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Thème – 6.2 - Applications: Son, parole, musique
1.3 - Représentations et modèles: Parcimonie, modèles et méthodes

Problème traité – La construction, dans un cadre Bayesien, d’a priori musicaux pour les décompositions parcimonieuses des signaux de
musiques est étudiée. Ces a priori reposent sur la connaissance musicale obtenue sur le signal, résumé dans des vecteurs de chroma contenant
les 12 notes de la gamme chromatique.

Originalité – L’originalité principale de ce travail est l’intégration de la connaissance musicale � experte � pour les décomposition parci-
monieuse, plutot que d’ a priori � physique �, comme les persistences en temps ou en fréquence, classiquement utilisés.

Résultats – Les décompositions obtenus sont comparées à l’état de l’art utilisant des approches � physique � sur un problème de débruitage
d’un bruit blanc gaussien. Les résultats obtenus en terme de rapport signal sur bruit sont équivalents. Les cartes de signifiances des coefficients
temps-fréquence font apparaı̂tre les structures harmoniques attendues.

1 Introduction

Une particularité des signaux audio de musique est, souvent, de faire apparaı̂tre différentes composantes de manière superposées,
telle qu’une couche transitoire (les attaques des notes, évenements bien localisés en temps) et une couche tonale (les partiels des
notes, bien modélisé par des sommes de sinusoides variant lentement en amplitude et en fréquence). Les modèles Hybrides [1]
permettent une représentation simultanée des différentes composantes aux comportements significativement différents. Suivant
cette approche, on considère un modèle en trois couches de la forme signal = tonals+transients+residual afin de décomposer
un signal de musique x ∈ RN . On utilise aussi l’hypothèse de parcimonie dans un dictionnaire hybride formé par l’union de deux
bases MDCT (Modified Discrete Cosine Transform) avec des résolutions temps-fréquences différentes.

Plus spécifiquement, les signaux de musiques sont très structurés et, idéallement, ces structures devraient se refleter dans la
décomposition, de sorte que les coefficients aient une interprétabilité physique ou musicale dans la perspective de son analyse. On
cherche alors une approximation qui, en plus d’être parcimonieuse, soit aussi structurée en prenant en compte les dépendances
entre les coefficients. Ces structures peuvent être modélisées directement sur les coefficients, cependant, il peut être pratique de
les modéliser directement sur les indices temps-fréquences directement plutot que sur les coefficients eux-mêmes.

On se limitera ici à une tache de débruitage sur des signaux de musiques, cette application servant de � preuve de concept � pour
illustrer les nouveaux a priori musicaux présentés. Le model proposé s’inspire d’un modèle Bayesien précédement présenté par
Févotte et al. dans [4], la différence essentielle étant dans la manière de modéliser les dépendances entre coefficients. En effet,
dans cette contribution, le contenu musical sert directement à construire les a priori au lieu d’utiliser des intuitions physiques.

Comme proposé dans [5], la progression des accords ([6] [7]) fournit une information qui peut-être directement utilisé pour
construire un a priori musical pour la couche tonale. On donne ici quelques améliorations du modèle, par exemple l’utilisation des
chroma [8] comme alternative à la progression des accords pour modéliser la couche tonale. Un modèle pour la couche transitoire
utilisant l’information de position des � beats � [9] est aussi proposé.



2 Modèle
On considère un dictionnaire hybride construit comme l’union de deux bases orthogonales V = {vn, n = 1, . . . , N} et U =

{um,m = 1, . . . , N}, avec différentes résolutions temps-fréquences afin de représenter les couches tonales et transitoires du
signal. Le modèle est alors de la forme

x =
∑
λ∈Λ

αλvλ +
∑
δ∈∆

βδuδ + r , (1)

où les cartes de signifiances Λ et ∆ sont des petits sous-ensembles de I = {1, . . . , N}, et r un résidu n’acceptant pas de
décomposition parcimonieuse dans le dictionnaire.

Le modèle hybride est défini par un modèle de probabilité discrète sur les cartes de signifiances et un modèle de probabilité sur
les coefficients, conditionnellement aux cartes de signifiances. On re-écrit (1) comme :

x =
∑
n∈I

γton,nαnvn +
∑
m∈I

γtran,mβmum + r . (2)

où les γton,n et γtran,m sont des variables indicatrices. On construit l’ a priori proposé sur un modèle Bernoulli-Gaussien :

p(αn|γton,n, σton,n) = (1− γton,n)δ0(αn) + γton,nN (αn|0, σ2
ton,n) . (3)

Avec un modèle similaire pour les coefficients β et γtrans.
Afin de sélectionner les atomes de la base MDCT correspondants au contenu harmonique du signal, on commence par construire

une relation entre les positions des coefficients MDCT et les 12 demi tons de la gamme chromatique. Étant donné un indice q, on
pose {pchromak }k=1..12 les classes des 12 demi-tons de la gamme chromatique. On note alors {pMDCT

ν }ν=1,...,`ton les classe de
demi tons pour chaque indice fréquentiel de la base MDCT. En supposant un accordage parfait à 440 Hz, un coefficient MDCT à
la fréquence ν est convertir en chroma pMDCT

ν par :

pMDCT
ν = (12 log2

ν

440
+ 69) (mod 12) . (4)

Remarquons que la classe d’un demi-ton donné correspond à plusieurs indices fréquentiels consécutif. En effet, l’échelle loga-
rithmique utilisé dans la musique tonale occidentale résulte en un plus grand nombre de coefficients MDCT correspondant à une
classe donnée.

Le modèle chroma utilisé pour les indicatrices de la couche tonale est alors

PΛ{γton,(q,ν) = 1} =

{
pton if ∃k ∈ [1, Nc] | pMDCT

ν = pchromak

1− pton otherwise ,

where 0 ≤ pton ≤ 1 et {pchromak }k=1..12 le vecteur de chroma normalisé.
On peut remplacer {pchromak }k=1..12 par un vecteur d’accord {pchromak }k=1..Nc estimé sur le morceau de musique [7].
Pour la couche transitoire, un modèle similaire peut-être construit en utilisant l’information de � beats � pour leur position

temporelle.
Le modèle est ensuite estimé par une méthode MCMC classique utilisant un échantilloneur de Gibbs.

3 Résultats
On présente sur la figure 1 les cartes de signifiance obtenus par le modèle proposé par Févotte et al. et la méthode chroma, pour

un extrait de Mozart, auquel un bruit blanc gaussien a été ajouté (SNR de 10 dB). D’un point de vue débruitage, les trois méthodes
obtiennent un résultat similaire (environ 16 dB).

4 Conclusion
La principale contribution de ce travaille est de montrer que les a priori basé exclusivement sur la connaissance musicale sont

une alternative viable aux modèles plus classiquement utilisés tels que les HMM, tout en apparaissant � naturels �. D’un point de
vue performance en débruitage, les résultats obtenus sont tout à faire comparable. Cependant, les cartes de signifiances obtenues
font plus clairement apparaı̂tre les structures attendues, ces structures étant directement prise en compte dans le modèle. Les futurs
travaux consiteront à tester ce type d’approche sur des problèmes plus difficiles comme la séparation de sources.
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FIGURE 1 – Carte de signifiance pour chaque base (estimation au sens MMSE) pour un etrait de Mozart, et un rapport signal sur
bruit de 10dB en entrée. Gauche : approche [4] ; Milieu : approche avec a priori musical (méthode chroma) pour la couche tonale
seule. Droite : approche avec a priori musicale pour la couche tonale (méthode chroma) et la couche transitoire.
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