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RESUME

Nous présentons dans cet article un systeéme novateur per-
mettant d’explorer 1'univers de mélanges sonores a des
fins compositionnelles. Ce systeme integre plusieurs pa-
radigmes de composition et permet un lien entre la micro-
structure du timbre et la macro-forme du discours musi-
cal, en imposant des relations temporelles sur des descrip-
teurs spectraux. Il a également été congu dans le but d’in-
tégrer des unités de signal et de symbolique dans un cadre
commun. Le systéme repose sur une architecture SQL qui
agit comme un lexique organisé. Cette base de données
contient a la fois des informations symboliques ainsi que
des descripteurs spectraux calculés sur des sons prove-
nant de plusieurs collections. Chaque descripteur est mo-
délisé temporellement en utilisant un modele de mélange
gaussien a variance fixe (GMMFV). Nous introduisons
également un systeme de requétes temporelles permettant
de trouver intuitivement des sons correspondants a des
courbes d’évolution temporelle des descripteurs spectraux.
Finalement, nous présentons les maquettes spectrales pour
OpenMusic (OM), qui permettent des interactions tem-
porelles et structurelles complexes pouvant étre imposées
entre des unités musicales de natures diverses.

1. INTRODUCTION

Au cours du siecle dernier, s’est opéré un revirement
dans la musique instrumentale, tendant a dépasser de plus
en plus les catégories traditionnelles de I’écriture (hauteur,
durée et intensité) et s’attachant a I’inharmonique, la com-
position de sons bruités et a forte variation de timbre dans
le temps. Les marques les plus évidentes de cette évolu-
tion sont la musique spectrale, la musique concréte, ainsi
que les écoles de la complexité (Ferneyhough, Dillon) qui
cherchent a saturer 1’écriture musicale. Parmi les compo-
siteurs contemporains, beaucoup sont résolument tournés
vers les qualités expressives du son, grace au potentiel
des sons complexes, bruités ou issus de sources électro-
niques. L’avénement de la technologie a repoussé la fron-
tiere entre le bruit et la musique, comme le montre la dé-
marche de Pierre Schaeffer. En effet, il estime [17] la né-
cessité de « remplacer la variété limitée de timbres instru-
mentaux possédée par un orchestre avec I’infnie variété
de timbres bruités obtenus grace a des mécanismes spé-
ciaux ».

Depuis le XIX¢ siecle, le timbre auparavant considéré
comme une propriété intrinseéque des instruments s’en est
progressivement détaché afin de devenir d’abord un élé-
ment nouveau dans le langage musical, évoluant jusqu’au
point d’étre considéré comme I’épine dorsale de I’écriture
musicale. Arriva alors le temps de créer des timbres nou-
veaux, « composer le timbre » en puisant dans les mul-
tiples richesses du vocabulaire instrumental et électronique.
Le timbre est devenu le matériau principal de la composi-
tion, organisant un ordre complexe qui s’éleve au-dessus
du systeme instrumental. Le langage musical s’est ainsi
progressivement enrichi et ces innovations font mainte-
nant partie intégrante du discours musical contemporain.
Ainsi, considéré en termes d’écriture musicale, le timbre
joue un double rdle suivant les deux pdles de I'univers
instrumental que sont 1’articulation et la fusion [5]. L’ arti-
culation du discours musical est basé sur la fonction iden-
titaire du timbre, la fusion (ou illusion) qui assure I'im-
possibilité d’identification est utilisée pour orienter 1’ audi-
teur vers de nouveaux éléments du discours musical. Nous
pouvons voir ici que chaque pole s’appuie sur la notion
de mélange sonore. Ainsi I’aventure des sons nouveaux,
de la musique expérimentale, suscitée par les possibili-
tés de synthese et de traitement du son ont véritablement
fait émerger le probleme du timbre des mélanges sonores
comme un axe central de recherche en informatique musi-
cale. Dans cette ere nouvelle, I’écoute semble plus orien-
tée sur le son de la musique. 1l s’agit alors d’élever le si-
gnal au rang de musique. Ces nouvelles démarches ap-
pellent a un approfondissement de nos connaissances sur
les mélanges sonores pour arriver a suivre et accompa-
gner les nouvelles orientations musicales. Dans celles-ci,
le timbre peut étre considéré comme un vocabulaire d’ex-
pressivité. Pourtant, il a toujours semblé échapper a 1’abs-
traction pure. Bien siir, différents modeles de synthese per-
mettent aux compositeurs de produire des timbres. Avec la
synthese additive, par exemple, les compositeurs peuvent
produire des sons par la superposition de plusieurs sinus
qui sont considérés comme les unités primitives du sys-
teme. Cependant, il semble impératif que ces unités primi-
tives soient plus complexes et musicalement pertinentes,
comme des sons instrumentaux ou synthétisés. Il est donc
nécessaire d’imaginer un systeme aussi bien qualitatif que
quantitatif afin d’explorer les possibilités d’expressivité
du timbre. Une approche exploratoire permettrait d’établir



de nouvelles stratégies compositionnelles, profilant ainsi
une nouvelle dimension dans 1’imaginaire du son.

Cependant, nous pouvons déplorer 1’absence de sys-
téme de composition qui pourrait faire face a ces nouvelles
pratiques. Le matériau musical a souvent été pensé et écrit
pour un instrument. Aujourd’hui, les systemes de compo-
sition suivent généralement ce paradigme traditionnel et
sont inscrits dans un moment ponctuel de 1’écriture. Ce-
pendant, de nombreux contextes musicaux (figures, tex-
tures, gestes) semblent relever conjointement de 1’ écriture
et des mélanges sonores. La vision traditionnelle sur les
mélanges sonores, a savoir 1’orchestration, peut étre vue
comme ’ensemble des techniques d’écriture dans lequel
le timbre agit comme parametre principal. Aussi, au-dela
du point de vue conventionnel, nous pouvons envisager
une généralisation de cette question en comment les sons
se combinent pour produire une unité musicale agréable.
Dans cette perspective, les compositeurs superposent les
unités élémentaires pour en former de plus grandes. Toute-
fois, dans leur pratique quotidienne de 1’écriture, les com-
positeurs ne travaillent pas seulement par la superposition
de sons stationnaires, mais plutot par la sculpture, simul-
tanément verticale et horizontale du son. Ainsi le proces-
sus du mélange des sons est directement lié a 1’écriture,
voire indissociable de la composition. Toutefois, le pro-
bleme de I’écriture musicale est un domaine sensible pour
la recherche scientifique étant donné que son évaluation
technique est soumise a I’appréciation esthétique, et dont
les mécanismes semblent difficiles a formaliser. Les fonc-
tions d’analyse acoustique et de traitement symbolique
des objets musicaux devraient donc coexister et interagir
dans un environnement commun, subordonné a la pensée
créatrice du compositeur.

Il semble que le processus compositionnel ne puisse
pas contourner la notion de mélanges sonores. Toutefois,
celle-ci représente un probleme difficile qui souleve de
nombreuses questions complexes. En effet, outre les pos-
sibilités infinies offertes par un seul signal, les mélanges
sonores y ajoutent une nouvelle dimension combinatoire.
Le premier probléme est donc de trouver des unités so-
nores qui correspondent & des criteres complexes et de na-
tures variées. Il est possible de pallier cette question en
mettant en place une base de données organisée. Cepen-
dant, celle-ci introduit les questions de taille de stockage
ainsi que de recherche rapide basée a la fois sur des in-
formations symboliques et spectrales. Le deuxieme pro-
bleme est la question fondamentale du mélange des sons
et donc de trouver des opérations significatives a appliquer
aux unités.

Afin de maitriser la complexité des mélanges sonores,
nous introduisons un systeéme de composition qui offre
des capacités d’exploration de cet univers combinatoire.
L’objectif de ce systeme est d’abord de permettre un lien
entre la micro-structure du timbre et la macro-forme du
discours musical, en permettant d’imposer des relations
temporelles a partir de descripteurs spectraux. Toutefois,
il a également été congu dans le but de permettre 1’inter-
action entre des unités issues du signal et de la symbo-

lique dans un cadre commun. Afin de permettre des re-
quétes efficaces fondées sur des criteres a la fois symbo-
liques et spectraux, nous avons développé une architecture
SQL spécifique. Cette base de données contient des infor-
mations symboliques sur les sons provenant de multiples
collections ainsi qu’un ensemble complet de descripteurs
spectraux pré-calculés sur ces sons. Comme nous 1’avons
dit précédemment, nous voulons utiliser la micro-structure
du timbre comme un élément clé dans le processus com-
positionnel. Afin de préserver toute la structure spectro-
temporelle, chaque descripteur est stocké dans la base de
données en utilisant une modélisation temporelle. Les avan-
tages de cette approche sont doubles. Premi¢rement, la
modélisation permet une forte réduction des données en
lissant la forme des descripteurs. Deuxiemement, en gar-
dant la structure temporelle du timbre, il est également
possible de faire des requétes basées sur 1’évolution des
descripteurs plutdt que simplement sur des criteres sta-
tiques a partir de descripteurs moyennés. Ainsi I’utilisa-
teur peut trouver de maniere intuitive des sons suivant une
évolution déterminée de volume ou de fréquence fonda-
mentale et ce tout en imposant des contraintes symbo-
liques. Cette architecture permet donc d’établir un lexique
organisé pour notre systeéme. Enfin, aprés avoir permis la
possibilité de recherches complexes sur les sons, nous pré-
sentons un systeme permettant d’utiliser pleinement ces
nouvelles possibilités. Afin de composer avec des sons
jusqu’au niveau du discours musical, nous utilisons le sys-
teéme de maquettes d’OpenMusic [3] comme point de dé-
part. Une maquette peut étre considérée comme une « méta-
partition » englobant dans un seul document,la notation
musicale et des programmes audiovisuels [1]. Nous pré-
sentons dans cet article les maquettes spectrales, une ex-
tension des maquettes classiques permettant 1’organisa-
tion dans le temps d’événements allant du macro-niveau
du discours musical jusqu’aux propriétés micro-temporelles
et spectrales.

Le reste de cet article est organisé comme suit. Comme
la composition des mélanges sonores se situe a la croi-
sée des mondes du signal et de la notation symbolique,
nous discutons dans la section 2 des interactions entre
ces deux domaines. Nous présentons ensuite dans la sec-
tion 3 la modélisation temporelle qui permet d’utiliser les
propriétés micro-structurelles du timbre comme un élé-
ment compositionnel central. Dans la section 4, nous in-
troduisons la base de données SQL qui permet une orga-
nisation hiérarchique ainsi que des requétes rapides ba-
sées sur des criteres a la fois spectraux et symboliques.
Enfin, dans la section 5 nous présentons le systeme des
magquettes spectrales dans lequel tous ces éléments inter-
agissent et comment des interactions temporelles et struc-
turelles complexes peuvent €tre imposées entre des unités
musicales de diverses natures.

2. DU SIGNAL A LA SYMBOLIQUE

La composition musicale peut étre considérée comme
un acte symbolique de projection d’un signal hypothétique



qui n’existe que dans I’esprit d’un compositeur vers une
représentation symbolique efficace. Cette approche a été
largement utilisée depuis des siecles, car elle permet le
partage et la distribution de cette image mentale aux inter-
pretes qui essayeront de le reproduire de 1a maniere la plus
exacte. La notation symbolique doit donc étre la plus re-
présentative possible afin de maintenir 1’idée génératrice
aussi proche que possible de 1’intention du compositeur.
La musique occidentale a ainsi été largement fondée sur ce
« paradigme harmonique », c’est a dire qu’elle a construit
ses concepts musicaux a partir de sons harmoniques et
considérés comme stationnaires. La notation musicale oc-
cidentale est également sans coincidence, cohérente avec
cette vision (noter la hauteur d’une note comme un point
consiste a réduire un son a sa fondamentale, et considé-
rer qu’a I’intérieur de ce son, les harmoniques suivent une
évolution parallele a celle de 1a fondamentale), tel que le
sont les autres systemes de musique (polyphonie, tona-
lité).

Cependant, cette tradition symbolique doit coexister avec
une préoccupation des compositeurs de plus en plus mar-
quée pour le timbre et une conception musicale qui consiste
a former un substrat et une évolution musicale a partir
d’éléments caractérisés, de motifs courts, qui se combinent
ou se chevauchent de maniere a créer une forme plus ho-
listique. L’ évolution des pratiques musicales nous a amenés
areconsidérer les sons harmoniques et bruités comme par-
tie intégrante de notre perception musicale. Ainsi, un des
intéréts théoriques majeurs provenantde la composition
de mélanges sonores est I'utilisation de représentations
multi-échelles pour relier des données hétérogenes. De 1a,
émerge une question contemporaine de la recherche en in-
formatique musicale : I'interaction signal / symbolique.
Ces deux courants de recherche sont longtemps restés im-
perméables ’'un & I’autre, en partie en raison de I’appa-
rente hétérogénéité de leurs objets d’étude. D’une part,
I’analyse et la synthese de sons numériques ont contribué
a la compréhension du son et ont permis la production
de sons inouis. D’autre part, I’approche algorithmique a
mis 1’accent sur ’analyse des structures symboliques de
la notation musicale. Mais la composition des mélanges
sonores se situe précisément a 1’intersection de ces deux
axes de recherche. Si elle prétend créer des timbres, c’est
a nouveau a travers un processus d’écriture. C’est donc
un point de rencontre essentiel entre les domaines sym-
boliques et spectraux. Ainsi, cette question ne peut étre
saisie par la musique assistée par ordinateur seulement a
la condition de la convergence de 1’approche signal et de
I’approche algorithmique.

La question des mélanges sonores pourrait encore étre
manipulée dans le domaine de I’écriture du timbre instru-
mental. Mais méme si nous pouvons la considérer comme
une forme de composition, de par son utilisation extensive
du timbre comme élément esthétique central, la portée des
mélanges sonores en est beaucoup plus profonde. Le son
comme matériau coexiste et interagit avec des structures
formelles. De nos jours, les ordinateurs offrent la possi-
bilité de manipuler un objet sonore dans un processus de

composition, tout en étudiant simultanément ses proprié-
tés acoustiques au moyen d’outils analytiques. On peut
ainsi relier le domaine symbolique de 1’écriture avec le do-
maine spectral des possibilités du timbre. Il devrait donc
étre possible pour le compositeur de relier I’exploration du
son a I’organisation des données a caractere symbolique.

Cependant, méme avec des systemes de composition
modernes, les unités spectrales sont généralement réduites
a de simples « blocs » symboliques quiseront placés sur
une ligne temporelle. Dans ce schéma, les relations tem-
porelles sur la variabilité du signal et la multidimension-
nalité du timbre résultant sont completement perdus, afin
de faire face a une facilité ergonomique d’utilisation pour
I’interaction homme-machine. Nous présentons ici un nou-
veau schéma compositionnel dans lequel des relations tem-
porelles peuvent étre imposées sur les descripteurs du si-
gnal tout autant qu’entre des unités spectrales et symbo-
liques. Comme nous considérons une nouvelle approche
de la composition musicale, ou les propriétés du timbre
sont un élément clé du sens musical, il est nécessaire de
modéliser précisément I’ évolution temporelle des descrip-
teurs spectraux.

3. MODELISATION TEMPORELLE

La musique est un processus articulé, ce qui comprend
aujourd’hui non seulement la définition des structures macro-
temporelles, mais aussi une compréhension plus fine des
propriétés micro-temporelles du timbre. Par conséquent,
si nous intégrons le timbre comme élément central du pro-
cessus de composition, nous devons nécessairement étendre
sa compréhension afin de composer a des échelles tem-
porelles supérieures. Le territoire de timbre n’est pas li-
mité a une structure statique des proportions. II est plutot
composé de « lois de variation » qui régissent I’interac-
tion entre les fonctions de fréquence et d’amplitude dans
un contexte évolutif dans le temps. Il est donc indispen-
sable de passer a un niveau supérieur de modélisation,
par la compréhension des qualités micro-temporelles du
timbre afin de capturer le son comme un structure spectro-
temporelle complete. Nous proposons donc une modélisa-
tion temporelle aussi bien des descripteurs spectraux que
des harmoniques par I’utilisation de Gaussian Mixture Mo-
dels (GMM) [18]. La spécificité de notre modele est que
les moyennes des fonctions gaussiennes sont espacées par
une distance proportionnelle a un parametre de diffusion.
Ce parametre représente également 1’écart-type commun
a toutes les distributions, conduisant ainsi a un GMM a
variance fixe (GMMFV). Ce modele permet une grande
réduction de la quantité d’informations pour le stockage
dans la base de données SQL tout en conservant une bonne
précision globale. Ce modele permet également une infé-
rence automatique des propriétés d’un son identique de
longueur modifiée.



3.1. Notre modéele

Lors de I’établissement d’un modele, il est toujours né-
cessaire d’effectuer un compromis entre la précision et la
réduction de données. Pourtant, face a ce probleme d’in-
certitude, nous pouvons utiliser des études perceptives afin
de guider notre discrimination des propriétés inutiles. Une
étude particulierement pertinente dans le contexte des mo-
deles instrumentaux a été menée par McAdams et al. [14]
et traite de la discrimination des sons instrumentaux aux
parametres spectro-temporels simplifiés. Cette étude donne
un apergu de I’importance perceptuelle de diverses carac-
téristiques temporelles et spectrales, et lesquelles peuvent
donc étre simplifiées. D’abord, deux simplifications semblent
extrémement discriminantes. La cohérence des enveloppes
d’amplitude et le lissage des enveloppes spectrales montrent
que I’évolution indépendante de I’amplitude des partiels
est une caractéristique fondamentale. Ces résultats mettent
en évidence le fait que le calcul d’amplitudes moyennes
pour chaque partiel est largement insuffisante. Il est donc
crucial de représenter 1’enveloppe de fagcon indépendante
pour chaque partiel. En revanche, la simplification des mi-
crovariations, tant en amplitude qu’en fréquence semble
beaucoup moins discriminante perceptivement. Il est donc
possible de lisser (jusqu’a un certain niveau) les diverses
enveloppes, tout en conservant I’information essentielle.

Pour représenter 1’évolution de chaque partiel ou d’un
descripteur spectral, nous utilisons les modeles de mé-
langes gaussiens (GMM). L’évolution d’un partiel est donc
définie comme la somme pondérée de distributions gaus-
siennes

C
B$;9 = ZO‘CN ('T; ,umo'c) (1)
c=1

avec C' le nombre de composants, (. la moyenne, o,
la variance et o, le poids du composant ¢, 0 < a, < 1
pour tous les composants et chzl a, = 1. La liste des
parametres

0 ={ai, p1,01,..., a0, pc,0c} 2

définit donc un modele particulier de mélange gaus-
sien. Le probleme est donc de trouver 1’ensemble des pa-
ramatres § qui maximise la probabilité £ (X;6) d’obser-
ver les données

0 = argmaz (in L(X;0)) 3)
6

Afin d’estimer les parametres du modele, nous utili-
sons 1’algorithme Expectation Maximization (EM). La ma-
niere dont cet algorithme est appliqué aux mélanges gaus-
siens [9] est la suivante. Les données connues X sont
interprétées comme des données incompletes. La partie
manquante Y consiste a savoir quel composant produit
chaque échantillon z,,. Pour chaque z,, existe un vecteur
binaire y,, = {yn.1,. .-
est produit par le composant ¢, ou zéro autrement. L’étape

,Yn,C }> avec Yy, . = 1sil’échantillon

d’expectation consiste a calculer 1’espérance condition-
nelle de la log-vraisemblance de toutes les données. La
probabilité peut étre calculée en utilisant la loi de Bayes :
alp (a:n | ¢ Qi)
Wn,c = C i T (4)
> i1 hp (T | §507)

ol o, est la probabilité a priori (de I’estimation 6%) et
Wy, est la probabilité a posteriori que x,, soit produit par
le composant c. La particularité du modele GMMFV est
que les moyennes des fonctions gaussiennes sont espacées
d’une distance proportionnelle au parametre de diffusion
0 qui est également I’ écart-type commun a toutes les dis-
tributions. On obtient donc le mélange suivant :

C
Bup = Y acN (@ i + c.0%, 0%) (5)

c=1

11 suffit donc de conserver uniquement la moyenne ji,
de la premiere gaussienne et 1’écart-type commun oy. En
appliquant I’étape de maximisation pour estimer la distri-
bution des parametres pour un mélange de C' composants,
on obtient les formules de mise a jour

1 N
OCZC = N nZl Wn,c (6)
C N i—1
i Z = Z = Tp —C.O wn,c
Mk — c=1 n=1 ( k ) (7)

C N
Zc:l Zn:l Wn,c
1 . N1/2 )
o =3 (((a;c)2 + 4b;) - a;) ®)
a:lbc = Zc:l Zn:l c (ln - ,U,’]ng) Wn,c
;c = Zc:l Zn:l (an - ui‘) ’LUn’C
Les nouvelles estimations sont réunies dans 6°. Les équa-

tions sont évaluées a nouveau avec ces nouvelles estima-
tions jusqu’a ce que le critere de convergence soit satisfait.

C))

3.2. Modification de durée

La plupart des instruments de 1’orchestre produisant
des sons entretenus, il semble obligatoire qu’une modifi-
cation de durée puisse étre faite sur les descripteurs des
sons instrumentaux. En utilisant les parametres du mo-
dele, il devient automatique d’en déduire la structure d’un
son instrumental identique, mais de durée différente. Nous
considérons la modification par expansion ou compres-
sion de I’enveloppe temporelle sur la partie entretenue des
sons uniquement. Ainsi les segments d’attaque et de re-
lachement sont conservés identiques par le calcul de leurs
emplacements respectifs et en appliquant ensuite les chan-
gements uniquement aux parametres appartenant a la par-
tie entretenue. Ce choix provient du fait que 1’excitation
durant I’attaque et le relachement est généralement iden-
tique quelle que soit la durée de la note. Les gaussiennes
modifiées sont donc celles dont la moyenne satisfait

POSart + € < k < POSpel — € (10)



avec posgy la fin du segment d’attaque, pos,..; le début
du segment de reldichement et € un facteur de tolérance
temporelle. On obtient ainsi I’ensemble de gaussiennes a
modifier :

k€ K ={N (ug,0) /posatt + € <t < poSpe; — €}
an
Deux méthodes différentes peuvent alors étre appliquées
afin de modifier avec précision la durée de la structure.

3.2.1. Modification par dilatation

Dans notre modele, toutes les gaussiennes sont reliées
entre elles par un parametre de diffusion commun oy. Ce
parametre peut étre utilisé d’une maniere simple pour réa-
liser I’expansion ou la compression sur le mélange de gaus-
siennes. Si nous voulons changer la longueur du son par
un facteur -, il nous suffit de multiplier la variance de
chaque gaussienne par ce facteur, soit a;c = 7yok. Nous
devons ensuite mettre a jour les poids des gaussiennes
en conséquence afin de compenser la modification de va-
riance a;ﬂ = 2.7.q puis normaliser tous les poids. Les
moyennes des gaussiennes étant reliées par un facteur de
diffusion commun, il suffit de calculer les moyennes pour
n > min(k)

fin = n-1 + (71 + ) (12

3.2.2. Modification par répétition

Il est possible pour des cas particuliers comme le vi-
brato et le trémolo d’effectuer une modification plus per-
tinente par répétition. Cela est fait en conservant les pa-
rametres d’origine mais en changeant le nombre de gaus-
siennes, puis en mettant & jour les poids des composants
correspondants. Nous devons d’abord calculer le nouveau
nombre de gaussiennes

Nnew = [VNKGK-‘ + Ng&K (13)

Les parametres des composants pré-existants restent in-
changés, et nous considérons que le poids des composants
nouvellement ajoutés suit un comportement cyclique

Ap = Qn—card(K) (14)

Il est nécessaire de noter que les deux approches sont
applicables a des cas spécifiques. En effet, s’il s’agit d’une
enveloppe linéairement décroissante, la modification par
répétition apparait irréaliste. Inversement, pour les trémo-
los ou vibratos, méme si la modification par dilatation
semble suggérer une structure valide, il est évident que
I’approche par répétition est beaucoup plus pertinente. Ainsi,
il serait optimal de choisir la méthode de modification de
durée en suivant une taxonomie des échantillons en cours
d’analyse.

3.3. Résultats

Nous discutons ici des résultats de notre modele. Pour
cela, nous le comparons avec les polynomes de Legendre
etles GMM a variance libre. Il est possible d’observer leur
performance sous des angles différents. Nous soulignons
I’importance de la précision du modele en calculant I’ écart
entre le spectre d’origine et un spectre resynthétisé a partir
de données réduites. Cette précision est confrontée a la
réduction de données induites par le modele. Cela nous
permet d’évaluer la performance du modele a saisir les
caractéristiques essentielles d’un son.

3.3.1. Précision

La précision est comparée en utilisant deux mesures
d’erreur différentes, la norme L? et la divergence de Kullback-
Leibler généralisée. On calcule celles-ci entre le spectre
d’origine et le spectre resynthétisé. Toutefois, la durée et
le contenu des échantillons pouvant étre trés variables, on
normalise ces mesures avec la divergence entre chaque
échantillon et une période équivalente du silence. De cette
facon nous pouvons comparer les résultats avec des sons
de natures diverses. Enfin nous ajoutons a ces résultats le
temps de resynthese ainsi que la réduction de données in-
duites par les modeles. Le tableau 1 résume les résultats
de I’analyse sur les 21.381 échantillons de la base de don-
nées.

Polyndmes de Gaussian Mixture Models
Legendre Variance libre Variance fixe
Synthese | 0.003 +/-0.004 || 0.021 +/-0.003 || 0.025 +/-0.013
L? 39.7 +/-836.9 19.43 +/-218.3 || 8.307 +/-37.34
L?/8il. 0.57 +/-0.152 0.214 +/-0.027 || 0.089 +/-0.022
KL 335.7 +/-6987 272.8 +/-458.9 || 201.7 +/-362.7
KL/Sil. 0.97 +/-0.504 0.618 +/-0.004 || 0.381 +/-0.015
Réduction | 77.2 +/-498.7 52.20 +/-339.3 || 48.68 +/-246.6

Table 1. Valeur moyenne et variance pour le temps de
resynthese, la réduction de donnée et la précision des dif-
férents modeles.

Comme nous 1’espérions, nous obtenons les meilleurs
résultats avec le modele a variance fixe qui permet d’obte-
nir la meilleure précision et ce pour une réduction de don-
nées équivalente. La précision du modele a variance libre
pourrait étre accrue en augmentant le nombre de com-
posants mais cela augmenterait proportionnellement les
chances d’obtenir des estimations singulieres.

4. BASE DE DONNEES SPECTRALE

Durant les dernieres décennies, un grand nombre de
bases de données ont été établies afin de faire face a I’in-
croyable diversité et la variabilité des possibilités instru-
mentales. Les bases de données les plus importantes étant
Studio On Line (SOL) [4], Real World Computing (RWC)
[10], et Vienna Symphonic Library (www.vsl.co.at).



Cependant, celles-ci manquent clairement d’une organi-
sation architecturale car elles sont uniquement composées
de fichiers sonores et de répertoires sans schéma orga-
nisationnel complexe. Nous présentons ici une premiere
base de données structurée qui intégre des informations
symboliques, spectrales et textuelles sur les fichiers so-
nores contenus dans toutes les bases précédemment citées.
Notre base de données repose sur une architecture SQL
et contient pour chaque son des informations sur les des-
cripteurs symboliques et spectraux calculés avec IRCAM-
Descriptor [16] puis modélisés temporellement grace au
modele GMMFV.

Cette base de données permet d’effectuer des recherches
rapides basées aussi bien sur des descripteurs spectraux
que sur de I'information symbolique simultanément. En
conséquence, le systeme est capable de proposer des solu-
tions basées sur des criteres a la fois spectraux et symbo-
liques. De plus le systeme de requétes temporelles permet
de trouver intuitivement des sons correspondant a des
courbes d’évolution des descripteurs tels que I’amplitude
ou la fréquence fondamentale.

4.1. Architecture SQL

Afin d’organiser et d’accélérer les requétes sur une large
base de données sonores, nous avons congu une architec-
ture SQL simple et efficace. Comme nous I’avons men-
tionné précédemment, chaque son de la base de données
est représenté par des informations textuelles, symboliques
ainsi que des descripteurs spectraux. Pour cela, chaque
son nécessite une description qui peut contenir pour les
instruments les mode de jeu, hauteur, intensité et autres
descriptions informatives. Nous analysons ensuite chaque
son en utilisant I’ensemble des descripteurs disponibles
dans IRCAMDescriptor afin d’obtenir autant d’informa-
tions spectrales que possible. Chaque descripteur est en-
suite modélisé temporellement en utilisant le modele pré-
senté dans la section précédente. Les descripteurs repré-
sentant la moyenne, 1’écart-type et la modélisation tempo-
relle sont stockés dans la base de données. Cette approche
permet de faire des recherches conjointes sur des informa-
tions issues de la symbolique ou du signal.

Les informations contenues dans la base de données
peuvent étre de natures diverses :

— Les valeurs atomiques qui représentent une seule in-
formation. Les informations symboliques sont sto-
ckés avec des chaines de caracteres de longueur va-
riable. La majorité des descripteurs moyens et d’écart-
type étant stockés sous forme de valeurs a virgule
flottante.

— Les tableaux sont utilisés pour certains des descrip-
teurs moyens qui sont constitués de valeurs multiples
(par exemple fréquence moyenne des partiels, plati-
tude spectrale par sous-bande)

— Les modélisations GMMFV sont stockées avec les
informations sur la moyenne de la premiére gaus-
sienne, le facteur de diffusion commun et une liste
des amplitudes.

— Les tableaux de gaussiennes sont utilisés pour sto-
cker la modélisation temporelle de descripteurs dont
la valeur moyenne est représentée par un tableau.

Pour chaque type d’information, un ensemble spécifique
de relations est disponible. Il est donc possible de faire
des requétes simultanément sur des ensemble de données
hétérogenes.

4.2. Requétes temporelles

Pour permettre aux utilisateurs d’effectuer des recherches
intuitives dans le lexique, nous introduisons un systéme
de requétes temporelles. Celui-ci peut étre couplé avec
n’importe quel type de requéte symbolique ou statique
et permet ainsi de trouver rapidement et efficacement des
sons correspondant a des contraintes complexes. Il per-
met ainsi de définir des criteres d’évolution temporelle sur
tout sous-ensemble des descripteurs disponibles. L utili-
sateur peut ainsi chercher des sons correspondant a des
idées complexes d’évolution. Le principe de requétes tem-
porelles sur la base de données peut étre placé dans le
contexte plus global de la similarité des séries tempo-
relles. Ce probleme peut €tre ainsi découpé en trois com-
posantes principales :

— La représentation des données qui va déterminer la
maniere dont la recherche et le stockage seront ef-
fectués.

— La mesure de similarité qui permettra de définir une
hiérarchie de ressemblance entre les séries tempo-
relles.

— Latechnique d’indexation des séries qui permet d’or-
ganiser les données pour accélérer la recherche dans
de grandes bases.

Dans un premier temps, la représentation des données doit
fournir un type compact et permettant une recherche ra-
pide. Cette représentation doit également permettre d’éva-
luer une relation de similarité entre les séries. Un grand
nombre de représentations pour la similarité de séries tem-
porelles ont été introduites, notamment la transformée de
Fourier discrete [8], 1a transformée en ondelettes [7], les
modeles d’approximation par morceaux [15] et la décom-
position en valeurs singulieres [11]. Des travaux récents
suggerent que ces modeles ne présentent que peu de diffé-
rences en termes de possibilités d’indexation [12]. Cepen-
dant de nombreuses différences existent quant a la qua-
lité des résultats ainsi que la rapidité des requétes effec-
tuées sur la base de données. Une propriété principale de
toutes les représentations précédentes est qu’elle sont a
valeurs réelles. Celle-ci limite donc les algorithmes, struc-
tures de données et définitions disponibles pour ces repré-
sentations. Ces limitations ont amené a considérer I’utili-
sation de représentations symboliques pour les séries tem-
porelles. Nous utilisons donc comme représentation un
dérivé du systeme SAX (Symbolic Aggregate approXi-
mation) [13]. Celui-ci permet de réduire une série tem-
porelle de longueur arbitraire n a une chaine de caractéres
de longueur w (typiquement w < n) suivant un alphabet
de taille a. Cette représentation permet donc d’obtenir une
version symbolique de taille tres réduite des différentes sé-



ries temporelles. La série a représenter est découpée sui-
vant des points uniformément espacés puis chaque unité
est transformée en un caractere en fonction de la valeur
moyenne de la série a cet instant. Notre décomposition
prends également en compte la valeur moyenne de la dé-
rivée pour chaque unité.

Cette représentation symbolique permet de définir une
fonction de similarité sur des chaines de caracteres, pre-
nant en compte la distance entre les différents symboles.
Ainsi la similarité entre requétes temporelles peut dépas-
ser le schéma classique de la distance euclidienne qui ne
prend pas en compte des critéres perceptuels. En effet, les
humains sont capables de détecter des similarités a diffé-
rentes échelles sur une courbe. En observant de maniere
simultanée les caractéristiques d’une série, nous sommes
capables de nous abstraire des problemes d’amplitude, de
mise a 1’échelle temporelle et de bruit. Il est évident qu’une
distance point-a-point telle que la distance euclidienne est
incapable d’un tel niveau d’abstraction. Une mesure de
similarité entre séries temporelles devrait ainsi étre inva-
riante suivant une famille de transformations. Soit une sé-
rie temporelle représentée par la fonction f (), nous consi-
dérons les transformations suivantes :

— Décalage : La série g(t) obtenue par décalage li-
néaire de la série originelle g(t) = f(¢) + k avec
k une constante.

— Amplification uniforme : La série ¢(t) obtenue par
multiplication de la série g(t) = k.f(t) avec k une
constante.

— Modification temporelle uniforme : La série g(t)
obtenue par modification constante de I’échelle tem-
porelle g(t) = f(kt) avec k une constante.

— Amplification dynamique : La série g(¢) obtenue
par multiplication de la série par une fonction d’am-
plitude g(t) = h(t).f(t) avec h(t) une fonction telle
que pour chaque ¢, h'(t) = 0 si et seulement si
f'(t) =0.

— Modification temporelle dynamique : La série g(¢)
obtenue par modification dynamique de 1’échelle tem-
porelle g(t) = f(h(t)) avec h(t) une fonction posi-
tive et strictement croissante.

— Bruit additif : La série ¢g(t) obtenue par ajout d’une
composante bruitée g(t) = f(t) + €(t) avec e(t) un
bruit blanc indépendant identiquement distribué.

Ces transformations pouvant étre combinées simultané-
ment pour former de nouvelles transformations. Pour pa-
lier au probleme de décalage et d’amplification uniforme,
toutes les séries sont d’abord décalées et amplifiées de ma-
niere a ce que leur moyenne soit nulle et que leur déviation
standard soit unitaire. Le bruit additif est alors implicite-
ment géré par le passage a la représentation symbolique.
Enfin nous utilisons une mesure de similarité [13] sur les
chaines de caracteres résultantes permettant de prendre
en compte les transformations présentées précédemment.
Soit deux chaines @ et C' de longueur w, la chaine C
représentant une série de taille originelle n, la similarité

entre celles-ci est définie par

DQ.C) = /2|3 (st )

i=1
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avec q; et ¢; le 4 caractere des chaines correspon-
dantes et dist (a,b) une fonction permettant d’obtenir la
distance entre les symboles a et b. Grace a cette mesure,
il est alors possible d’obtenir la similarité entre une sé-
rie donnée en requéte et les séries présentes dans la base
de données. L utilisateur peut alors chercher intuitivement
des sons dans la base dont les descripteurs suivent une
évolution particuliere. Ainsi il suffit de dessiner une courbe
pour trouver les sons dont les descripteurs correspondent a
celle-ci. I est alors facilement possible de transposer une
idée sonore complexe en recherche intuitive.

4.3. Serveur OSC

Pour que cette base de données puisse €tre utilisable
dans tout type de situations, nous avons développé un ser-
veur OSC qui peut étre utilis€é comme une interface entre
un client et la base de données SQL. Ce serveur a été
développé en Matlab et permet a plusieurs clients de se
connecter simultanément. Le serveur peut étre utilisé pour
se connecter a partir d’un client distant sur une base de
données distante ou sur une architecture locale. Un en-
semble de fonctions encapsule les principales fonction-
nalités de la base de données. De cette fagon, les clients
peuvent ajouter des sons ou effectuer des requétes sur des
descripteurs spécifiques d’une maniere totalement trans-
parente. Pour des descripteurs complexes telle que la mo-
délisation GMMFV;, le serveur récupere les valeurs du mo-
dele et synthétise la fonction temporelle complete. De cette
facon, le client ne voit que la forme définitive des descrip-
teurs. Il est également possible pour le client de deman-
der un apercu du son. En utilisant la modélisation appli-
quée a I’évolution des partiels, le serveur est en mesure de
calculer une version approximative de 1’onde sonore cor-
respondante. Il est enfin possible de sérialiser la base de
données enticre dans un seul fichier afin de I'utiliser hors
connexion.

5. MAQUETTES SPECTRALES

Nous allons voir dans cette section, I’interface pour la
base de données spectrale décrite a la section 4. Celle-ci
est implémentée comme une bibliotheque dans le logiciel
OpenMusic. Tout d’abord nous avons défini une nouvelle
classe de sons appartenant a la base de données (db-sound).
L’utilisateur peut faire des instances de cette classe en
envoyant des requétes SQL a la base de données spec-
trale (voir Figure 1). Plus qu'un son, un db-sound est
une collection de sons dont la cardinalité est spécifiée par
le parametre max—-solutions de la requéte. Comme
les fichiers sonores classiques, les instances db—sound
sont des citoyens de premiere classe (c’est a dire qu’ils
peuvent étre inclus dans les programmes visuels, notes ou
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Figure 1. Création d’une instance de la classe do—sound
par une requéte SQL. Dans cet exemple, nous cherchons
des sons appartenant a la famille des bassons. La nouvelle
instance db—sound contient quatre sons. Un éditeur spé-
cial permet d’afficher différents descripteurs de ceux-ci.

d’autres éditeurs OpenMusic). En utilisant des instances
db-sound ainsi que les outils généraux de programma-
tion visuelle de I’environnement OpenMusic, les compo-
siteurs sont ainsi pourvus de moyens pour développer des
processus complets en ce qui concerne la question des mé-
langes sonores. Dans ce contexte, les structures du pro-
gramme fonctionnel les laissent gérer la complexité en
maintenant un contrdle hiérarchique d’abstractions musi-
calement pertinentes jusqu’aux processus de synthese.

En particulier, nous avons mis en place une nouvelle
classe de maquettes appelées Spectral Maquettes.
La maquette est une extension de la notion de programme
visuel avec ajout d’autres dimensions spatiales et tempo-
relles, permettant de mettre les éléments du cadre de com-
position (structures de données et processus) en relation
étroite avec ces deux dimensions. Dans un éditeur de ma-
quette, les cases (appelées boites temporelles) représentent
des unités fonctionnelles (programmes) qui produisent des
réalisations musicales (voir Figure 2). La position et les
propriétés graphiques de ces boites sont associées a un sens
temporel et structurel, surtout, I’axe horizontal de I’ éditeur
représente le temps, afin que la position et I’extension ho-
rizontale puissent étre liées a des terminaisons et des durées.

Les boites temporelles peuvent également étre liées par
des liaisons fonctionnelles, afin que la maquette enticre
puisse finalement étre considérée comme un programme,
comprenant une sémantique fonctionnelle et temporelle.
Les relations temporelles et les contraintes (synchronisa-
tion, terminaisons relatives, etc) peuvent donc étre impo-
sées entre les unités en définissant les parametres tem-
porels dans leurs programmes correspondants. Par consé-
quent, le calcul permet de déterminer la structure tempo-
relle. En outre, la possibilité d’intégrer des maquettes dans
une maquette permet de construire des structures hiérar-
chiques temporelles.

La maquette spectrale est une extension de la maquette
classique visant a fomenter la relation du matériau musi-
cal et des processus avec les propriétés micro-temporelles
du timbre. En effet, les mélanges sonores exigent d’ac-
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Figure 2. Un éditeur de maquette. Chaque unité
représente un programme qui permet le calcul d’objets
musicaux, intégré dans une référence temporelle suivant
I’axe horizontal. (L’axe vertical est constitué d’unités ar-
bitraires et sans dimension pour permettre une meilleure
organisation spatiale.) Les connexions fonctionnelles sont
visibles entre les entrées / sorties de certains de ces pro-
grammes.

corder une attention particuliere a 1’évolution temporelle
des composantes individuelles ainsi que 1’organisation, le
séquencage, et les articulations d’une forme musicale glo-
bale. Nous montrons dans la Figure 3 un exemple de ma-
quette spectrale. Quand un db-sound est mis dans la
maquette, la boite sous-jacente montre la forme d’onde
du son augmentée avec plusieurs informations comme des
points clef (par exemple attaque, sustain et release) ou
I’évolution de certains descripteurs (par exemple, loud-
ness, noisiness, centroide spectral, etc.). Les unités a I’in-
térieur d’une maquette spectrale peuvent étre reliées entre
elles de différentes manieres. Dans la Figure 3 (a) nous
pouvons voir comment le démarrage d’un son est lié a la
premiere note d’une mélodie ; déplacer une de ces uni-
tés force le déplacement de 1’autre, afin de respecter cette
contrainte. Dans la partie (b) trois sons se superposent,
on peut voir dans cet exemple plusieurs types de relations
temporelles : le plus bas est attaché a un marqueur dans
la timeline globale, ce son démarrera toujours a partir de
ce moment, la boite du milieu quant a elle, se termine en
méme temps que la plus basse (d’autre relations de Al-
len peuvent aisément étre imposées entre les boites), et
enfin les relations entre la boite la plus haute et celle du
milieu sont définies au moyen de marqueurs internes aux
sons (ces points peuvent étre définis a la main ou prove-
nir de requétes sur les bases de données). Dans la partie
(d) le db—-sound est considéré comme I’entrée d’un pro-
gramme qui génere une séquence de notes dont le profil
mélodique suit 1’évolution de I’amplitude du son. Enfin,
dans la partie (e) un visualisateur permet de sélectionner
un descripteur particulier et calculer le résultat de la super-
position de tous les db—-sounds dans la maquette pour
celui-ci. Dans un premier temps ce visualisateur permet de
voir I’évolution globale de la superposition, mais il n’est
pas difficile d’imaginer qu’en changeant la courbe, 1’uti-
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Figure 3. Exemple concret de 1’utilisation des maquettes
spectrales. De multiples relations fonctionnelles, macro et
micro-temporelles sont définies entre les unités.

lisateur puisse lancer une requéte qui recherche de nou-
velles unités permettant d’approcher cette nouvelle courbe.
Dans I’exemple précédent, nous avons essayé de montrer
comment les maquettes spectrales permettent de structu-
rer les informations musicales a différents niveaux :

— Le niveau statique de la forme, a savoir 1’organisation
des unités dans le temps.

— Le niveau dynamique et paradigmatique de la forme
(c’est a dire les contraintes temporelles entre les uni-
tés).

— Le niveau syntaxique, c’est a dire le calcul permettant
la construction du discours musical entre les unités
temporelles.

— Le niveau du matériau, ¢’esta dire les db—sounds
qui participent a la maquette.

Ces quatre niveaux d’information sont évidemment liés.
L’avantage le plus important dans le concept de maquette
spectrale est d’offrir une visualisation de cette interaction
et dans le méme temps, un contréle interactif de celle-ci.
Cela produit une source d’exploration et d’expérimenta-
tion :

— Larecombinaison au niveau de la forme globale. Les
unités temporelles sont déplacées et étendues dans le
temps sans changer les trois autres niveaux.

— Modification des relations fonctionnelles. Nous ne
modifions pas la position des blocs, mais leur rela-
tion de causalité.

— Modification de la syntaxe. Les algorithmes construi-
sant le matériau sonore peuvent étre changés en fonc-
tion des objectifs de composition.

— Modification du matériau en lancant de nouvelles re-
quétes a la base de données.

En combinant ces différentes procédures, des expérimen-
tations musicales sophistiquées peuvent étre effectuées. Il
est important de noter que dans les maquettes spectrales,
I’utilisateur ne travaille pas directement avec des sons. Le
son résultant d’une maquette spectrale est synthétisé par
le serveur afin de créer un nouveau son de la base ou sim-
plement d’étre écouté.

6. CONCLUSION

Nous avons présenté dans cet article un nouveau sys-
téme permettant d’explorer I’'univers combinatoire des mé-
langes sonores a des fins compositionnelles. En s’appuyant
sur une architecture SQL, il est possible de faire des re-
quétes rapides basées simultanément sur des criteres sym-
boliques et spectraux. Un systeéme de requétes basé sur
la forme temporelle de descripteurs a été mis en ceuvre
afin d’ajouter la possibilité de rechercher des évolutions
de descripteurs spécifiques a 1’intérieur de la base. Cette
approche permet de trouver des unités qui correspondent a
des idées sonores complexes. La modélisation temporelle
appliquée a chaque descripteur spectral ainsi qu’aux diffé-
rents partiels permet de préserver I’ensemble de la struc-
ture spectro-temporelle. Ce lexique organisé a été utilisé
comme une base pour le systéme de maquettes spectrales.
Les maquettes permettent des interactions temporelles et
structurelles complexes qui peuvent étre imposées entre
des unités musicales de diverses natures. Ce systeme de-
vrait permettre des possibilités d’exploration en profon-
deur du matériau sonore grice a I’acces a la multidimen-
sionnalité de timbre et a la complexité des mélanges so-
nores.

Plusieurs directions de recherche peuvent étre entre-
vues sur les maquettes spectrales. Premieérement, s’agis-
sant du modele temporel, le type de distributions peut étre
modifié afin d’augmenter la précision globale et la réduc-
tion des données du modele. Le modele de mélange gaus-
sien asymétrique [2] pourrait étre appliqué et renforce-
rait la réduction des données. Pour 1’architecture SQL,
un systeme d’indexation efficace permettrait d’imaginer
la mise a I’échelle de la base de données a 1’intégralité
des collections sonores disponibles. Enfin, I’intégration
du logiciel d’orchestration Orchidée [6] développé a I'Ir-
cam permettrait des possibilités d’exploration supplémen-
taires. Ce systeme est basé sur I’idée de son cible qui doit
étre reproduit en faisant une recherche de combinaisons
sonores au sein de grandes banques d’échantillons instru-
mentaux. La recherche est effectuée par un algorithme gé-
nétique qui permet une recherche multi-objectif vers un
timbre cible, dans laquelle plusieurs dimensions percep-
tives sont optimisées conjointement. Il deviendrait ainsi
possible pour le compositeur de dessiner des formes de
descripteurs et le systtme ne proposerait pas seulement
une solution unique mais plusieurs unités résultant en un
mélange sonore correspondant aux différents criteres.
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