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RÉSUMÉ

La discipline du Traitement Automatique du Langage Na-
turel (TALN) a connu d’importants progrès ces dix der-
nières années grâce aux avancées de l’intelligence artifi-
cielle et en particulier des réseaux de neurones profonds.
Ces techniques sont aujourd’hui largement utilisées pour
l’extraction de connaissances, l’analyse de sentiments ou
encore la traduction automatique de textes. Les similari-
tés structurelles et conceptuelles entre le langage naturel
et la musique ont motivé de nombreuses initiatives de re-
cherche visant à adapter les outils du TALN pour le traite-
ment de données musicales symboliques ou audio. Ces dé-
marches ont fourni des résultats prometteurs, notamment
dans les domaines de l’analyse et la génération automa-
tique de musique. Au-delà de leur performance, le présent
projet vise à étudier le fonctionnement interne de deux
de ces modèles, les plongements de mots et les transfor-
meurs, ainsi que leur aptitude à s’adapter à des données
musicales plutôt que textuelles. Ces expériences bénéfi-
cient à notre maîtrise de ces outils adaptés à la musique
et contribuent à clarifier de nombreux parallèles entre le
langage naturel et le langage musical.

1. INTRODUCTION

1.1. Traitement Automatique du Langage Naturel et
informatique musicale

Un parallèle existe entre le texte et la partition vus comme
une séquence d’éléments constituant un tout expressif. Une
mélodie constituée de notes, ou une séquence d’accords
de jazz, peuvent être comparés à une phrase constituée de
mots. Il est courant en musique de parler de langage tonal,
de narration, de fin de phrase, par exemple en comparant
les différents types de cadences aux éléments de ponctua-
tion dans le texte, notamment la virgule et le point [1].
Concevoir la musique comme un langage suggère des ap-
ports mutuels potentiels entre les recherches en Traite-
ment Automatique du Langage Naturel (TALN ou NLP
pour Natural Language Processing) et en informatique
musicale. Les domaines du TALN et de l’informatique

musicale ont d’ailleurs des applications communes, comme
la génération automatique de contenu ou encore la classi-
fication stylistique par époque, genre, auteur/compositeur.
Le transfert de style (transformer un contenu dans le style
d’un autre) a suscité des travaux en TALN [2] comme en
musique [3, 4].

En TALN comme en musique, ces applications se dis-
tinguent par une prise en compte variable de la complexité
des relations entre les éléments dans les séquences de don-
nées. Par exemple, la catégorisation de textes par thèmes
est souvent abordée à l’aide de modèles qui prennent sim-
plement en compte la co-occurrence des mots alors que
la détection de sentiments nécessite des abstractions plus
profondes. De même en musique, la détection de style
peut généralement s’étudier sur des fenêtres temporelles
moins large [5] que la détection de la structure qui néces-
site le recours à des modèles capturant les dépendances à
plus long terme entre les notes [6].

Certains domaines d’applications du TALN, comme la
traduction automatique, la génération de résumé, ou la dé-
tection d’humour et d’ironie sont plus difficilement inter-
prétable dans le domaine musical. La recherche de ces
parallèles ouvrent toutefois la voie à d’intéressantes ré-
flexions.

Une grand nombre de techniques modernes en TALN
visent à représenter une phrase dans un espace abstrait
rendant compte de sa sémantique. Ce type d’espace a un
intérêt pour la traduction automatique étant donné qu’une
phrase et sa traduction dans une autre langue sont censées
y être représentées par un même point. Ces espaces font
aussi apparaître le principe d’analogie, avec par exemple
un même vecteur permettant de se déplacer du mot reine
au mot roi et du mot femme au mot homme. Ces principes
s’appliquent moins naturellement dans le domaine musi-
cal, où la notion de sens est plus subjective. Si le terme
de langage est largement utilisé pour qualifier la musique,
la question de savoir si deux phrases musicales distinctes
ont un sens similaire ouvre elle aussi de nombreuses ques-
tions.

En texte comme en musique, le contexte d’un élément
d’une séquence, c’est à dire les éléments qui l’environnent,



contribuent généralement au sens de cet élément. Cette
propriété est particulièrement vrai en musique où la fonc-
tion d’une note ou d’un accord pris de manière isolée change
radicalement selon la tonalité dans laquelle il se trouve.

1.2. Représentations séquentielles

L’application de techniques dédiées au texte sur des
données musicales ne se fait toutefois pas de manière di-
recte. En effet, les algorithmes de TALN sont adaptés en
premier lieu à des représentations textuelles consistant en
des séquences de mots. Malgré sa nature temporelle, la
musique ne se représente pas systématiquement sous la
forme de séquences. La polyphonie de la musique fait en
effet apparaître des notes qui sont simultanées et qui se
chevauchent. L’utilisation de méthodes de TALN sur des
données musicales nécessite donc soit une adaptation des
modèles afin de leur permettre de considérer des structures
de données plus complexes que des séquences, soit une
approximation de l’information musicale afin de la rendre
strictement séquentielle.

Une partition pour plusieurs instruments peut par exem-
ple être réduite en une séquence de symboles d’accords
qui fait abstraction du rythme et de la conduite des voix,
ou en une séquence de tranches de notes qui fait abstrac-
tion des notes tenues. Il est intéressant de remarquer que
dans le domaine du TALN, les linguistes effectuent eux-
aussi des abstractions en regroupant les différentes formes
d’un mot (genre, nombre, temps) par une forme prototy-
pique appelé lemme.

Cet article décrit deux expériences visant à analyser
le comportement de techniques de TALN lorsqu’on les
utilise sur des représentations symboliques musicales. La
première expérience porte sur les plongements de mots et
la seconde sur le mécanisme d’attention dans les réseaux
de neurones.

2. TRAVAUX EXISTANTS

L’utilisation de techniques d’algorithmique du texte, et
plus généralement de traitement du langage, sur des don-
nées musicales a fait l’objet de nombreux travaux en infor-
matique musicale. L’algorithme de Mongeau Sankoff [7]
propose une mesure de similarité musicale se basant sur
un calcul de distance entre séquences d’éléments élaboré
à l’origine pour des séquences textuelles. Récemment, les
scores TF-IDF (term frequency-inverse document frequency)
permettant d’évaluer l’importance des mots contenus dans
un document, ont par exemple été utilisés pour l’analyse
des modes dans le plain-chant [8] et pour l’étude du style
musical arabo-andalou [9].

D’importants progrès ont récemment été réalisés dans
le domaine du TALN grâce à l’élaboration de méthodes
d’intelligence artificielle faisant notamment intervenir des
réseaux de neurones profonds. L’adaptation de ces tech-
niques dans un cadre musical fait partie des sujets très at-
tractifs du moment dans la communauté de l’informatique
musicale. Cette discipline fait l’objet d’un workshop dé-

dié (NLP4MusA : Natural Language Processing for Mu-
sic and Audio 1 ) dont la première édition 2 a eu lieu en
2020 en évènement satellite de la conférence internatio-
nale ISMIR (International Symposium on Music Informa-
tion Retrieval).

Le principe de plongement de mots (word embedding)
qui est à l’origine du modèle word2vec [10] a été appliqué
sur des séquences d’accords [11], de tranches de notes [12]
et expérimenté dans le cadre de substitutions musicales [13].

Des architectures de réseaux de neurones profonds dé-
diés au traitement de données séquentielles et initialement
élaborés pour le TALN, comme les réseaux transformeurs
[14], ont largement été adaptées ces dernières années pour
la modélisation de musique. Ces travaux ont entre autres
été appliqués à l’analyse harmonique [15] et à la généra-
tion de musique [6, 16, 17, 18]. La performance de ces
modèles, permettant souvent de dépasser les résultats de
l’état de l’art, attire cependant généralement plus l’atten-
tion que leur fonctionnement interne et leur aptitude à
s’adapter spécifiquement au langage musical. Certaines
initiatives semblent cependant montrer un intérêt pour l’ou-
verture de ces modèles complexes, souvent comparés à
des "boites noires", permettant de visualiser la manière
dont ils s’adaptent au langage musical [19]. Le présent
projet de recherche s’inscrit dans cette démarche.

3. EXPÉRIENCE SUR PLONGEMENTS
STATIQUES

3.1. Representations vectorielles des mots

Effectuer des tâches de TALN nécessite généralement
de passer par des représentations numériques spécifiques
des mots afin de faciliter leur manipulation par des algo-
rithmes informatiques. Une première représentation pri-
mitive, appelée sac-de-mots (bag-of-words), consiste à con-
sidérer un espace multi-dimensionnel dont les dimensions
sont respectivement associées à chacun des mots du voca-
bulaire V considéré), et à voir le contenu lexical d’un texte
comme un vecteur dans cet espace. Le désavantage de
cette représentation naïve est que la distance euclidienne
entre deux mots quelconques y est toujours la même :
contre toute intuition mer et océan sont à la même dis-
tance que mer et radis.

Une hypothèse datant des années 50, dite hypothèse
distributionnelle [20], suppose que des mots dans des con-
textes similaires devraient avoir des “sens” similaires, et
donc des représentations avec des distances moindres que
des mots apparaissant dans des contextes différents. Il ex-
iste diverses façons étant donné un corpus C de textes uti-
lisant un vocabulaire V de construire des representations
dite distributionnelles des mots. Parmi les plus récentes
certaines, comme word2vec [10], font appel à l’entraîne-

1 . https://sites.google.com/view/nlp4musa
2 . Il est à noter toutefois que la majeure partie des travaux présen-

tés lors de ce workshop rendent comptent de l’utilisation de méthodes
de TALN pour l’extraction de connaissances sur des textes portant sur
des sujets liés à la musique et non sur des représentations séquentielles
musicales comme c’est l’objet du présent projet.

https://sites.google.com/view/nlp4musa


ment d’un réseau de neurones pour modéliser le langage
utilisé dans un corpus. Cet entraînement ne nécessite pas
des données annotées mais s’apparente plutôt à l’appren-
tissage d’un modèle de langue, c’est à dire que la supervi-
sion provient des occurrences de langage observées. Une
fois le modèle entrainé, la sortie d’une des couches inter-
médiaires du réseau sera utilisée comme vecteur de repré-
sentation du mot passé en entrée, avec l’idée que la repré-
sentation du mot plongé (embedded) dans cet espace sera
similaire aux représentations des mots apparaissant dans
des contextes semblables dans le corpus d’apprentissage.

D’autres approches [21, 22] accumulent les fréquences
de co-apparition des mots et construisent des représenta-
tions parfois appelées sac-de-contextes (bag-of-contexts)
([23]). Dans ces approches, un vocabulaire représentatif
Vc ⊂ V est sélectionné, et tout mot w est représenté par un
vecteur de taille |Vc| dont les composantes rendent compte
de la fréquence de co-occurrence de w avec les mots de
Vc. Une co-occurence de deux mots a lieu chaque fois que
l’un apparait dans le contexte de l’autre. Le contexte d’un
mot w peut désigner de multiples choses, le plus souvent
il est définit comme étant les k mots précédents et suc-
cédants w (c.à.d. 2k mots, sans l’information de leur dis-
tance à w) dans la séquence de mots. On obtient ainsi une
matrice S de dimensions |V | × |Vc|, où Sij représente la
fréquence de co-occurrence des mots wi ∈ V et cj ∈ Vc.
Il y a différentes façons de caractériser ce degré d’associa-
tion. Parmi celles-là, nous nous sommes intéressés à l’in-
formation mutuelle ponctuelle positive (PPMI : positive
pointwise mutual information) [23] Sij = PPMI(wi, cj)
définie par :

PPMI(w, c) =

{
PMI(w, c) si PMI(w, c) ≥ 0

0 sinon

et
PMI(w, c) = log

NwcN

NwNc

où N est le nombre total d’occurrences dans le corpus,
Nwc est le nombre de fois que le mot c apparait dans
le contexte du mot w, Nw et respectivement Nc sont le
nombre de fois que les mots w et c apparaissent dans le
corpus.

Que ce soit en collectant des statistiques sur un corpus
comme on vient de le voir où en entraînant un réseau de
neurones comme expliqué plus haut, les représentations
obtenues sont des représentation dites statiques des mots.
Lors de l’étude d’une phrase, chaque mot possède une re-
présentation unique calculée à partir du corpus d’appren-
tissage et indépendante de son contexte dans la phrase étu-
diée. On s’intéressera dans la section 4 à des représenta-
tions dites contextuelles qui, au contraire, varient en fonc-
tion du contexte dans lequel apparaissent les mots.

3.2. Plongement de tranches musicales

L’approche des plongements lexicaux en musique re-
nouvelle la question de similarité musicale en l’abordant
du point de vue du contexte des objets musicaux plutôt

que des objets eux-mêmes. Pour être appliquée de manière
analogue au TALN, cette approche fait toutefois l’hypo-
thèse d’une représentation exclusivement séquentielle de
la musique. Cela peut se justifier dans le cas d’une mélodie
ou d’une séquence de symboles d’accords, mais nécessite
des approximations dans le cas de la musique polypho-
nique.

L’expérience décrite dans cette section a pour motiva-
tion d’évaluer le principe de plongement d’accords, plus
spécifiquement le plongement de tranches de notes, qui
s’extraient automatiquement des partitions numériques, et
permettent donc une étude systématique sur de larges cor-
pus. Nous appliquons cette approche à travers une expé-
rience de transformation de partition par substitution de
tranches.

La représentation sous forme de tranches musicales (par-
fois appelée salami slicing [24]) consiste à réduire un ex-
trait polyphonique sous la forme d’une séquence d’en-
sembles de hauteurs simultanées, chacun associé à une du-
rée. Une nouvelle tranche commence chaque fois qu’une
nouvelle hauteur apparait ou disparait. Si cette représen-
tation permet de manipuler de manière systématique un
extrait musical, même polyphonique, sous la forme d’une
séquence, il ne permet que difficilement de conserver l’in-
formation des notes tenues entre tranches successives 3 .
L’utilisation de cette représentation pour des tâches de gé-
nération ou de substitution a ainsi tendance à produire un
excès indésirable de notes répétées.

3.3. Co-occurrence de tranches et hypothèses de sub-
stitutions

La représentation d’un corpus de partitions sous la forme
de séquences de tranches de notes permet d’appliquer la
méthode présentée dans la section 3.1 et de calculer systé-
matiquement la fréquence de co-occurrence de toute paire
de tranches de notes apparaissant dans ce corpus. Cette
approche est ici utilisée pour effectuer des transformations
de partition par substitution de tranche.

À partir d’un corpus de référence C, on calcule en pre-
mier lieu la matrice SC qui rend compte de la co-occurrence
de toute paire de tranches de notes dans ce corpus. On
choisit par ailleurs une séquence de tranches T dans la-
quelle on désire effectuer une substitution. À chaque po-
sition i de T , il est possible de calculer un plongement
rendant compte des tranches constituant le contexte de la
position i dans la séquence T . La matrice SC permet en-
suite d’identifier les tranches de C qui apparaissent dans
un contexte similaire au contexte de la position i dans T .
Ces tranches constituent des candidats pour substituer la
tranche à la position i dans T . Deux types de substitu-
tions apparaissent alors : les substitutions que nous appel-
leront conventionnalisantes consistent à remplacer dans T

3 . Une méthode consiste à ajouter dans chaque tranche un ensemble
des notes tenues. Cette approche est notamment utilisée pour l’encodage
vectoriel de corpus afin de faciliter leur utilisation par des algorithmes
d’apprentissage automatique [25]. Cette méthode a toutefois l’inconvé-
nient d’élargir l’espace des valeurs prises par les tranches et donc de
compliquer leur identification.



la tranche à la position i par une tranche dont le contexte
moyen, calculé à partir du corpus, est d’avantage similaire
au contexte de la position i dans T . À l’inverse, les sub-
stitutions originalisantes consistent à remplacer dans T la
tranche à la position i par une tranche dont le contexte
moyen est moins similaire au contexte de la position i
dans T .

3.4. Expériences de substitution

Cette section présente une expérience 4 visant à éva-
luer la méthode de substitution présentée dans la section 3.3.
Un ensemble de 355 chorals de J.-S. Bach 5 a été utilisé
comme corpus de références. Chaque choral a été repré-
senté sous la forme d’une séquence de tranches de notes
comme indiqué dans la section 3.2 afin de produire la ma-
trice de co-occurrence S. Un total de 20 tranches issues de
séquences du corpus ont été substituées par des tranches
de contexte similaire. La figure 1 illustre un exemple de
substitution sur le choral BWV 353 de J.-S. Bach. La par-
tition de gauche fait apparaitre l’extrait avec la tranche
originale (Sib3, Ré4, Sol4, Sib4), la partie droite l’ex-
trait avec la tranche substituée (Ré4, Ré4, Fa#4, La4). Cet
exemple illustre la tendance de la réduction en tranches à
briser les notes tenues évoquée dans la section 3.2.

Une étude regroupant 54 participants a été menée pour
étudier les effets perceptifs de ces substitutions. 12 parti-
cipants déclarent être familiers avec les chorals de Bach.
Pour chaque substitution, un extrait audio de quelques se-
condes a été créé afin de faire entendre la tranche dans
son contexte. Les extraits ont une durée moyenne de 10
secondes. La tranche substituée est généralement située
au milieu de l’extrait, sauf dans les cas où la substitu-
tion a lieu au début ou à la fin d’une phrase. Les extraits
sont présentés aux participant dans leur version originale
et dans leur version transformée. Pour chaque paire, il est
demandé au participant d’indiquer dans un premier temps
si il a perçu une différence. Si oui, il lui est demandé d’in-
diquer si un des deux extraits semble sonner le mieux, ou
si il n’a pas d’avis sur la question.

Les 20 substitutions ayant été présentées aux 54 parti-
cipants, un total de 1080 comparaisons ont été effectuées.
Dans 950 cas (88%), la différence entre l’extrait original
et l’extrait transformé a été perçue. Parmi ces cas, 906 ont
fait l’objet d’un classement des deux extraits et 34% de
ces classements privilégient l’extrait transformé. Il n’est
pas surprenant que le choix des participants se porte ma-
joritairement sur les extraits originaux. Toutefois, le fait
que la proportion d’extraits transformés dépasse un tiers
des comparaisons semble confirmer la capacité du modèle
à effectuer des substitutions raisonnables en ne se basant
que sur la similarité de leur contexte.

4 . https://enquetes.univ-lille.fr/index.php/
178616?lang=fr

5 . téléchargé au format MIDI sur le site http://kern.ccarh.
org/

Figure 1. Exemple de substitution présentée aux partici-
pants, extraite du choral BWV 353 de J.-S. Bach (1ère me-
sure).

4. EXPÉRIENCE SUR PLONGEMENTS
CONTEXTUELS

Cette section présente une série d’expériences visant à
analyser le fonctionnement d’un réseau de neurones trans-
formeur sur des données musicales. Les transformeurs cons-
tituent un type de réseaux de neurones profonds utilisant le
principe d’attention mutuelle [14]. Ils sont souvent consi-
dérés comme une alternative aux réseaux de neurones ré-
currents, permettant une prise en compte plus fine des re-
lations liant les éléments constituant une séquence. L’ob-
jet de cette expérience est d’"ouvrir la boîte noire" d’un
transformeur entraîné sur des données musicales, et d’ap-
porter des interprétations musicales aux valeurs de ses co-
efficients internes.

4.1. Le mécanisme d’attention

Dans un phrase textuelle, les relations des mots ne se
réduisent pas à leurs contiguïtés, les mots qui se suivent ne
sont pas nécessairement ceux qui ont le plus d’influence
les uns sur les autres). Par exemple dans la phrase :

“Il allait cueillir cette pomme à la belle couleur rouge
quand il a vu qu’elle avait un ver”

le pronom (elle) et l’entité (la pomme) à laquelle il se
rapporte se trouvent à distance dans la séquence.

Certains mots ont plus d’influence sur le sens global
de la phrase que d’autres. C’est le cas par exemple de la
négation : le simple mot "pas" inverse à lui seul le sens de
la phrase.

La transposition de ce principe dans le domaine musi-
cal consiste à considérer que les notes et accords consti-
tuant une séquence musicale contribuent différemment au
sens que l’on en perçoit. L’attribution d’un sens à une
phrase musicale relève cependant d’un processus plus sub-
jectif que pour une phrase textuelle. Même si ce sens n’est
pas clairement définit, il semble toutefois raisonnable de
considérer que les notes peuvent jouer un rôle différent, et
même avoir une importance variable au sein d’une phrase
musicale. Il n’est pas rare de qualifier les notes de musique
d’après leurs relations mutuelles ou d’après une fonction
qu’on leur assigne. C’est le cas pas exemple des notes

https://enquetes.univ-lille.fr/index.php/178616?lang=fr
https://enquetes.univ-lille.fr/index.php/178616?lang=fr
http://kern.ccarh.org/
http://kern.ccarh.org/


fondamentales et réelles des accords qui sont le signe de
progressions harmoniques sous-jacentes, ou encore à une
échelle plus fine des notes modulantes qui annoncent une
transition vers une nouvelle tonalité.

Parmi les multiples types de réseaux de neurones uti-
lisés en TALN, les transformeurs [14] ont fourni des ré-
sultats particulièrement prometteurs en modélisation du
langage, par exemple pour la conception de systèmes de
questions-réponses [26] ou pour la traduction automatique
[14]. Le fonctionnement des transformeurs repose sur le
principe d’attention mutuelle, qui incite un modèle, lors
de son entraînement, à évaluer l’influence mutuelle des
termes successifs d’une séquence, d’où le terme original
de self-attention. Le modèle de transformeur décrit dans [14]
est entraîné comme un modèle de langue : le début d’une
phrase est donné au réseau de neurone qui doit prédire la
suite de la séquence (ou la séquence dans une autre langue
dans le cas de la traduction automatique). Le mécanisme
d’attention est utilisé une première fois pour “encoder” les
relations entre les éléments de la séquence, puis de nou-
veau pour “décoder” les relations avec les élements à pré-
dire.

Les réseaux de neurones transformeurs encodent l’at-
tention mutuelle sous la forme de matrices de coefficients
qui sont ajustés itérativement par rétro-propagation au cours
d’une phase d’entrainement sur un ensemble de séquences.

Transposé dans le domaine des représentations musi-
cales, le mécanisme d’attention offre une approche origi-
nale pour comparer la contribution de chacune des notes
pour la modélisation statistique d’une séquence musicale.

Malgré leur performance, les réseaux de neurones pro-
fonds sont souvent critiqués pour leur opacité qui limite
l’identification des abstractions qu’a re-constitué le mo-
dèle au cours de son entraînement et qui lui permettent de
prendre des décisions correctes. Le travail présenté dans
cette section vise à examiner les représentations internes
d’un transformeur entraîné sur un corpus de musique clas-
sique pour piano. L’objectif est d’analyser les représenta-
tions internes au modèle, apparaissant à travers les coef-
ficients des unités d’attention regroupées en matrices dé-
signées sous le terme de têtes d’attention, elles-même re-
groupées dans les différentes couches du réseau de neu-
rones. L’observation de ces valeurs a pour but d’identifier
les éléments du langage musical sur lesquels a tendance à
se focaliser le mécanisme d’attention, puis de les compa-
rer avec des règles issues de la théorie musicale.

4.2. Expériences

L’expérience décrite dans cette section se base sur le
modèle Music Transformer [6] élaboré par l’équipe Ma-
genta de Google Brain. Une contribution majeure de ce
système est l’élaboration d’un mécanisme d’attention re-
lative privilégiant la position relatives de deux éléments
d’une séquence musicale plutôt que leurs positions abso-
lues. Ce modèle a été élaboré dans le but de générer de
la musique faisant apparaitre une structure long terme co-
hérente. L’expérience présenté dans cette section a pour

objet de ré-utiliser le code du modèle Music Transfor-
mer non pas dans un but de génération, mais pour l’étude
du mécanisme d’attention via l’observation des représen-
tations internes du modèle. Le modèle a été entrainé à
l’aide de l’ensemble de données Maestro [17] qui inclue
près de 200 heures de piano au format MIDI dans un ré-
pertoire majoritairement classique incluant des composi-
teurs du XVII ème siècle au XX ème siècle. Les mes-
sages MIDI constituant les fichiers de l’ensemble de don-
nées sont converties sous la forme d’entiers n ∈ [0, 387]
à leur tour représentés sous la forme de vecteurs one-hot
communément utilisés pour l’entrainement des réseaux de
neurones.

Le transformeur utilisé pour cette expérience est consti-
tué de 6 couches comprenant chacune 4 têtes d’attention.
Il prend en entrée des séquences de L (≤ 2048) événe-
ments MIDI représentés par des vecteurs one-hot en 388
dimensions. Chaque évenement MIDI subis un plonge-
ment de position en 256 dimensions qui sont ensuite pas-
sées en parallèle par paquets de 64 à chacune des 4 têtes
d’attention de la première couche. Le réseau a été entraîné
par descente de gradient stochastique avec des minibatch
de 2 séquences sur un GPU du service de Google colab.

Lorsqu’une séquence de taille L est présentée au mo-
dèle, chacune des 24 têtes d’attention calcule une matrice
d’attention de taille L × L rendant chacune compte d’un
aspect de l’attention mutuelle des éléments de la séquence.
L’analyse du mécanisme d’attention passe donc par une
observation conjointe de l’ensemble de ces matrices. Une
matrice d’attention fait apparaitre la séquence d’éléments
fourni en entrée sur l’axe des abscisses et sur l’axe des or-
données. L’élément d’abscisse x et d’ordonnée y indique
l’attention que l’élément y porte à l’élément x, qu’il soit
dans son passé ou dans son futur. Par conséquent, le tri-
angle inférieur gauche (resp. supérieur droit) correspond
à des attentions portées vers le passé (resp. vers le futur).

4.2.1. Gamme chromatique

Afin d’observer le comportement des têtes d’attention
dans un cadre simple, une séquence de valeurs corres-
pondant à une progression chromatique sur plusieurs oc-
taves consécutives est fournie en entrée du modèle en-
trainé. Afin de faciliter la visualisation de l’influence mu-
tuelle des différentes hauteurs de la gamme, seuls les élé-
ments correspondant à des messages MIDI Note On sont
conservés dans la séquence d’entrée.

La figure 2 illustre l’attention mutuelle entre ces élé-
ments (du bleu foncé pour une faible attention, au jaune
clair pour une forte attention), calculée par une des quatre
têtes d’attention de la troisième couche. Cette figure fait
apparaitre d’importantes valeurs d’attention entre les notes
ayant une relation d’octave. Par exemple, le do2 porte une
attention élevée aux notes do1 et do3. Cette observation
indique la capacité du modèle à apprendre l’importance de
la relation d’octave en musique. En effet, la représentation
utilisée en entrée du modèle attribue un entier à chaque
hauteur sans apporter aucune connaissance musicale sup-
plémentaire à priori.



Figure 2. Attentions calculées par la tête 4 de la couche
3 pour une séquence chromatique ascendante. Les axes
des abscisses et des ordonnées font apparaitre les mes-
sages MIDI Note On de 36 demi-tons constituant 3 oc-
taves contiguës (de do 1 à si 3). Cette tête d’attention
fait apparaître une attention importante entre les hauteurs
ayant une relation d’octave.

La figure 3 illustre la matrice d’attention produite par
une tête d’attention de la quatrième couche. Cette matrice
fait apparaitre une importante attention entre une note et
les 2 ou 3 notes qui la précèdent. La séquence consis-
tant en une gamme chromatique, les notes situées les unes
après les autres s’avèrent aussi être des notes séparées par
de petits intervalles (de un à quatre demi-tons). La sé-
quence d’entrée utilisée dans cette expérience ne permet
toutefois pas de distinguer si l’attention capturée par cette
tête résulte d’une proximité dans le temps et/ou dans les
hauteurs des notes.

La figure 4 illustre les matrices d’attentions produites
par les 4 têtes d’attention de la sixième couche du transfor-
meur. Il est connu dans le domaine de l’apprentissage pro-
fond que les couches les plus élevées ont tendance à captu-
rer les notions les plus abstraites. Il n’est donc pas surpre-
nant d’observer des valeurs d’attention réparties de ma-
nière plus uniforme dans cette couche. Malgré cette mon-
tée en abstraction, des comportements distincts semblent
se dessiner pour chaque tête d’attention. Dans la tête 0, les
notes portent leur attention sur les notes qui les précèdent.
Au contraire, la tête 3 porte l’attention des notes sur les
notes qui lui succèdent. On remarque dans cette dernière
matrice une attention forte portée par les dernières notes
sur les premières notes de la séquence. La complexité du
réseau de neurones rend naturellement difficile d’interpré-
ter ce phénomène.

Cette première expérience illustre la faculté des trans-
formeurs à assigner des rôles distincts aux différentes têtes

Figure 3. Attentions calculées par la tête 2 de la couche 4
pour une séquence chromatique ascendante sur deux oc-
taves contiguës. Cette tête d’attention fait apparaitre une
attention importante entre notes consécutives.

Figure 4. Attentions calculées par les têtes de la couche 6
pour une séquence chromatique ascendante sur deux oc-
taves contiguës. Les têtes d’attention des couches élevées
font apparaitre des attention réparties de manière plus uni-
forme.



Figure 5. Attentions calculées par la tête 3 de la couche 2
pour une séquence chromatique ascendante constituée de
12 messages Note On et 12 messages Note Off. La ma-
trice d’attention fait apparaitre une attention importante
entre les messages Note Off et les messages Note On de
la même hauteur.

d’attention. Ces têtes d’attention semblent par ailleurs tra-
duire des types de relations entre notes qui ont un sens
un musique. Dans les deux exemples ci-dessus, la relation
d’octave et la relation de proximité (dans le temps ou dans
les hauteurs) sont traduites dans deux têtes d’attention dis-
tinctes.

4.2.2. Relations Note On et Note Off

On concatène à la séquence précédente les messages
Note Off qui indiquent originalement dans le fichier MIDI
qu’une hauteur particulière cesse d’être jouée. La figure 5
montre une tête d’attention de la troisième couche à l’in-
térieur de laquelle chaque message Note On porte son at-
tention sur l’élément Note Off futur correspondant à sa
hauteur. Par exemple, le message Note On sur la hauteur
Do porte son attention sur le message Note Off de cette
même hauteur, qui survient 12 éléments plus tard dans la
séquence. Cette constatation montre la capacité des trans-
formeurs à assimiler non seulement les relations musi-
cales qui lient les notes, mais aussi les artefacts résultants
de nos outils de représentations informatiques de la mu-
sique.

4.2.3. Durées et volumes

La figure 6 illustre l’attention mutuelle calculée par une
tête de la première couche, à partir des onze premières
notes de la mélodie Au Clair de la Lune. Aux messages
Note On et Note Off ont été ajoutés les messages de du-
rée et de volumes des notes. Les éléments de la séquence

Figure 6. Attentions calculées par une tête de la première
couche pour les 11 premières notes de Au Clair de la Lune.
4 messages MIDI sont associés à chaque note : Volume,
Note On, Time shift (reflétant la durée de la note) et Note
Off. Cette tête d’attention fait apparaitre un lien fort entre
les informations de volume et de durée d’une même note.

sont ainsi groupés par quatre. Cette matrice fait apparaitre
un lien fort entre les messages de volumes 6 et de durées.
Ce phénomène peut s’expliquer par le fait que les notes
longues dans le répertoire classique ont en moyenne ten-
dance à être jouée avec un volume plus élevé que les notes
courtes. Ce type d’hypothèses peut se vérifier de manière
calculatoire sur le corpus, ce qui permettrait de valider la
capacité du transformeur à capturer ce phénomène. Cela
fait partie des perspectives de ce travail.

4.2.4. Accords et notes étrangères

La table 1 illustre l’attention totale portée à chaque note
de l’ensemble {Do4, Mi4, Fa#4, Sol4}. L’objectif de cette
expérience est de visualiser l’effet en terme d’attention
d’une note étrangère dans un accord parfait (ici la note Fa#
dans l’accord de Do majeur). Afin de lever toute ambiguïté
sur l’influence de la position des notes dans la séquence
de valeurs passée en entrée, l’expérience est effectuée en
ordonnant de manière différente les notes de l’ensemble.
L’attention plus faible portée à la note Fa#, et ce quel que
soit l’ordre, traduit le fait que cette note est moins associée
aux autres. La sur-représentation des accords parfaits dans
ce corpus de musique de style majoritairement classique

6 . Les informations de volume constituent une composante essen-
tielles du dataset MAESTRO étant donné que les pièces qui le consti-
tuent ont été enregistrées lors de performance pianistiques profession-
nelles. Ce dataset se distingue ainsi de ceux constitués à partir de parti-
tions qui regroupent des notes dont le volume ne résulte que des anno-
tations de la partition et fait donc apparaitre beaucoup moins de variété
qu’à l’issue d’une performance réelle.



Attention reçue Do4 Mi4 Fa#4 Sol4

Do4 - Mi4 - Fa#4 - Sol4 2.7 2.9 1.26 2.3
Mi4 - Sol4 - Do4 - Fa#4 3.89 2.97 1.17 1.69

Table 1. Attention cumulée reçue par chacune des notes
constituant l’ensemble de notes {Do4, Mi4, Fa#4, Sol4}.
Les notes sont successivement présentées au modèle sui-
vant deux ordonnancements différents.

explique probablement cette attention mutuelle prédomi-
nante entre les notes de l’accord de do majeur dans cet
exemple.

4.3. Bilan et perspectives

Ces expérience nous aident à visualiser la manière dont
les transformeurs, initialement imaginés pour la modéli-
sation du langage naturel, apprennent le concept d’atten-
tion mutuelle entre les éléments d’une séquence de notes.
Ces expériences préliminaires ouvrent la voie à de nom-
breuses perspectives pour améliorer notre compréhension
de ces algorithmes souvent comparés à des boites noires.
La confirmation des tendances observées dans les matrices
d’attentions par des tests de corrélation sur les données
d’apprentissage constitue une des perspectives majeures
de ce projet.

Les capacités d’attention d’un transformeur prennent
la forme d’un ensemble complexe de matrices réparties
en différentes couches. Ces expériences nous offrent des
intuitions sur le potentiel de ces matrices, mais leur étude
systématique requiert l’élaboration d’approches formelles
qui sont centrales dans les perspectives de ce projet. Nous
nous pencherons en particulier sur la notion de vecteur
d’attention [27] qui consiste à résumer l’attention mutuelle
entre deux éléments arbitraires d’une séquence à travers
un vecteur prenant en compte l’ensemble des têtes d’at-
tention. Les vecteurs d’attentions permettent d’évaluer de
manière commode la capacité d’un transformeur à identi-
fier des relations entres des couples d’éléments spécifiés
à priori. Une perspective de ce projet consiste à évaluer
cette approche pour l’identification d’éléments détermi-
nants dans le déroulement d’une cadence, en particulier le
point de préparation et le point de cadence [28].

5. CONCLUSIONS ET PERSPECTIVES

À travers les plongements de mots et le mécanisme
d’attention, ce projet de recherche exploratoire vise à amé-
liorer notre compréhension du potentiel des techniques de
TALN pour la modélisation de données musicales. Ces ex-
périences ouvrent de nombreuses questions sur la perti-
nence de l’analogie entre le langage naturel et le langage
musical. La question du sens d’une phrase musicale ap-
parait à la fois commune limite et un défi majeur pour
l’étude de cette analogie. Des concepts abstraits propres
au langage naturel, tels que l’humour et l’ironie nous in-
terrogent particulièrement lorsqu’on tente de les interpré-
ter dans le domaine musical. Les représentations internes

d’un modèle mettant en œuvre le mécanisme d’attention
ouvrent la voie à des approches originales pour la clas-
sification stylistique musicale et pour notre compréhen-
sion d’éléments du langage tonal tels que les cadences et
les notes modulantes. Ces techniques du TALN font ac-
tuellement l’objet de nombreuses recherches et améliora-
tions. Leur utilisation en musique est amenée à renouveler
ces questions dans les années à venir. Les outils élaborés
en TALN visent à manipuler des séquences d’éléments.
La musique est cependant généralement structurée de ma-
nière plus complexe. L’adaptation de ces outils à des re-
présentation multi-sequences s’annonce prometteuse pour
la modélisation de musique.
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