Ce sont ici les seules modi�cations apportées aux di�érents modèles.

6.1.2 In�uence sur la précision d'alignement

Une expérience a été menée a�n de mesurer l'in�uence de cette prise en compte des
changements de structure sur les alignements obtenus. Pour cela, la structure des partitions
a été modi�ée. Pour chaque morceau, une séquence arbitraire de 8 mesures a été dupliquée
dans la partition, a�n de simuler une indication de reprise non suivie par l'interprète. De
plus, lorsque la partition fait apparaitre la répétition exacte d'une séquence d'au moins 4
mesures, la deuxième instance est supprimée, a�n de simuler une reprise supplémentaire
dans l'interprétation.

Des alignements sont alors calculés sur les partitions exactes et les partitions modi�ées,
avec les modèles initiaux (interdisant les sauts) et les versions autorisant les variations
structurelles. Pour ces derniers systèmes, l'ensemble des frontières de sections exploité
pour le décodage est le même que celui utilisé pour les modi�cations des partitions. Le
paramètre de pénalisation des sauts est �xé de manière heuristique à la valeur % = 1

2 . Dans
ces expériences, la méthode d'évaluation doit être légèrement modi�ée. En e�et, à cause
des répétitions introduites, certaines positions dans l'enregistrement peuvent correspondre
à plusieurs endroits de la partition. On considèrera alors qu'un agrégat de l'enregistrement
est correctement aligné s'il est décodé comme l'un des agrégats correspondants dans la
partition. Les taux d'alignement obtenus sont regroupés dans le tableau 6.1. Notons que
les chi�res sont calculés sur la base de test entière (MAPS et RWC-pop).
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Figure 6.1 � Frontières de sections indiquées dans une partition (ici le duo pour cor KV
487 n◦2 de Mozart). Ces frontières correspondent aux symboles de reprises, ainsi qu'un
début du morceaux.
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On observe ici deux tendances di�érentes sur les deux corpus utilisés. Sur RWC-pop, on
peut remarquer une baisse des taux d'alignement d'environ 2 points pour les alignements
sur partitions exactes, avec les systèmes autorisant les sauts. Comme pour le problème de
� mauvaise répétition � exposé au chapitre 4.4.2, cela est dû aux quelques morceaux où les
gabarits correspondent mal aux observations. Dans ces pièces, le chemin d'alignement a
tendance à sauter une ou plusieurs section(s) et à rester une longue durée dans l'agrégat de
�n. Cet agrégat représente le silence ou le bruit de �n d'enregistrement et associe un score
d'appariement correct aux observations bruitées par des percussions ou d'autres sons non
modélisés par la fonction d'observation. Avec le modèle HTCRF, cela concerne 9 pièces sur
les 45 provenant du corpus RWC-pop.

Conformément à l'intuition, la précision de tous les systèmes diminue sur ce corpus
lorsque les di�érences structurelles sont introduites entre la partition et l'interprétation.
Néanmoins, alors que les taux d'alignement des systèmes initiaux s'e�ondrent avec des
baisses absolues de l'ordre de 15 %, ces dégradations sont relativement faibles pour les
systèmes autorisant les sauts. En e�et, les scores diminuent d'environ 1 % à 2 % dans ces
cas.

En outre, on peut observer que les taux d'alignement du système HTCRF modi�é,
même avec une partition imparfaite, sont supérieurs à ceux obtenus par le modèle SMCRF
initial exploitant la partition exacte. De même le SMCRF modi�é reste meilleur que le
modèle markovien initial.

Sur le corpus MAPS, où les observations sont beaucoup moins bruitées, les performances
des systèmes ne sont pas a�ectées par la modi�cation du système autorisant les sauts dans
la partition. En e�et, seul le modèle MCRF sans prise en compte du voisinage voit son
taux d'alignement diminuer faiblement (-0.2 % avec la partition exacte). De plus, aucun
des systèmes autorisant ces sauts ne voit ses performances signi�cativement réduite par
l'introduction des variations structurelles dans la partition. Une telle prise en compte des
modi�cations structurelle semble donc e�cace.

6.2 Diminution de la complexité du décodage par élagage
hiérarchique

Une deuxième préoccupation importante dans l'utilisation pratique de nos systèmes
concerne la complexité de l'alignement. En e�et, les modèles CRF utilisés comportent un
grand nombre d'étiquettes. Or, un décodage exact par l'algorithme de Viterbi, détaillé au
chapitre 4.3, nécessite l'exploration de toutes les combinaisons d'étiquettes à chaque trame
de l'enregistrement, ce qui est trop couteux dans le cas des modèles SMCRF et HTCRF.
Pour certains morceaux très longs (de l'ordre d'une dizaine de minutes), même le modèle
markovien nécessite une capacité-mémoire supérieure à celle des ordinateurs dont nous
disposons.

Pour une réduction de la complexité du décodage, on utilise donc en général des straté-
gies d'élagage. L'élagage consiste à réduire le nombre d'étiquettes explorées et à e�ectuer
ainsi un décodage approché. Une des méthodes les plus classiques est la recherche par
faisceaux, qui maintient uniquement les hypothèses les plus � prometteuses � à chaque
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Corpus MAPS :

Sauts Interdits Autorisés
Partition Exacte Modi�ée Exacte Modi�ée

MCRF ν = 0 93.1 76.6 92.9 93.0
MCRF ν = 50 94.9 78.2 94.9 94.9
SMCRF ν = 0 97.7 77.1 97.9 97.8
SMCRF ν = 50 97.9 77.4 98.0 98.0
HTCRF ν = 0 99.3 80.8 99.4 99.3
HTCRF ν = 50 99.3 80.9 99.4 99.4

Corpus RWC-pop :

Sauts Interdits Autorisés
Partition Exacte Modi�ée Exacte Modi�ée

MCRF ν = 0 85.2 75.6 83.9 83.4
MCRF ν = 50 88.0 76.8 86.0 85.8
SMCRF ν = 0 94.2 79.9 92.4 91.6
SMCRF ν = 50 93.9 80.0 90.7 90.3
HTCRF ν = 0 99.2 84.9 97.4 96.7
HTCRF ν = 50 99.2 85.0 97.1 96.4

Table 6.1 � Robustesse aux changements de structures : taux d'alignement mesurés avec
le seuil θ = 300 ms.

itération. Les valeurs utilisées pour classer les hypothèses sont déduites des scores partiels
accumulés par l'algorithme de décodage (dans notre cas, les valeurs p̂n (xn|Y1:N ) dé�nies
au chapitre 4.3.1). Cette stratégie est, par exemple, utilisée par Raphael [2006]. Cette
méthode est causale (elle exploite uniquement les observations passées) et peut donc être
utilisée par des systèmes en temps réel. En revanche, cette propriété de causalité n'est pas
forcément un avantage dans le cas d'un alignement hors ligne. En e�et, en considérant
uniquement les observations passées, la recherche par faisceaux présente le risque de sup-
primer certains chemins d'alignement dont les scores partiels sont trop faibles, même si ces
chemins reçoivent une probabilité élevée, sachant les observations complètes.

Cela peut se produire par exemple dans le cas d'observations correspondant mal aux
gabarits exploités. Alors, les chemins partiels passant par les agrégats � bruités � peuvent
se voir supprimés, même si les observations suivantes permettent de rétablir une haute
probabilité a posteriori.

6.2.1 Principe : utilisation d'une structure hiérarchique

Pour remédier à ce problème de la recherche par faisceaux, nous proposons un algo-
rithme d'élagage tenant compte de la totalité de l'interprétation. Cet algorithme utilise
une approche hiérarchique, inspirée de la méthode FastDTW présentée par Salvador et
Chan [2004]. Le principe est de rechercher tout d'abord un alignement grossier peu cou-
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Figure 6.2 � Automate des étiquettes et fenêtres d'intégration de l'audio (sur lesquelles
sont calculées les observations) aux trois niveaux de hiérarchie considérés. Les éventuels
étiquettes de phase, occupation et tempo ne sont pas représentées.

teux et d'utiliser ensuite ce résultat pour réduire l'espace de recherche dans l'alignement
à un niveau plus �n. Cette procédure nécessite donc la dé�nition de plusieurs niveaux de
précision et peut être répétée de façon hiérarchique autant de fois qu'il y a de niveaux.

Pour dé�nir ces niveaux, nous tirons parti de structures musicales indiquées par la par-
tition, en l'occurence les pulsations et les mesures. Moyennant la segmentation éventuelle
d'agrégats durant plusieurs pulsations, les trois niveaux obtenus forment une structure tem-
porelle hiérarchique de la partition. Trois alignements successifs sont donc calculés, pour
lesquels les étiquettes représentent respectivement les mesures, pulsations et agrégats.

Les étiquettes de niveaux supérieurs désignent des unités temporelles plus longues.
Le nombre d'étiquettes est donc plus petit, réduisant ainsi d'autant la complexité. Pour
la même raison, les observations utilisées peuvent être extraites de fenêtres temporelles
plus longues et leur fréquence d'échantillonage peut être réduite, conduisant à un nombre
plus faible de trames. La �gure 6.2 illustre les automates des étiquettes et l'extraction des
observations pour les trois niveaux de précision considérés.

6.2.2 Déroulement de l'algorithme

L'algorithme débute au niveau mesure. Soit Ỹ1:Ñ la séquence d'observations considérée
à ce niveau, où Ñ est la longueur de cette séquence. Un CRF est construit a�n de modéliser
les relations entre observations et étiquettes, comme présenté au chapitre 4. Soient ψ̃ et φ̃ les
fonctions de transition et d'observation correspondantes. Ce modèleM permet d'estimer
pour chaque mesure m et chaque trame ñ la � probabilité de chemin maximale � au niveau
mesure

p̂ñ(m) = max
M1:Ñ
Mñ=m

{
P (M1:Ñ |Ỹ;M)

}
(6.3)
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où M1:Ñ = M1, . . . ,MÑ désigne la séquence d'étiquettes de mesures. Cette valeur peut
être calculée par une extension de l'algorithme de Viterbi, auquel est ajoutée une phase
de � retour en arrière � (backtracking). Cette procédure peut aussi être décrite comme une
variante de l'algorithme forward-backward [Rabiner, 1989], où l'opération de somme des
scores partiels est remplacée par une maximisation.

Si l'on suppose que ce modèle au niveau mesure est cohérent avec le modèle de bas
niveau complet, et donc que les valeurs p̂ñ(m) sont proches des probabilités � réelles �,
alors on peut utiliser ces valeurs pour supprimer les hypothèses de faible probabilité.

Pour chaque fenêtre n, on classe les étiquettes m d'après les valeurs de p̂ñ(m). Puis, on
conserve un nombre K̄ �xé (et petit) de mesures qui seront considérées au niveau inférieur.
Les autres hypothèses sont supprimées. La valeur de K̄ est �xée de façon adaptative, en
fonction des � probabilités de chemin maximales � : elle est dé�nie comme le plus petit
nombre tel que tous les chemins dont la probabilité est supérieure à un certain seuil sont
conservés. Ce seuil est �xé à une fraction 1

η du maximum global de la probabilité des
chemins. Le paramètre η contrôle donc le compromis entre la diminution de complexité et
la perte d'optimalité. Ce processus d'élagage est illustré par la �gure 6.3.

La même procédure est réitérée au niveau inférieur, où seuls les étiquettes sélectionnées
sont explorées. D'autres hypothèses sont alors supprimées. En�n, l'alignement au niveau
le plus précis est recherché, parmi les étiquettes restantes.

Notons qu'il est possible d'exploiter les probabilités des étiquettes P (Mñ = m|Ỹ) à
la place des probabilités de séquences p̂ñ(m) comme critère d'élagage. Cependant, nous
pensons que ces derniers scores sont plus pertinents pour notre problème. En e�et, la
probabilité marginale d'une étiquette est la somme des probabilités de tous les chemins
d'alignement passant par cette étiquette. Ainsi, une étiquette correspondant à un grand
nombre de séquences, chacune de probabilité moyenne, peut être favorisée par rapport à
une hypothèse contenant une séquence isolée, même si sa probabilité est élevée.

6.2.3 Variante pour partition parfaite

Une variante de cet algorithme est possible lorsque la partition est supposée exacte,
sans di�érence structurelle avec l'interprétation. Dans ce cas, l'automate des étiquettes est
� gauche-droite �, c'est-à-dire sans cycle orienté, et les sauts sont interdits. On peut donc
dé�nir une relation d'ordre totale par :

x1 ≤ x2 ssi il existe un chemin de x1 vers x2.

Une notion de proximité entre les étiquettes est donc exploitable. Le principe de l'élagage
est alors de conserver les étiquettes autour du chemin d'alignement décodé à chaque niveau.
On dé�nit pour cela les � étiquettes admissibles les plus lointaines � m̂−ñ et m̂+

ñ à chaque
trame ñ :

m̂−ñ = min
{
m
∣∣ p̂ñ(m) ≥ P (m̂|y)

η

}
(6.4)

m̂+
ñ = max

{
m
∣∣ p̂ñ(m) ≥ P (m̂|y)

η

}
, (6.5)
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Figure 6.3 � Principe de l'algorithme d'élagage hiérarchique (première étape). Les niveaux
de gris représentent les valeurs p̂ñ(m) de l'équation (6.3). Au niveau inférieur (pulsation),
seul le domaine délimité par les lignes est exploré.

où m̂ est la séquence d'étiquettes de mesures de plus grande probabilité. Comme précédem-
ment, le � seuil d'élagage � est �xé à une fraction 1

η de la probabilité maximale. On dé�nit

alors les rayons de tolérance δ− et δ+ comme le nombre maximal d'étiquettes séparant m̂−ñ
de m̂ñ et m̂ñ de m̂+

ñ , respectivement.
Les rayons de tolérance déterminent l'ensemble des étiquettes autour du chemin d'aligne-

ment décodé qui seront conservées dans les niveaux inférieurs.

6.2.4 Modèles de niveaux supérieurs

Puisque le but des alignements aux niveaux pulsation et mesure est de diminuer la
complexité globale de l'alignement, l'utilisation de modèles peu complexes est préférable.
Nous choisissons donc pour ces deux niveaux un modèle markovien ne prenant pas en
compte l'information de voisinage (voir chapitre 4), où les étiquettes représentent unique-
ment l'index de la pulsation et de la mesure courante, respectivement. Les alignements aux
di�érents niveaux sont e�ectués de manière indépendante. Ainsi, n'importe quel modèle



131

peut ensuite être utilisé pour l'alignement au niveau le plus �n.
Aux niveaux supérieurs, les observations exploitées sont des vecteurs de chroma, cal-

culés comme la moyenne des vecteurs de chroma originaux sur les fenêtres d'intégration
considérées (voir �gure 6.2). Les observations de détection d'attaques ne peuvent pas être
utilisées, car elles caractérisent des unités (les phases) trop courtes par rapport à l'échelle
temporelle des niveaux supérieurs. L'utilisation d'observations moyennées est justi�ée par
des considérations musicales. En e�et, l'harmonie (et donc l'information de chroma) est en
général homogène sur la durée d'une pulsation et souvent ne change pas à l'intérieur d'une
mesure.

Les paramètres des fenêtres d'intégration sont choisis en relation avec les tempos possi-
bles. Si le tempo est considéré comme stable, l'utilisation d'un algorithme d'estimation du
tempo peut être envisagé pour �xer les longueurs et les pas d'avancement. Cependant, une
telle stratégie peut comporter un risque en présence de variations importantes et soudaines,
car la fréquence d'échantillonnage des observations doit être au moins aussi grande que la
fréquence des pulsations (ou mesures) � réelles �. En e�et, si le tempo de l'interprétation
est plus rapide que la fréquence d'observation des chromas intégrés, certaines étiquettes de
pulsations ne pourront pas être atteintes par l'algorithme, résultant en un élagage systé-
matique de ces chemins d'alignement.

Dans notre cas, nous souhaitons ne pas faire d'hypothèses limitantes sur les évolutions
possibles du tempo. Ainsi, les paramètres des fenêtres d'intégration sont choisis de façon à
admettre tous les tempos acceptables. En pratique, nous �xons la longueur des fenêtres à
240 ms pour le niveau pulsation, correspondant à un tempo de 250 bpm. Un recouvrement
de 1/3 est utilisé, résultant en un pas d'avancement de 160 ms. Au niveau mesure, la
longueur et le pas d'avancement des fenêtres d'intégration sont multipliées par le nombre
de pulsations par mesure. Ce nombre est indiqué dans la partition et s'il change au cours
du morceau, la plus petite valeur est choisie. Par exemple, dans le cas d'une mesure à 4
temps, la longueur d'une fenêtre sera 960 ms et le pas d'avancement 480 ms.

La fonction d'observation associée à ces chromas a la même forme que celle dé�nie au
chapitre 4.2.1. Néanmoins, comme le modèle comporte une seule étiquette par pulsation
(ou mesure), les observations sont comparées à des � gabarits intégrés � correspondant à ces
étiquettes. Un tel gabarit de niveau supérieur est calculé comme la moyenne des gabarits
de tous les agrégats contenus dans l'unité représentée (pulsation ou mesure), pondérée par
les durées en pulsations de ces agrégats.

6.2.5 Expériences

Nous évaluons l'impact de la stratégie d'élagage proposée sur la complexité de décodage.
Dans ces expériences, nous mesurons certains indicateurs de complexité sur le modèle
MCRF sans prise en compte du voisinage ν = 0, pour l'alignement d'une base constituée
de 119 morceaux de nos deux corpus. Les résultats sont compilés en table 6.2 pour la
version classique, et en table 6.3 pour la variante dédiée aux partitions sans erreurs.

Plusieurs valeurs sont présentées. L'espace de recherche est la proportion moyenne
d'étiquettes qui sont e�ectivement considérées dans le processus de décodage aux niveaux
pulsation et agrégat. Le temps d'exécution comprend les trois phases d'alignement, mais ne
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Élagage Paramètre
Espace de recherche Temps d'exécution Erreurs
Pulsations Agrégats en s (% temps réel) (nb)

Aucun � � 100% 3489 (12%) 0
RF K̄=600 � 27.24% 1330 (4.4%) 1

K̄ constant K̄ = 60 0.85% 17.78% 872 (2.9%) 0

K̄ adaptatif

η = 1000 0.32% 13.38% 813 (2.7%) 0
η = 100 0.26% 10.62% 643 (2.1%) 0
η = 50 0.24% 9.74% 617 (2.0%) 0
η = 20 0.21% 8.52% 567 (1.9%) 1

Table 6.2 � Performance du système MCRF avec plusieurs stratégies d'élagage. L'espace
de recherche est le rapport du nombre d'étiquettes explorées, sur le nombre d'étiquettes
total du modèle au plus bas niveau (égal à 0, 15 % au niveau mesure pour toutes les versions
de l'élagage hiérarchique). Le temps d'exécution est indiqué en secondes et en proportion
du temps réel.

prend pas en compte l'extraction des descripteurs. L'implémentation des algorithmes a été
réalisée en MATLAB et exécutée sur un processeur Intel Core2 cadencé à 2, 66 GHz avec
3 Go de RAM, sous linux. Le nombre d'erreurs d'élagage est aussi présenté. Une erreur est
produite lorsque le chemin d'alignement � réel � est supprimé par le processus d'élagage.

Di�érentes versions de notre algorithme sont testées, utilisant di�érentes valeurs du
paramètre η. À titre de comparaison, nous présentons aussi les résultats obtenus par un
système exploitant la stratégie de recherche par faisceaux (RF), où à chaque étape les
K̄ hypothèses les � plus prometteuses � sont maintenues. Nous comparons de même une
version de notre méthode hiérarchique où le nombre d'étiquettes maintenues est �xé comme
paramètre. Le système présenté utilise la plus petite valeur de ce paramètre pour laquelle
aucune erreur d'élagage n'est observée.

Les résultats montrent les avantages de la méthode proposée. En e�et, dans les deux
versions de notre stratégie de décodage, l'espace de recherche et le temps d'exécution sont
tous deux inférieurs aux systèmes de référence. Pour la version originale, aucune erreur
d'élagage n'intervient jusqu'à une valeur η = 50 du paramètre. Le temps d'exécution
correspondant est alors d'environ 1/5 du système sans élagage (617 s contre 3489 s). On
observe que jusqu'à la valeur η = 20, les alignements obtenus sont équivalents à ceux
obtenus par le système initial. Cela indique que l'élagage ne dégrade pas la précision des
alignements.

En comparaison, la stratégie de recherche par faisceaux (RF) est moins �able. En e�et,
pour la valeur du paramètre K̄ = 600 présentée, la complexité du décodage est supérieure à
celle de notre méthode et une erreur d'élagage est observée. Dans le morceau concerné par
cette erreur, les vecteurs de chroma observés correspondent mal aux gabarits théoriques
et les attributs extraits présentent un biais en faveur de certains agrégats. Le système
reste alors � bloqué � dans l'un de ces états dont le score est plus élevé que les autres.
Le chemin d'alignement réel est donc supprimé à cause d'un score partiel trop faible dans
l'algorithme de Viterbi, qui utilise uniquement les observations passées. En revanche, avec
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Figure 6.4 � Nombres moyen d'étiquettes explorées (au plus bas niveau) par morceau,
pour plusieurs stratégies d'élagage.

notre méthode, la totalité du signal est considérée (bien qu'à un niveau plus grossier) et le
risque de rester � bloqué � dans un état est réduit.

On peut penser que ce problème de la recherche par faisceaux serait moins important
avec les autres modèles (SMCRF et HTCRF) grâce aux modèles temporels qui pénalisent
les durées d'agrégats trop longues. Cependant, notre méthode présente un autre avantage
comparé à la recherche par faisceaux. En e�et, cette dernière stratégie nécessite, à chaque
étape du décodage, la détermination des K̄ plus grands scores parmi les chemins partiels
considérés. Le cout de ce processus peut représenter une partie substantielle de la complex-
ité du décodage, surtout lorsque la valeur du paramètre K̄ est grande. Dans la méthode
proposée, ce tri est moins couteux car il est exécuté aux niveaux supérieurs (mesure et
pulsation). Quoi qu'il en soit, les deux stratégies d'élagage ne sont pas incompatibles et
il est possible d'utiliser la recherche par faisceaux sur un espace qui a été préalablement
réduit grâce à notre méthode hiérarchique.

On peut en�n observer l'intérêt de l'approche adaptative pour le choix du nombre d'éti-
quettes à maintenir dans l'élagage. La �gure 6.4 compare les nombres moyens d'étiquettes
après élagage avec cette approche et avec un paramètre �xe. Les deux stratégies réduisent
de façon signi�cative la complexité. On peut aussi remarquer que le nombre d'étiquettes
maintenues par l'élagage ne croit pas avec le nombre d'étiquettes initial. Il est en revanche
variable avec l'approche proposée, alors qu'il est globalement constant avec un paramètre
K̄ �xe. Cette stratégie adapte le nombre d'étiquettes élaguées aux données, ce qui permet
d'explorer un plus grand nombre d'étiquettes dans certains morceaux � di�ciles �, tout
en maintenant une moindre complexité dans la plupart des cas. De ce fait, l'espace de
recherche et le temps d'exécution sont globalement plus faible qu'avec un paramètre �xe
(10,62% et 617 s contre respectivement 17,78% et 872 s).

Les résultats donnés en table 6.3 permettent de con�rmer que la variante de l'algorithme
de décodage supposant la partition parfaite est plus rapide que la précédente, pour un
espace de recherche équivalent. La durée du décodage sans élagage passe par exemple de
3489 s à 1517 s. En e�et, la contrainte forte sur les transitions du modèle (seules deux
transitions sont autorisées pour chaque étiquette) permet une implémentation plus simple
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Élagage Paramètre
Espace de recherche Temps d'exécution Erreurs
Pulsations Agrégats en s (% temps réel) (nb)

Aucun � � 100% 1517 (5.0%) 0
RF K̄=600 � 27.24% 1330 (4.4%) 1

Rayons �xes δ = 351 4.49% 35.81% 515 (1.7%) 0

Rayons adaptatifs

η = 1000 1.07% 21.13% 567 (1.8%) 0
η = 100 0.84% 16.97% 509 (1.7%) 0
η = 50 0.76% 15.52% 490 (1.6%) 0
η = 20 0.65% 13.70% 460 (1.5%) 0
η = 10 0.56% 12.03% 435 (1.4%) 1

Table 6.3 � Performance du système MCRF avec plusieurs stratégies d'élagage, dans la
variante pour partition parfaite.

du décodage, qui tire parti de la relation d'ordre totale existant entre les états.
Dans cette version, les espaces de recherche contiennent ceux de la version précédente et

sont donc plus grands. En revanche, un segment � continu � de la partition est exploré ici à
chaque étape du décodage, ce qui permet d'utiliser l'implémentation rapide du décodage. La
recherche par faisceaux est la seule stratégie qui ne béné�cie pas de cette implémentation,
car elle ne permet pas de maintenir un espace de recherche � continu �.

6.3 Considérations de scalabilité

Comme on l'a déjà évoqué, l'alignement musique-sur-partition peut avoir plusieurs
applications, dont les exigences en terme de précision et de complexité sont di�érentes. Nous
proposons donc dans cette section de comparer les compromis performances/complexité des
di�érents systèmes CRF utilisés dans cette thèse.

6.3.1 Alignement rapide à un niveau grossier

Avant de présenter les résultats globaux, nous introduisons un système supplémentaire
destiné à un alignement rapide. Ce système exploite la même stratégie hiérarchique que
celle utilisée dans l'algorithme d'élagage proposé dans la section précédente. Le principe de
ce système est alors de ne pas calculer l'alignement au niveau le plus �n, mais de le déduire
de celui obtenu au niveau supérieur. De ce fait, seuls deux modèles CRF sont décodés, avec
une complexité réduite.

À partir de l'alignement au niveau pulsation, les positions des frontières d'agrégats sont
données par une simple interpolation entre les frontières de pulsations, sous l'hypothèse que
le tempo est constant sur la durée de la pulsation. Nous appelons ce système BLCRF, pour
Beat-Level CRF. La précision de ce système est médiocre, puisque les taux d'alignement
avec un seuil de tolérance de 300 ms sont respectivement de 81, 9 % et 63, 9 % sur les
corpus MAPS et RWC-pop. En revanche, ces alignements sont très rapides. En e�et, le
temps d'exécution mesuré est de seulement 0, 23 % de la durée des enregistrements. Ce
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système peut donc être intéressant pour certaines applications de recherche de documents
dans une grande base de données, comme la recherche de partitions correspondant à un
enregistrement-requête. Dans ces tâches, il peut être avantageux d'e�ectuer une permière
sélection rapide des documents les plus pertinents, avant d'a�ner la recherche avec des
systèmes plus complexes.

6.3.2 Compromis précision/complexité

Le tableau 6.4 compile des indicateurs de performance et de complexité des di�érents
modèles présentés dans ce document. Les systèmes testés ici exploitent la méthode d'élagage
proposée dans la section précédente et les résultats sont calculés sur la même base de
données. Comme on le voit, les modèles les plus précis sont aussi les plus complexes. Pour
une application donnée, le système le plus approprié peut alors être choisi dans ce tableau,
selon la valeur voulue du compromis performances/complexité.

Il est à noter que les ordres de grandeurs de complexité en nombre d'opérations sont
donnés pour le décodage par l'algorithme de Viterbi et ne prennent pas en compte le calcul
de la fonction d'observation. Or, ce calcul est plus complexe dans les systèmes prenant
en compte l'information de voisinage. Cela explique pourquoi les temps d'exécution des
deux modèles HTCRF sont di�érents, alors que la complexité théorique de l'algorithme de
Viterbi est identique.

On observe que parmi ces systèmes, le MCRF utilisant l'information de voisinage n'est
pas intéressant, car son exécution est plus couteuse que celle du SMCRF � instantané �,
pour une précision moindre. De la même façon, l'utilisation du voisinage dans le modèle
HTCRF n'apporte pas d'amélioration signi�cative de performance, alors que la complexité
augmente.

6.4 Conclusion

Nous avons étudié dans ce chapitre trois axes concernant la confrontation de nos sys-
tèmes d'alignement à certains problèmes d'utilisation pratique. Dans un premier temps,
nous avons introduit une modi�cation dans la fonction de transition, a�n d'autoriser cer-
taines di�érences structurelles entre la partition et l'enregistrement. Nous avons montré
expérimentalement que cette méthode simple permet une meilleure robustesse à ces change-
ments, avec un impact réduit sur les performances lorsqu'aucune di�érence n'est observée.
En particulier, les alignements du corpus MAPS, où les observations sont peu bruités ne
sont pas a�ectés par cette modi�cation.

Nous avons ensuite proposé une méthode d'élagage hiérarchique pour la réduction de la
complexité du décodage hors-ligne de nos modèles graphiques. Cette approche tire parti de
la structure temporelle de la musique, qui peut se décomposer hiérarchiquement en mesures,
pulsations et agrégats. Le décodage approché est alors e�ectué en plusieurs passes, à des
niveaux de précision de plus en plus �ns. Nos expériences menées avec le modèle MCRF
indiquent que cette stratégie réduit la complexité en mémoire et en temps de calcul de façon
plus importante que la méthode de recherche par faisceaux. En outre, une combinaison de
ces deux approches est possible et pourrait encore accélérer l'alignement.
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En�n, les compromis performance/complexité des di�érents modèles proposés sont con-
frontés, pour évaluer la scalabilité du cadre employé. Nous proposons un nouveau modèle
similaire au MCRF, pour un décodage grossier mais très rapide. Nous observons alors que
l'utilisation des observations de voisinage dans les modèles MCRF et HTCRF n'apparait
pas intéressante, puisque dans ces deux cas, un autre modèle obtient des performances
similaires à un moindre cout.
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Conclusion

Dans cette thèse, le problème d'alignement temporelle musique-sur-partition est traité
à l'aide de modèles graphiques discriminatifs. Ce choix d'une stratégie discriminative est
motivé par l'idée de modéliser uniquement ce qui est nécessaire à la tâche, c'est-à-dire
les distributions des variables cachées sachant les observations. Les modèles discriminatifs
peuvent en e�et être opposés aux modèles génératifs, qui modélisent le processus de création
des données observées.

Ce parti pris de parcimonie a aussi été appliqué à l'estimation des paramètres de nos
modèles. En e�et, comme nous l'avons évoqué, une stratégie d'apprentissage automatique
de tous les paramètres conjointement est inenvisageable pour des raisons de complexité.
De ce fait, nous avons choisi de scinder nos systèmes en di�érentes parties et de consid-
érer individuellement ces parties. En particulier, la fonction d'observation a été optimisée
indépendamment du reste du modèle. D'autre part, nous nous sommes e�orcés d'injecter
dans nos modèles des connaissances a priori que l'on pouvait avoir sur le domaine. Ainsi
la forme des modèles temporels est en grande partie déterminée par des considérations
musicales, ce qui évite de recourir à un apprentissage automatique.

De plus, à travers notre modèle d'observation, nous avons montré qu'il était pro�table
d'exploiter de multiples sources d'information. Ainsi, la fonction d'observation proposée
opère la fusion de plusieurs attributs issus de di�érentes trames (par la prise en compte des
observations de voisinage) et caractérisant di�érents aspects du signal considéré (harmonie,
attaques de notes et tempo).

Résumé des contributions

Nous avons développé dans cette thèse un cadre probabiliste discriminatif pour l'aligne-
ment temporel musique-sur-partition, grâce à des modèles graphiques de type champs aléa-
toires conditionnels (CRF). Nous avons vu que ce formalisme pouvait être vu comme une
généralisation des modèles génératifs utilisés usuellement pour cette tâche. Il permet alors
l'utilisation d'attributs plus souples que les réseaux bayésiens dynamiques, en particulier
en prenant en compte des séquences recouvrantes d'observations.

Dans le chapitre 4, nous avons proposé trois structures de modèles correspondant à
une modélisation de plus en plus �ne (mais aussi de plus en plus complexe) des durées des
étiquettes pour la couche haut niveau du modèle. Nous avons constaté une augmentation
de la qualité des alignements avec la complexité du modèle temporel. La couche bas niveau
présentée exploite trois types de descripteurs acoustiques, caractérisant respectivement
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les agrégats (c'est-à-dire les notes jouées) de l'enregistrement, les attaques de notes et le
tempo. Nous avons de plus mis en évidence le gain occasionné par l'intégration de tout un
voisinage de chaque trame de l'enregistrement pour le calcul de l'attribut d'agrégat.

Nous avons alors proposé dans le chapitre 5 une formule générale pour l'attribut d'agré-
gat, à partir d'une transformation linéaire d'une représentation vectorielle de la partition.
De cette façon, nous avons comparé l'e�cacité de cinq di�érentes représentations temps-
fréquence de l'audio en utilisant le même formalisme. D'autre part, nous avons mis en
évidence deux représentations, en spectrogramme et en semigramme, qui conduisent à des
alignements de grande précision. D'autre part, un apprentissage des matrices de trans-
formation a été e�ectué, selon les critères du minimum de divergence et de maximum de
vraisemblance. À travers nos expériences, nous avons montré que l'optimisation permet
une amélioration signi�cative des performances.

En�n, au chapitre 6 nous avons exploré di�érentes stratégies pour la prise en compte
de contraintes supplémentaires liées à des conditions réalistes d'alignement. Pour réduire
la complexité du décodage, nous avons proposé une méthode d'élagage hiérarchique qui
surpasse la stratégie de recherche par faisceaux pour le modèle markovien. Nous avons
de plus étudié la robustesse du cadre proposé à certaines modi�cations structurelles de
l'enregistrement, ainsi que les propriétés de scalabilité de nos modèles.

Perspectives

Étude approfondie de l'attribut d'agrégat

Parmi les nombreuses extensions qui pourraient être explorées dans une continuation
de ce travail, un prolongement direct à notre étude de l'attribut d'agrégat serait d'examiner
d'autres distances que la divergence de Kullback-Leibler. Il serait sans doute intéressant de
généraliser encore la forme de la fonction d'observation. En e�et, nous nous limitons dans
ce travail à la considération d'un unique attribut caractérisant l'agrégat. Cependant, le
cadre CRF autorise un nombre arbitrairement grand d'attributs. De fait, la divergence de
Kullback-Leibler symétrique utilisée est elle-même la superposition de deux divergences.
De même, la divergence est calculée comme la somme des contributions de chaque com-
posante du vecteur d'observation. On pourrait de la même façon exploiter n'importe quelle
combinaison linéaire d'attributs, où chaque attribut serait associé à une distance et à une
(ou plusieurs) composante(s). Les poids relatifs pourraient alors être appris, par exemple
par la stratégie du maximum de vraisemblance.

Nouveaux attributs

Il pourrait en outre être pro�table d'incorporer des attributs supplémentaires a�n de
prendre en compte d'autres types d'informations dans la fonction d'observation et la fonc-
tion de transition. Un exemple simple est l'exploitation d'un attribut lié à l'énergie globale
du signal, pour détecter les silences. De plus, le cadre CRF permet de concevoir des at-
tributs exprimant des relations structurelles entre les trames, comme la similarité entre
les observations. On peut par exemple imaginer un attribut de détection de � ruptures �
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dans la séquence d'observation. L'exploitation d'un tel attribut dans la fonction de tran-
sition pourrait alors favoriser les changements d'agrégats lorsqu'une variation brusque est
détectée dans les observations. Un tel attribut serait en e�et robuste à certaines déviations
entre les observations et la partition, comme les problèmes d'accord des instruments ou de
justesse d'intonation. Dans le cas du modèle MCRF, on peut aussi imaginer une fonction
de transition dépendant de la position du dernier pic de la fonction de détection d'at-
taque, pour une modélisation implicite des durées d'agrégats sans faire appel à la variable
d'occupation.

Critères d'apprentissage et de décodage

Nous avons vu dans le chapitre 5 que le critère du maximum de vraisemblance pour
l'apprentissage des paramètres du modèle n'occasionnait pas toujours les meilleurs perfor-
mances. C'est pourquoi d'autres critères pourraient être examinés. On pourrait par exemple
prendre en compte les potentielles imprécisions de l'annotation, en maximisant la prob-
abilité de toutes les séquences d'agrégats situées autour de la séquence annotée (grâce à
un seuil de tolérance). Le critère de maximisation de la marge proposé par Taskar et al.
[2003] semble être une autre possibilité prometteuse. De la même façon, il pourrait être
intéressant d'expérimenter d'autres critères de décodage, comme le critère de minimum
d'erreurs de segmentation proposé par Raphael [1999].

Structure des modèles

Une modi�cation de l'automate des agrégats pourrait être envisagée, a�n de tenir
compte des inévitables déviations existant entre les instants de �n de notes indiqués sur
la partition et ceux mesurées dans le signal. Ces déviations sont notamment dûes aux
di�érentes articulations utilisées par les musiciens et à la présence de réverbération. Les
durées modélisées par la couche haut niveau seraient alors celles des intervalles entre deux
attaques de notes et cette structure ferait alors apparaitre des � embranchements � en-
tre certains de ces intervalles, correspondant aux di�érentes possibilités dans l'ordre des
extinctions des notes.

Un autre ra�nement possible des alignements concerne la détection et la correction des
désynchronisations entre les di�érentes voix du morceaux, comme par exemple dans le cas
des accords arpégés. Pour cela, une technique similaire à celle de Niedermayer et Widmer
[2010a] pourrait être utilisée, consistant en une passe supplémentaire d'alignement, où la
position de chaque note peut être modi�ée indépendamment des autres.

Nos expériences exploitent une discrétisation plutôt grossière de l'espace des tempos
possibles. Cette discrétisation donne des résultats très satisfaisants. Néanmoins, on peut
imaginer une modélisation encore plus �ne des valeurs du tempo en utilisant une variable
continue. Un décodage exact par l'algorithme de Viterbi serait alors impossible, mais un
décodage approché, par �ltrage particulaire par exemple, pourrait être mis en ÷uvre. Une
autre possibilité envisageable serait d'utiliser une quanti�cation �ne des valeurs du tempo et
d'utiliser un algorithme de détection automatique du tempo pour supprimer les hypothèses
les moins probables.
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Adaptation de la fonction d'observation

Dans le chapitre 5, nous réalisons un apprentissage de la transformation linéaire W de
la partition vers la représentation de l'audio. Or dans un modèle plus réaliste, cette trans-
formation dépend du timbre de chaque instrument. Il est donc envisageable d'utiliser les
informations d'instruments pour chaque note de la partition. Un apprentissage spéci�que
des instruments les plus courants pourrait permettre d'améliorer le modèle d'observation.

Une autre perspective qui semble prometteuse est d'e�ectuer une adaptation du mod-
èle d'observation sur chaque morceau étudié, avec la possibilité d'estimer ainsi des trans-
formations spéci�ques aux instruments présents, dans les conditions d'enregistrement du
morceau. Une telle approche, similaire à celle de Maezawa et al. [2011], pourrait non seule-
ment améliorer la précision des alignements, mais aussi être exploitée directement pour
une séparation des sources musicales.

On a vu que la présence de percussions (notamment d'une grosse caisse) pouvait dé-
grader la qualité des alignements obtenus. Il pourait donc être pro�table d'e�ectuer une
séparation des percussions a�n de � nettoyer � les observations audio. Une telle sépara-
tion peut être l'objet d'un pré-traitement aveugle, mais on peut aussi imaginer qu'elle tire
parti d'un premier alignement. En e�et, un alignement peut fournir une décomposition des
sons non percussifs sur la base des colonnes de W , qui peut alors être exploitée pour une
séparation informée des autres sons.

Applications à d'autres domaines

Ce travail est axé spéci�quement sur la tâche d'alignement temporel musique-sur-
partition. Cependant, il est envisageable d'adapter les approches présentées à d'autres
domaines. Par exemple, un modèle temporel tiré de notre CRF à tempo caché (HTCRF)
peut être exploité pour l'analyse rythmique d'un enregistrement musical. D'autres types
d'alignements peuvent aussi être imaginés, parmi lesquels l'alignement de signaux de pa-
role et du texte correspondant, ou la synchronisation de gestes issus d'une capture de
mouvements.
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élagage, 126
étiquette, 47
évaluation, 35
label bias, 54

agrégat, 23
attaqué (agrégat), 24
attaquée (note), 24
automate, 48

bas niveau (couche de), 24, 25
bases de données, 39

causal, 57
champ aléatoire conditionnel, 50
champ de Markov, 45
chromagramme, 28, 99
classe chromatique, 28
classi�cation, 36
clique, 45
complexité, 83, 135
critère de décodage, 48

descripteur acoustique, 24
descripteurs acoustiques, 25
discriminatif (modèle probabiliste), 50
divergence de Kullback-Leibler, 75
durée, 57

en-ligne (alignement), 16

�ux spectral, 77
fonction d'observation, 51
fonction de transition, 51
fonction indicatrice, 12

généralité (propriété de), 17
génératif (modèle probabiliste), 50

gabarit, 74

haut niveau (couche de), 24, 31
hors-ligne (alignement), 16

indexation automatique, 13
intégration, 131

lié (agrégat), 24
liée (note), 24

markovien (modèle), 57, 67
mauvaise répétition, 91
maximum a posteriori, 50, 79
maximum de vraisemblance, 108
mesure, 128
MIDI, 16, 22
minimum de divergence, 104
modèle de Markov caché, 34
modèle graphique, 44

notations, 11

occupation (variable d'), 61

paramétrisation, 25
partition, 21
phase d'un agrégat, 67
point d'ancrage, 35
polyphonie, 23
potentiel (modèle graphique), 45
pulsation, 22, 128

réseau bayésien, 44
réseau bayésien dynamique, 46
recherche par faisceaux, 126
robustesse, 18, 123

scalabilité, 18, 134
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segmentation, 36
semi-markovien (modèle), 61, 69
semigramme, 28, 99
seuil di�érentiel, 72
spectrogramme, 27, 100
supervisé (apprentissage), 95

tempo, 22, 64
tempo caché (modèle à), 71
tempogramme, 31, 78
transformée à Q constant, 99

vecteur de chroma, 28
Viterbi (algorithme de), 52, 82
voisinage, 76
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