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l’Ircam – Centre Georges Pompidou 1, place Igor-Stravinsky, 75004 Paris
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gratitude à Pierrick Philippe.

Je remercie également Jean-Luc Collette, avec qui j’ai eu le plaisir de travailler et dont j’ai
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10 Introduction 85
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IV Segmentation et indexation des sons polyphoniques – Introduc-
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B.8 7 – Méthode entropique de Kapur, Sahoo et Wong . . . . . . . . . . . . . . . . 9
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B.17 16 – Méthode (( symétrie )) : forme 1 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14
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7.1 Mesures de la corrélation pour la flûte. Case par case, nous trouvons : le coefficient
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4.3 Élimination (( somme )) : dans un groupe de marques, nous ne gardons que la marque

pour laquelle la valeur correspondante de la fonction d’observation est la plus grande ;
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temps ; en ordonnée : une échelle arbitraire . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 60

6.6 Trajet de la (( somme des valeurs absolues des dérivées des trois premiers indices
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6.22 Trajet du (( flux spectral calculé entre deux spectres d’amplitude reconstruits après
liftrage )). En abscisse : le temps en seconde . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64
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8.1 Trajet de la fréquence fondamentale pour l’extrait de voix chantée voiceP.sf. En
abscisse : le temps en seconde ; en ordonnée : la fréquence en Hz . . . . . . . . . . 80



xvi TABLE DES FIGURES
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changement de note. En abscisse : le temps en seconde ; en ordonnée : la fréquence
en Hz . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 91

11.6 Trajet de l’amplitude de la fondamentale pour le signal de flûte lors du premier
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12.15En trait interrompu, le spectre d’amplitude obtenu pour une portion du signal large
de 0,04 seconde ; en trait plein, le spectre d’amplitude obtenu pour une portion du
signal centrée au même instant que la précédente mais large de 0,05 seconde. Dans
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13.13Trajet non lissé et trajet lissé de la fréquence du vibrato pour la voix chantée. En

abscisse : le temps ; en ordonnée : la fréquence en Hz. Une barre horizontale à 6 Hz
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24.10Densités de probabilité (ddp) pour le flux entre le spectre d’amplitude et le spectre
d’amplitude reconstruit après liftrage. En abscisse x ; en ordonnée : px(x). Les 2
courbes en trait plein sont les ddp obtenues pour chaque fichier de parole. La courbe
en trait interrompu est la ddp obtenue quand les 2 fichiers sont considérés ensemble 181

24.11L’interface graphique du programme (( sources )). Les segments pour le fichier de
musique du premier jeu de sons sont représentés. En ordonnée : la moyenne du flux
spectral ; en abscisse : le log10 de la variance du flux spectral . . . . . . . . . . . . 184

24.12L’interface graphique du programme (( sources )). Les segments du deuxième jeu de
sons sont représentés. En ordonnée : la moyenne du flux spectral ; en abscisse : le
log10 de la variance du flux spectral . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 185
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B.12 Méthode de Johannsen et Bille – Premier test . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18
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B.27 Méthode de Kapur, Sahoo et Wong – Deuxième test . . . . . . . . . . . . . . . 20
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B.45 Méthode de Johannsen et Bille – Troisième test . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23
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B.48 Méthode sure – Troisième test . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23
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cisse : l’écart-type de y ; en ordonnée : les mesures de la corrélation. Trait plein :
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plein : coefficient de corrélation ; trait en tirets et points : information mutuelle ;
trait interrompu : test du χ2 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49
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0.1 Enjeu

Le travail de thèse présenté dans cet exposé est le résultat de la collaboration de trois centres
de recherche : le Centre Commun d’Études en Télécommunications et en Télédiffusion (ccett)
à Rennes, l’Institut de Recherche et Coordination Acoustique/Musique (ircam) à Paris, et
Supélec – Campus de Metz. Il concerne la segmentation, l’indexation et la manipulation des
sons.

L’indexation et la segmentation des sons, quels qu’ils soient (parole, musique, bruit...), d’où
qu’ils viennent (radios, bandes son de films, cd...), sont des domaines qui sont en plein essort, du fait
notamment de l’émergence de MPEG-7. MPEG-7 est un standard en cours de développement. Sera
défini un ensemble d’outils de description de (( contenus )) multimédia, pour en faciliter la recherche
et l’identification. Ce standard international sera fixé dans les mois qui viennent, normalement en
septembre 2001.

Dans cet exposé nous proposons et nous étudions des techniques pour segmenter, étiqueter et,
dans une moindre mesure, manipuler les signaux sonores. Nous définissons des objets (un objet
est un (( segment étiqueté ))). Ces objets sont extraits suivant des procédures hiérarchisées. Cette
hiérarchisation se fait au sens d’une description de plus en plus précise des sons. Les étapes de
l’extraction sont successives et complémentaires.

Nous nous sommes plus particulièrement intéressé aux signaux sonores musicaux. Relativement
à ce qui existe en ce qui concerne la parole, très peu de travaux ont été consacrés à la caractérisation
des signaux sonores musicaux. Le premier à s’être intéressé au problème (ou du moins à un problème
connexe : la transcription automatique) est Moorer en 1975 dans sa thèse (( On the segmenta-
tion and analysis of continuous musical sound by digital computer )) (voir [Moo75]). L’objectif de
Moorer était la transcription automatique de sons composés au plus de deux voix. Il s’imposa
des restrictions importantes, restrictions dont nous voulons nous affranchir.

• Seuls les sons harmoniques, c’est-à-dire composés d’une succession de notes, sont considérés :
nous nous intéressons aussi aux sons inharmoniques.

• Pour segmenter (en notes ici), n’est considéré que le trajet de la dérivée de l’énergie : nous
nous intéressons aussi aux variations brusques de la hauteur et du contenu spectral. Il faut
remarquer de plus que la procédure de segmentation n’est pas automatique : le seuillage de
la dérivée de l’énergie est fait (( à la main )).

• Seule la musique est traitée : dans une certaine mesure, nous traitons aussi la parole.

• Les sons où un vibrato, et/ou un trémolo, et/ou un glissando sont présents sont rejetés : nous
traitons aussi ces sons.

• Une limite de deux voix (c’est-à-dire deux sons) harmoniques mixées est fixée.

• Il faut que la longueur des notes soit supérieure à 80 millisecondes : nous ne voulons pas faire
d’hypothèse sur la longueur des notes.

• Il faut que la fondamentale des sons soit présente (ce n’est pas le cas ni pour la voix parlée
téléphonique, ni, en théorie du moins, pour certains instruments, comme le basson) : les
logiciels de l’ircam f0, additive et hmm s’affranchissent de ce problème.

• Il faut que le peigne harmonique soit dense, c’est-à-dire qu’il ne manque pas d’harmoniques
(ce n’est pas le cas, en théorie du moins, pour la clarinette, pour laquelle les harmoniques
pairs manquent, ou sont d’amplitude très faible) : f0, additive et hmm s’affranchissent de ce
problème.

Notre objectif, dans cette thèse, est de traiter le plus de types de sons musicaux possible (harmo-
niques, percussifs...), le plus automatiquement possible. Des techniques sont développées et validées
pour les sons (( simples )), et sont adaptées pour un certain nombre de sons plus (( compliqués )).
Les limitations de ces techniques sont discutées. Un ensemble d’outils informatiques, documentés
et utilisables par les trois centres de recherche, a été bâti.

Il s’agit de segmenter les sons en (( zones stables )) ou (( segments )), et d’(( étiqueter )) chacun des
segments obtenus. Une zone (temporelle) (( stable )) correspond à une portion du signal telle que
certains paramètres du signal ne changent pas (ou ne varient que peu) sur toute cette zone. Ces
paramètres peuvent être : la fréquence fondamentale, l’énergie, le contenu fréquentiel... Segmenter
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veut dire poser des marques dans le domaine temporel aux moments où le signal (( varie brusque-
ment )), pour passer d’une zone (( stable )) à une autre zone (( stable )) ; il s’agit de la détection
d’(( événements )) et leur localisation temporelle. Une fois que le signal sonore est segmenté, il s’agit
d’étiqueter chacun de ses segments afin de les caractériser, de les décrire. Nous obtenons ainsi des
(( objets )).

0.2 Cheminement

Dans un premier temps, nous avons considéré des sons que nous avons appelé (( simples )). Ces
sons (( simples )) sont monophoniques, c’est-à-dire composés d’une seule voix. Ils sont harmoniques,
c’est-à-dire que chaque zone stable est composée d’une somme de sinusöıdes dont les fréquences
sont des multiples de la fréquence fondamentale f0 : ainsi, chaque zone stable correspond ici à une
note ou à un phone. Et ils sont non modulés, c’est-à-dire que les sinusöıdes composant une zone
stable ne sont ni modulées en fréquence (la modulation de fréquence correspond à un vibrato), ni
modulées en amplitude (la modulation d’amplitude correspond à un trémolo 1). Ainsi, en ce qui
concerne la segmentation en zones stables, il s’est agi pour ces sons de les segmenter en notes ou
en phones. Les traitements à appliquer dans le cas de ces sons (( simples )) ont été développés.
Il faut remarquer que l’étiquetage pour ces sons simples consiste principalement à les transcrire,
c’est-à-dire à retrouver les notes jouées (ou chantées).

Dans un second temps, nous avons fait la constatation que, pour des sons plus compliqués,
c’est-à-dire :

• modulés en fréquence (vibrato), et/ou en amplitude (trémolo)

• et/ou inharmoniques,

• et/ou polyphoniques

les traitements utilisés pour les sons (( simples )) doivent être adaptés, ou même les traitements uti-
lisés pour les sons plus compliqués doivent être différents de ceux appliqués pour les sons (( simples )).
Des classes de sons ont été définies : pour chaque classe, il faut redéfinir ce qu’est une (( zone stable )).

La stabilité du signal, du point de vue de la musique, pour un son monophonique et harmonique,
est définie ainsi : (( nous ne changeons pas de note )) (malgré la présence de vibrato, nous arrivons à
perceptivement discerner les notes et à détecter les transitions entre elles). La stabilité du signal, du
point de vue de la parole, est définie ainsi : (( nous ne changeons pas de phone )). Il faut noter aussi
que dans le cas de la voix chantée, les deux points de vue peuvent se rejoindre ou se confronter.

Donc, pour la musique instrumentale monophonique et harmonique, une zone stable est une
note, alors que pour la voix chantée 2, une zone stable est une note, ou un phone.

Ainsi, la définition du terme (( zone stable )) dépend :

• De la classe à laquelle appartient le son considéré.

• Des désirs de l’utilisateur (par exemple, pour la voix chantée, il peut vouloir segmenter en
notes, ou en phones...).

Chaque classe de sons pose des problèmes nouveaux. La détermination de la classe à laquelle
appartient le son considéré a fait l’objet de ce que nous avons appelé la segmentation en ca-
ractéristiques.

Dans un troisième temps, nous avons constaté que la musique et la parole ne peuvent pas
être traitées à l’identique, puisque la parole 3 est le plus souvent monophonique (une seule per-
sonne parle à la fois), non modulée, et constituée d’une rapide succession de zones stables – une

1. Ces définitions du vibrato et du trémolo sont utilisées dans [Mas96], page 82.
2. Nous considérons dans cet exposé que les signaux de voix chantée sont composés d’une suite de zones stables

harmoniques : c’est-à-dire que nous considérons que les consonnes non voisées sont absentes de la voix chantée. À ce
sujet, voir [DGR94] : (( Due to the great predominance of vowels over consonants, we only processed the vowels. ))

3. Ce que nous disons ici à propos de la segmentation en zones stables de la parole est purement informel : nous
ne traiterons pas la segmentation en zones stables de la parole dans cet exposé.
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zone stable ici est un phone 4 – harmoniques (les voyelles ou les consonnes voisées) et de zones
stables inharmoniques (les consonnes non voisées), alors que la musique peut être monophonique
ou polyphonique, modulée ou non, et constituée d’une succession rapide ou non de zones stables
composées chacune d’une somme de sinusöıdes (pas forcément harmoniques) auxquelles s’ajoutent
ou non de petits bruits (percussions). Donc, avant de segmenter en zones stables, il faut détecter
si nous sommes en présence de parole ou de musique. Cette détection concerne ce que nous avons
appelé la segmentation en sources.

Dans un quatrième temps, nous avons discuté, pour les sons polyphoniques, de la nécessité ou
non de segmenter avant de séparer les sources présentes. Le succès de la séparation de sources, et
donc de la transcription automatique de plusieurs sons monophoniques mixés, dépend de la qualité
de la segmentation.

Toutes ces remarques nous ont conduit à complexifier la procédure de segmentation, qui a été
divisée en trois niveaux de segmentation, hiérarchiquement organisés. Ces niveaux de segmenta-
tion échangent des informations, informations qui circulent des niveaux supérieurs vers le niveaux
inférieurs. Vient finalement se greffer à ces modules de segmentation un module de séparation de
sources. Nous donnons sur la figure 1 un résumé schématique de ce que nous venons d’indiquer, et
nous donnons dans quelle(s) partie(s) de cet exposé chacun des modules sera plus spécifiquement
explicité.

segmentation en
sources caractéristiques

(partie IV)

segmentation en

(partie III)(partie V)

séparation de

segmentation en
zones stables

sources

(parties II et IV)

Fig. 1 – Les modules de segmentation et de séparation : organisation hiérarchique

L’objectif étant que les procédures pour segmenter et séparer décrites dans l’exposé soient le
plus automatiques possible, au fur et à mesure que nous avons rencontré des paramètres libres
(tailles de fenêtre d’analyse, etc.), nous les avons discutés et si possible réduits. Nous avons pour
ce faire utilisé des bases de données sonores décrites dans l’exposé. Tout du moins, ces paramètres
libres peuvent être contrôlés par l’utilisateur des programmes qui ont été développés au cours de
cette thèse.

0.3 Plan détaillé de l’exposé

La deuxième partie de cet exposé traite de la segmentation en zones stables des sons mono-
phoniques, harmoniques et non modulés. Pour de tels sons, une variation brusque du signal peut
avoir lieu :

• En fréquence fondamentale. Le plus souvent, deux notes successives n’ont pas la même
fréquence fondamentale. Cependant, deux phones successifs peuvent être chantés avec la
même fréquence fondamentale. Ainsi, la détection des variations brusques de f0 ne suffit pas.

4. Nous ne prenons pas en compte le phénomène de co-articulation. Ce phénomène est l’effet contextuel que
produit un phonème sur ses voisins. Il est provoqué par le fait que, lors de la prononciation d’un phonème, l’appareil
articulatoire se prépare pour la production du suivant.
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• En énergie. Parfois, le saut de fréquence entre deux notes successives peut être petit ou même
nul, et donc difficile à détecter. Lors de la transition entre deux notes, souvent l’énergie du
signal diminue. Il peut parfois être plus facile de détecter cette variation d’énergie que de
détecter la variation en fréquence fondamentale. Nous supposons qu’au cours de chaque note
l’énergie ne change pas ou peu. Cependant, si deux notes successives sont liées (légato),
l’énergie ne nous apporte que peu d’informations.

• En contenu fréquentiel. Par exemple, pour la voix chantée, nous pouvons avoir plusieurs
phones consécutifs chantés avec la même fréquence fondamentale et avec la même énergie.
Ici, ce sont les formants, c’est-à-dire le contenu fréquentiel, qui changent. Ainsi, pour la voix
chantée, suivant ce que nous désirons, nous pouvons soit segmenter en phones, soit segmenter
en notes. Si nous voulons segmenter en phones, il faut que nous nous intéressions au contenu
fréquentiel.

Le plus souvent, bien sûr, ces trois types de variations brusques sont simultanément présents.
Chacun de ces types de variations concerne l’un des trois attributs communément utilisés pour
caractériser perceptivement un son 5 : la hauteur (f0), l’énergie (intensité) et le timbre (ou contenu
fréquentiel).

Diverses fonctions d’observation ont été mises en place qui permettent de mettre en évidence
ces variations. Ces fonctions d’observation sont, pour la plupart, spécialisées : elles ne sont capables
de réagir qu’à un seul type de variations. Alors, dans un second temps, nous devons fusionner les
résultats obtenus avec les différentes fonctions d’observation. Cette fusion peut elle-même dépendre
de ce que veut l’utilisateur (fonctions d’observation prises ou non en compte) : par exemple, pour
la voix chantée, si l’utilisateur veut segmenter en phones, la détection des variations brusques de
f0 n’est pas suffisante.

L’utilisation d’un grand nombre de fonctions d’observation a pour objectif aussi de diminuer le
nombre de fausses alarmes (nous faisons l’hypothèse qu’à un instant donné dans une zone stable peu
de fonctions d’observation réagissent), et d’augmenter le nombre de bonnes détections (nous faisons
l’hypothèse qu’à un instant donné correspondant à une transition peu de fonctions d’observation ne
réagissent pas). Nous voulons ainsi améliorer la robustesse de la segmentation. Le but de la fusion
de données est de prendre en compte les résultats obtenus avec plusieurs capteurs imparfaits pour
aboutir à un meilleur résultat que celui obtenu avec un seul des capteurs.

Finalement, l’analyse se décompose en quatre étapes :

• La première étape est l’extraction de fonctions d’observation (appelées aussi, dans la littérature,
(( features )) : voir [RRS+]..., ou (( caractéristiques ))). Nous attendons d’une fonction d’obser-
vation qu’elle présente un pic aussi fin et grand que possible au moment de chaque transition
entre deux zones stables, et que ses valeurs aient une moyenne et une variance petites pen-
dant les zones stables. Nous cherchons aussi à ce que ces fonctions d’observation soient le
plus possible indépendantes les unes des autres. Elles ne sont pas forcément reliées à des
caractères perceptifs.

• La deuxième étape est la prise de décision pour chaque fonction d’observation. Il s’agit de
détecter les pics correspondant à des transitions. Pour le moment, il s’agit de calculer un
seuil et de l’appliquer. Ce seuil est périodiquement ou automatiquement adapté aux données.
Ou la période d’adaptation du seuil est fixée à dix secondes ; ou, à partir des informations
fournies par la segmentation en caractéristiques, nous déterminons automatiquement quand
il faut le recalculer. Nous obtenons des fonctions de décision, c’est-à-dire des fonctions à
valeurs dans {0, 1}.

• La troisième étape concerne la prise de décision finale. Elle est basée sur le traitement des
prises de décision particulières obtenues pour chacune des fonctions d’observation, c’est-à-
dire sur le traitement des fonctions de décision. Il s’agit donc ici d’une sorte de (( fusion de
données )).

5. Voir [ZF81], page 4 : (( Quand nous entendons un son composé nous percevons en plus d’une sensation d’intensité
et de hauteur, une autre sensation qui différencie ce son composé d’un son pur. Nous appellerons ceci le timbre du
son composé. ))
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• Enfin, la dernière étape concerne l’étiquetage des segments obtenus. Pour les sons simples,
cet étiquetage est équivalent à la recherche des notes jouées, c’est-à-dire à la transcription du
son.

Cependant, la présence d’un vibrato gêne la détection des variations brusques de f0. La présence
d’un glissando en fréquence pose problème aussi. De la même façon, la présence d’un trémolo gêne
la détection des variations brusques de l’énergie, et la présence d’un glissando en énergie pose
problème.

De plus, le signal peut ne pas être harmonique : il peut être percussif, ou être composé de
consonnes non voisées : c’est-à-dire que nous sommes en présence de bruit. Les variations brusques
ont alors lieu en terme de variation des moments statistiques (m̂ = E [X], σ̂2 = E

[
(X − m̂)2

]
,

µ̂3 = E
[
(X − m̂)3

]
...) du signal. Et nous constatons aussi que dans ce cas la détection des variations

brusques de f0 n’a plus aucun sens.

Ainsi, les traitements à appliquer pour segmenter en zones stables sont différents suivant que le
signal est modulé ou non, suivant qu’il est harmonique ou non, etc. Ce sont des caractéristiques du
signal qu’il faut déterminer avant d’opérer la segmentation en zones stables. Cette détermination
fait l’objet de la troisième partie de l’exposé. Il s’agit d’une segmentation plus grossière, d’un
niveau plus élevé que le précédent. Nous l’avons appelée segmentation en caractéristiques. La
segmentation en zones stables de tous les signaux monophoniques (qu’ils soient harmoniques ou
non, qu’ils soient modulés ou non) est dès lors possible.

Ce niveau de segmentation en caractéristiques a de plus pour but de nous indiquer quand les
seuils, lors de la deuxième étape de l’analyse segmentation en zones stables, doivent être adaptés.

Cette partie traite aussi de la détection du vibrato, problème relevant du niveau de segmentation
en caractéristiques. La détection, l’estimation des paramètres et la suppression sur le trajet de f0

du vibrato sont des problèmes auxquels nous nous sommes particulièrement attachés. Pour cette
raison, elles font l’objet de la plus grande part de cette partie. Quand un vibrato est détecté, il
est intéressant (par exemple pour des modifications du son) et nécessaire (pour la segmentation en
zones stables) de le supprimer du trajet de f0. La plupart des considérations (détection, estimation,
suppression) que nous ferons à propos du vibrato (modulation de la fréquence) seront aussi valables
pour le trémolo (modulation de l’énergie, ou de l’amplitude).

La quatrième partie de cet exposé traite de la segmentation en zones stables des sons poly-
phoniques, c’est-à-dire composés d’une somme de voix, chacune étant elle-même harmonique ou
inharmonique, modulée ou non modulée.

La plus grande partie des fonctions d’observation utilisées pour la segmentation en zones stables
des sons monophoniques peuvent aussi bien s’appliquer pour des sons polyphoniques. Cependant,
sont inutilisables toutes celles basées sur f0.

L’étiquette monophonique/polyphonique est une des caractéristiques dont s’occupe le niveau de
segmentation en caractéristiques. Ce niveau de segmentation a principalement pour but d’informer
le niveau de segmentation en zones stables des fonctions d’observation qu’il peut utiliser : il est
donc nécessaire de détecter la polyphonie avant de segmenter en zones stables.

La séparation de sources consiste à reconstruire les diverses voix d’un son. Elle est différente de
la (( blind separation )) des antennistes, pour laquelle nous avons moins de sources que d’antennes
(ou, à la limite, au moins autant d’antennes que de sources). Dans notre cas, nous n’avons qu’une
seule (( antenne )) : nous considérons des sons enregistrés en monophonie. La séparation de sources
fait aussi l’objet de la quatrième partie de l’exposé.

Nous avons vu que la définition de (( zone stable )) diffère suivant la nature du signal considéré :

• Pour les sons instrumentaux monophoniques et harmoniques, il s’agit d’une note.

• Pour la voix chantée, il s’agit d’une note ou d’un phone.

• Pour la voix parlée, il s’agit d’un phone. Un phone est harmonique quand il s’agit d’une
voyelle ou d’une consonne voisée, ou inharmonique quand il s’agit d’une consonne non voisée.
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Notons encore une fois que dans cet exposé nous ne discuterons pas de la segmentation en
zones stables des signaux de parole.

• Pour les sons instrumentaux inharmoniques (par exemple pour un extrait de castagnettes),
nous voulons détecter plutôt les instants d’attaque.

Il faut donc d’abord, avant de segmenter en zones stables et de segmenter en caractéristiques,
déterminer la nature de signal considéré. Ceci fait l’objet d’un autre niveau de segmentation, plus
grossier encore que le niveau de segmentation en caractéristiques. Nous l’appelons segmentation en
sources. Ce niveau de segmentation fait l’objet de la cinquième partie de l’exposé.

Cette partie traite de la segmentation, par exemple des bandes son de film ou des enregistre-
ments radiophoniques, suivant la nature du son analysé. Deux types de sons sont considérés pour
le moment : voix parlée, et voix chantée et/ou musique instrumentale. Des sons d’autres natures
devront être considérés : bruits de machines, bruits de rue...

La longueur des segments fournis par le niveau de segmentation en sources peut être de quelques
minutes. La longueur des segments fournis par le niveau de segmentation en caractéristiques est
communément plus petite : elle est disons de l’ordre de quelques dizaines de seconde. La longueur
des segments fournis par le niveau de segmentation en zones stables est le plus souvent inférieure
à une seconde. Chaque niveau de segmentation est concerné aussi par l’étiquetage des segments
qu’il fournit.

Dans la cinquième partie de cet exposé, nous donnerons aussi les dépendances entre les trois
niveaux de segmentation. Elles traitent des informations échangées par les trois niveaux de segmen-
tation définis (segmentation en parties stables, segmentation en caractéristiques et segmentation en
sources). Cette partie traite enfin des relations qui existent entre la segmentation et la séparation
de sources.

Nous donnons une conclusion générale à cet exposé, ainsi que des perspectives, dans la sixième
partie.

La septième partie rassemble les annexes.
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Deuxième partie

Segmentation en notes et/ou en
phones et indexation des sons

monophoniques, harmoniques et
non modulés
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Chapitre 1

Présentation du problème

Nous considérons dans cette partie des sons monophoniques (c’est-à-dire où n’intervient qu’une
voix : un orateur 1 seul ou un chanteur seul ou un instrument seul), harmoniques (c’est-à-dire que le
signal pour chaque zone stable se décompose en une somme de sinusöıdes disposées sur un peigne
harmonique), et non modulés (c’est-à-dire que les sinusöıdes présentes pour chaque zone stable
ne sont modulées ni en fréquence ni en amplitude). Le but est de segmenter ces sons en zones
stables, et d’étiqueter chacune d’elles. Une zone stable, dans cette partie, correspond à une note
ou à un phone harmonique. La segmentation consiste à détecter les variations brusques du signal,
à détecter les transitions entre deux zones stables successives. L’étiquetage consiste à retranscrire
la partition jouée.

Un programme pour segmenter en zones stables a été développé en c au cours de cette thèse.
Nous l’avons appelé segmentation.

L’analyse est composée de quatre étapes.

Nous avons tout d’abord défini un ensemble de fonctions d’observation. Elles doivent résumer
et faire ressortir les caractéristiques des sons : des zones stables séparées par des transitions
brusques. La mise en évidence des transitions a été faite d’un point de vue purement traitement
du signal ou d’un point de vue plus perceptif. Les fonctions d’observation sont présentées dans
le deuxième chapitre (chapitre 2) de cette partie. L’extraction de ces fonctions d’observation
constitue la première étape de l’analyse segmentation en zones stables.

Ensuite nous avons défini un ensemble de critères permettant de déterminer, à partir des fonc-
tions d’observation, à quels moments nous avons une variation importante du son, c’est-à-dire les
moments où nous devons poser une marque de segmentation : il s’agit de la prise de décision. À
partir de chaque fonction d’observation, nous obtenons une fonction de décision, c’est-à-dire une
liste de marques de segmentation. Nous décrivons les procédures de prise de décision utilisées dans
le troisième chapitre (chapitre 3) de cette partie. Ces prises de décision constituent la deuxième
étape de l’analyse segmentation en zones stables.

Puis nous nous sommes intéressé dans le quatrième chapitre (chapitre 4) de cette partie à la
fusion des résultats des prises de décisions obtenus pour chacune des fonctions d’observation. Nous
traitons aussi dans ce chapitre d’un problème qui se rencontre aussi bien au cours de la deuxième
étape de l’analyse (chapitre 3) qu’au cours de celle-ci : il s’agit du traitement des marques de
segmentation trop proches les unes des autres. Ce problème est dû au fait que les transitions
ne sont pas instantanées et que certaines fonctions d’observation réagissent plutôt au début des
transitions, d’autres plutôt à la fin des transitions, et d’autres plusieurs fois au cours d’une même
transition. Nous obtenons une fonction de décision finale. Cette prise de décision finale constitue
la troisième étape de l’analyse segmentation en zones stables.

1. Voir la note de la page 3.
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L’étiquetage des segments est discuté succintement dans le cinquième chapitre (chapitre 5)
de cette partie. Cet étiquetage constitue la quatrième étape de l’analyse segmentation en zones
stables.

Dans le sixième chapitre (chapitre 6) de cette partie, nous avons dans un premier temps
observé le comportement des fonctions d’observation avec un son de flûte simple, c’est-à-dire par-
faitement monophonique (pas de reverbération, etc.), harmonique, et quasi non modulé. Puis nous
discutons les résultats obtenus avec le système complet sur un ensemble de signaux simulés ou
réels.

Dans le septième chapitre (chapitre 7) de cette partie, les corrélations entre les fonctions
d’observation sont étudiées, d’abord en vue d’éliminer celles qui n’apportent pas d’information
supplémentaire et donc de réduire le nombre de fonctions d’observation à utiliser. Nous indiquons
dans la section 2.6 (chapitre 2) que la présence de deux capteurs absolument corrélés (fonctions de
décision absolument identiques) implique que nous n’atteignons pas les performances optimales lors
de la fusion de données. Les corrélations sont aussi étudiées en vue de caractériser perceptivement
chaque fonction d’observation (elle réagit plutôt aux transitions en f0, aux transitions en énergie,
aux transitions en contenu spectral, ou à une combinaison de ces trois types de transitions).

Dans le huitième chapitre (chapitre 8) de cette partie, nous faisons quelques remarques qui
montrent que le système de segmentation tel qu’il est décrit dans cette partie n’est plus suffisant
dès que le signal n’est plus monophonique, harmonique et/ou non modulé, et qu’il est nécessaire
de mettre en place un niveau de segmentation supérieur à celui présenté dans cette partie. Nous
appelons cet autre niveau (décrit dans la partie III) segmentation en caractéristiques. Cette seg-
mentation, plus grossière en ce sens qu’elle nous donne des segments plus longs que la segmentation
en zones stables, aide à la segmentation en zones stables.

Nous donnons une conclusion à cette partie dans le neuvième chapitre (chapitre 9) de cette
partie.
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Chapitre 2

Les fonctions d’observation

2.1 Introduction

L’extraction de fonctions d’observation est la première étape de l’analyse segmentation en zones
stables.

Nous avons vu dans l’introduction générale à cet exposé que, pour les sons monophoniques,
harmoniques et non modulés, une variation brusque du signal peut avoir lieu :

• En fréquence fondamentale. Les fonctions d’observation qui permettent de mettre en évidence
ce type de variations brusques sont décrites dans la deuxième section (section 2.2) de ce
chapitre.

• En énergie. Les fonctions d’observation qui permettent de mettre en évidence ce type de
variations brusques sont présentées dans la troisième section (section 2.3) de ce chapitre.

• En contenu fréquentiel. Les fonctions d’observation qui permettent de mettre en évidence ce
type de variations brusques sont présentées dans la quatrième section (section 2.4) de ce
chapitre.

D’autres fonctions d’observation, n’entrant pas dans ces trois catégories, sont décrites dans la
cinquième section (section 2.5) de ce chapitre. Elles tentent de détecter des variations brusques
dans le signal lui-même, ou de mettre en évidence plusieurs types de variations brusques simul-
tanément.

Les fonctions d’observation peuvent encore être séparées en deux groupes : celles qui sont unidi-
mensionnelles et celles qui sont multidimensionnelles. Une fonction d’observation multidimension-
nelle est une fonction d’observation qui nous donne par exemple un trajet pour chaque harmonique,
ou pour chaque bande de fréquence considérée. Nous voulons réduire chaque fonction d’observation
multidimensionnelle à une fonction d’observation unidimensionnelle. C’est-à-dire que nous voulons
mixer les résultats obtenus pour chaque dimension : apparaissent les premiers problèmes de fusion
de données. Leur discussion et leur résolution font l’objet de la sixième section (section 2.6) de
ce chapitre.

Dans la septième section (section 2.7) de ce chapitre, un récapitulatif des fonctions d’obser-
vation étudiées est fait.

Nous concluons ce chapitre avec sa huitième section (section 2.8).

2.2 Fonctions d’observation basées sur les variations de f0

2.2.1 Introduction

2.2.1.1 Détermination du trajet de f0

Tout signal périodique peut être décomposé en une somme de sinusöıdes dont les fréquences
sont toutes multiples d’une fréquence particulière, appelée fréquence fondamentale. Ces sinusöıdes
sont appelées les harmoniques, ou les partiels harmoniques du signal. Et le signal est lui-même dit



12 CHAPITRE 2. LES FONCTIONS D’OBSERVATION

harmonique. Les sons considérés dans cette partie sont harmoniques localement, c’est-à-dire sur
chaque note, ou encore sur chaque zone stable. Au cours de chaque note, nous n’observons que
quelques périodes du signal. Pour un la3 (f0 = 440 Hz) de durée un quart de seconde, nous avons
110 périodes.

La fréquence fondamentale f0 d’un signal sonore est obtenue grâce au logiciel f0 développé à
l’ircam (voir entre autres [Dov94] et [DGR93]).

2.2.1.2 Fonctionnement du logiciel f0

Nous présentons succintement le principe simplifié de la méthode.

Il est fait l’hypothèse que le signal à analyser est harmonique. Il est découpé en portions (ou
fenêtres d’analyse, ou encore trames) larges de quelques dizaines de millisecondes, et décalées de
quelques millisecondes. Un spectre d’amplitude est calculé pour chacune de ces portions, d’instant
central i, multipliée par une fenêtre de pondération. Tous les pics significatifs du spectre d’ampli-
tude sont détectés : ils ont pour fréquences respectives [f1 . . . fN ]. Il s’agit ensuite de déterminer
quelle fréquence fondamentale explique au mieux l’ensemble de ces pics. Un ensemble, fixe quelque

soit i, de M fréquences fondamentales candidates est utilisé : [f
(1)
0 . . . f

(M)
0 ]. Chaque pic gardé,

de fréquence fk, pour une candidate f
(j)
0 , correspond à l’harmonique de numéro d’ordre lk, avec :

lk =

(

fk

f
(j)
0

)

ent

, où (A)ent est l’opérateur plus proche entier de A. M ensembles [l1 . . . lN ](j),

un par fréquence fondamentale candidate, sont obtenus : il s’agit de déterminer lequel est le plus
vraisemblable, en prenant en compte la probabilité d’absence de chaque harmonique, la probabilité
de dispersion de chaque harmonique l autour de sa fréquence théorique lf0, etc.

Nous obtenons donc le trajet de f0 dans le temps : f0(i). Les sauts de f0 correspondent à un
changement de note (de hauteur) et ce sont ces sauts que nous voulons détecter, dans cette section
2.2.

2.2.2 Dérivées de f0

2.2.2.1 Les valeurs absolues des dérivées de f0

La fonction d’observation (( valeur absolue de la dérivée de f0 )), |df0(i)|, se calcule, à l’instant
i, à partir des f0(i) que nous avons définis dans la section 2.2.1.2, ainsi :

∣
∣df I

0 (i)
∣
∣ = |f0(i + 1) − f0(i − 1)| ou

∣
∣df II

0 (i)
∣
∣ = |f0(i) − f0(i − 1)|

Nous définissons la fonction d’observation (( valeur absolue de la dérivée relative de f0 )) ainsi :

∣
∣δf I

0 (i)
∣
∣ =

∣
∣df I

0 (i)
∣
∣

f0(i)
=

∣
∣
∣
∣

f0(i + 1) − f0(i − 1)

f0(i)

∣
∣
∣
∣

ou
∣
∣δf II

0 (i)
∣
∣ =

∣
∣df II

0 (i)
∣
∣

f0(i)
=

∣
∣
∣
∣

f0(i) − f0(i − 1)

f0(i)

∣
∣
∣
∣

Les fonctions d’observation
∣
∣df I

0

∣
∣ et

∣
∣df II

0

∣
∣ et les fonctions d’observation

∣
∣δf I

0

∣
∣ et

∣
∣δf I

0

∣
∣ sont

implémentées dans le programme segmentation. Beaucoup d’autres dérivées (( numériques )) pour-
ront être utilisées : voir entre autres celles données dans l’article [Boa92] 1. Il s’agit d’une perspec-
tive.

2.2.2.2 L’apport des harmoniques de numéros d’ordre supérieurs

Nous calculons de la même façon les dérivées des harmoniques de numéros d’ordre supérieurs.
Nous obtenons ainsi une fonction d’observation multidimensionnelle. Il faut alors fusionner les
dimensions (voir la section 2.6). Ceci n’est pas fait dans le programme segmentation.

1. La dérivée f(i+1)−f(i−1) y est appelée (( CFD )), pour (( Central Finite Difference )), et la dérivée f(i)−f(i−1)
y est appelée (( BFD )), pour (( Backward Finite Difference )).
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2.2.3 Indices de voisement – Première forme

2.2.3.1 Principe de la méthode

Nous calculons un indice de voisement pour chaque harmonique. Nous utilisons le trajet de f0

déterminé par le logiciel f0.

La procédure est la suivante :

• Nous connaissons la fréquence f0 à l’instant i.

• Nous considérons une portion du signal centrée à cet instant i. La largeur T de cette por-
tion est égale à quelques dizaines de millisecondes. Classiquement, elle doit couvrir trois ou
quatre périodes du signal 2 : ainsi, pour un la3 (f0 = 440 Hz), nous obtenons une dizaine
de millisecondes. Nous multiplions cette portion du signal par une fenêtre de pondération

w, de transformée de Fourier Ŵ et de spectre d’amplitude
∣
∣
∣Ŵ
∣
∣
∣. Nous calculons le spectre

d’amplitude
∣
∣
∣Ŝ
∣
∣
∣ de cette portion pondérée du signal.

•
∣
∣
∣Ŝ
∣
∣
∣ est tronqué autour des fréquences harmoniques de f0.

∣
∣
∣Ŵ
∣
∣
∣ est tronqué autour de la

fréquence nulle. Nous calculons la corrélation entre chaque tronçon normalisé en énergie de∣
∣
∣Ŝ
∣
∣
∣, et

∣
∣
∣Ŵ
∣
∣
∣ tronqué et normalisé en énergie.

C’est-à-dire que nous calculons pour tous les l entre 1 et L, ou l correspond au numéro d’ordre
de l’harmonique, l’indice de voisement :

Vl(i) =

(lf0)ent+N
∑

f=(lf0)ent−N

∣
∣
∣Ŝnorm(f)

∣
∣
∣

∣
∣
∣Ŵnorm(f − (lf0)ent)

∣
∣
∣

où : L est tel que Lf0 ≤ fe

2
≤ (L + 1)f0 (notons que L varie dans le temps, c’est-à-dire avec i,

suivant f0(i)) ; fe est la fréquence d’échantillonnage du signal sonore ; (A)ent est l’opérateur plus
proche entier de A ; N est la largeur de la troncature sur laquelle nous calculons la corrélation (la
taille des spectres d’amplitude tronqués est donc 2N +1) ; et (A)norm est l’opérateur normalisation

de l’énergie de A à 1. La normalisation en énergie d’un spectre d’amplitude
∣
∣
∣T̂
∣
∣
∣ tronqué entre a et

b se fait ainsi :

∣
∣
∣T̂norm(f)

∣
∣
∣ =

∣
∣
∣T̂ (f)

∣
∣
∣

√
∑b

f=a

∣
∣
∣T̂ (f)

∣
∣
∣

2

pour f ∈ [a . . . b]. Dans notre cas a = (lf0)ent − N et b = (lf0)ent + N .

Nous donnons ici quelques notations, qui seront valables dans tout l’exposé. T est la largeur
temporelle des fenêtres d’analyse (en seconde), tSIG la même largeur en nombre d’échantillons.

tFFT est la taille des fft. Les échantillons fréquentiels des spectres sont numérotés de − tFFT

2
+ 1

à
tFFT

2
, et les fréquences correspondantes sont −fe

2
+ ∆f et

fe

2
. À l’échantillon fréquentiel 0,

correspond une fréquence de 0. ∆f vaut
fe

tFFT
.

Chacun des indices de voisement Vl(i) vaut 1 si une sinusöıde de fréquence lf0 est présente et
moins de 1 sinon. Nous obtenons ainsi une fonction d’observation multidimensionnelle. Il faut alors
fusionner les données (voir la section 2.6).

2. Communément, il est fait l’hypothèse que les signaux sonores sont stationnaires sur des périodes de 30 ou 40
millisecondes. Cette taille de fenêtre d’analyse permet d’assurer que les lobes principaux dus à deux harmoniques
de numéros d’ordre successifs soient résolus, c’est-à-dire que leur somme ne forme pas qu’un seul lobe, repéré par
un seul maximum local dans le spectre d’amplitude.
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2.2.3.2 Relâcher la contrainte (( Nous connaissons parfaitement f0(i) ))

Si à l’instant i une petite erreur est faite sur f0, quand nous calculons les indices de voisement
comme nous l’indiquons ci-dessus dans la section 2.2.3.1, les effets de cette erreur se répercutent
pour tous ces indices de voisement Vl. Il vaut donc mieux relâcher la contrainte (lf0)ent. Ainsi,
nous calculons les indices de voisement obtenus pour Al échantillons fréquentiels autour de cette
valeur (lf0)ent, et, ensuite, n’est pris en compte que le plus grand. L’indice de voisement de numéro
d’ordre l devient :

V A
l (i) = max

j=−Al→Al

(lf0)ent+N+j
∑

f=(lf0)ent−N+j

∣
∣
∣Ŝnorm(f)

∣
∣
∣

∣
∣
∣Ŵnorm(f − (lf0)ent − j)

∣
∣
∣

Une petite erreur ε sur f0(i) nous donne une erreur lε sur l’harmonique l. Donc Al doit être
une fonction linéaire du numéro d’ordre l de l’harmonique. Nous prenons : Al = lA0

3.

2.2.3.3 Les paramètres libres

Les paramètres libres sont au nombre de 6. Ce sont : T , la largeur de chaque fenêtre d’analyse ;
N , la demi-largeur de la troncature ; Lpris, le nombre d’harmoniques pris en compte (Lpris ≤ L) ;
A0 ; tFFT , la taille de la fft ; la fenêtre de pondération. Nous avons vu que T est de l’ordre de

quelques dizaines de millisecondes. N est choisie de telle façon que X % de l’énergie totale de
∣
∣
∣Ŵ
∣
∣
∣

soit gardée. X est choisi de l’ordre de 90. Lpris n’est pas choisi très grand. Souvent l’amplitude des
harmoniques diminue rapidement avec leur numéro d’ordre. Ainsi le lobe principal des harmoniques
de numéro d’ordre élevé est trop déformé par le bruit pour que nous obtenions un indice de

voisement proche de 1. Le plus souvent, Lpris = 3. A0 est égal à
yf0(i)

∆f
, où y est petit (y = 0,01

par exemple). Plus tFFT est grand, plus ∆f est petit, et donc plus les lf0 sont proches d’un α∆f ,
où α est entier. Ainsi, si nous nous plaçons dans le cas d’un signal harmonique, plus tFFT est
grand, plus les indices de voisement sont proches de 1. Nous n’avons pas de contrainte de temps
de calcul : alors nous pouvons utiliser un taux de bourrage de zéros 4 grand. Le dernier paramètre
libre est la fenêtre de pondération : souvent, nous utilisons celle de blackman.

L’indice de voisement première forme implémenté dans le programme segmentation est l’indice
V A

l . La fonction d’observation finale est la (( fusion des valeurs absolues des dérivées des indices de
voisement première forme )).

2.2.4 Indices d’inharmonicité

2.2.4.1 Fonctionnement d’additive

Nous avons vu que le logiciel f0 nous donne la fréquence fondamentale aux instants i. Dans le
logiciel de l’ircam additive, il est fait l’hypothèse que le signal sonore est une somme de sinusöıdes
quasi harmoniques. Une fois que f0 a été estimée à un instant donné i, additive détermine une
sinusöıde (sa fréquence, son amplitude et sa phase) pour chaque bande de fréquences centrée autour
de lf0, avec l variant de 2 à L. Il s’agit de détecter le maximum du spectre d’amplitude dans chaque
bande de fréquence. La largeur des bandes de fréquence est au plus de f0. Les positions de ces
maximums nous donnent les fréquences fl des harmoniques.

3. Il est un problème de notation. Dans tout cet exposé, nous considérons que le premier partiel harmonique ou
premier harmonique correspond à la fréquence fondamentale, numérotée indifféremment 0... ou 1. Ainsi, en règle
générale dans cet exposé : f0 = f1... et donc ici A0 = A1.

4. Ou (( zero-padding )). Le bourrage de zéros consiste à ajouter tZER zéros à la fin du signal à analyser, de taille
tSIG. Le bourrage de zéros est utilisé pour deux raisons :

• afin que tSIG + tZER soit une puissance de 2 (il s’agit de profiter des algorithmes de fft)

• afin d’obtenir un spectre d’amplitude lissé, interpolé (fort taux de bourrage de zéros)
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2.2.4.2 Principe de la méthode

À chaque instant i et pour chaque harmonique de numéro d’ordre l (l variant de 2 à L) nous
calculons l’indice d’inharmonicité Hl(i) de la façon suivante :

Hl(i) =

∣
∣
∣
∣

fl(i) − lf0(i)

lf0(i)

∣
∣
∣
∣

où fl(i) est la fréquence du lème harmonique obtenu avec additive.

L’idée ici est qu’au cours des transitions, f0 n’a plus de sens physique. Alors, l’inharmonicité
devient importante pour tous les harmoniques.

Nous obtenons un critère de dimension (L − 1). Nous avons donc ici de nouveau un problème
de fusion de données (voir la section 2.6).

2.2.4.3 Relâcher la contrainte (( Nous connaissons parfaitement f0(i) ))

Dans la méthode présentée dans la section 2.2.4.2 ci-dessus, nous accordons une grande confiance
à f0(i). Les effets d’une petite erreur sur f0(i) se répercutent pour tous les indices d’inharmonicité.
Il vaut donc mieux relâcher la contrainte lf0. Nous calculons un nouvel f0(i), appelé fn

0 (i), ainsi :

fn
0 (i) =

1

Lpris

Lpris∑

j=1

fj(i)

j

Bien sûr, dans les zones stables, fn
0 (i) est très proche de f0(i).

Nous calculons alors l’indice d’inharmonicité Hn
l (i) de la façon suivante :

Hn
l (i) =

∣
∣
∣
∣

fl(i) − lfn
0 (i)

lfn
0 (i)

∣
∣
∣
∣

pour chaque harmonique de numéro d’ordre l, avec l variant désormais de 1 à Lpris.

2.2.4.4 Paramètres libres

Le seul paramètre libre est Lpris le nombre d’harmoniques pris en compte (Lpris ≤ L). Nous
l’avons choisi petit, le plus souvent égal à trois. Ceci parce que l’amplitude de l’harmonique

décroissant rapidement (en
1

f
par exemple) avec son numéro d’ordre, le bruit détériore l’estimation

de ses trois paramètres, c’est-à-dire notamment de sa fréquence.

L’indice d’inharmonicité implémenté dans le programme segmentation est l’indice Hn
l . La fonc-

tion d’observation finale est la (( fusion des valeurs absolues des dérivées des indices d’inharmoni-
cité )).

2.2.5 Analyse statistique sur le trajet de f0

Nous avons adapté ici un programme implémenté en c par Laurent Cerveau lors d’un stage
de dea effectué à l’ircam (voir [Cer94]).

2.2.5.1 Principe de la méthode

À l’instant i, nous observons le signal, c’est-à-dire ici le trajet de f0, sur deux portions adjacentes
de taille N échantillons (voir la figure 2.1) :

• O1 : O1 = [x(i − N + 1) . . . x(i)].

• O2 : O2 = [x(i) . . . x(i + N − 1)].
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O1 O2

trajet de f0

xi xi+N−1xi−N+1

Fig. 2.1 – Disposition des deux portions pour l’analyse statistique sur le trajet de f0

Nous faisons l’hypothèse que sur chaque portion nous obtenons N observations d’une variable
aléatoire normale. Les densités de probabilité pour les deux variables aléatoires X1 et X2 sont
normales et respectivement égales à N

(
m1,σ

2
1

)
et N

(
m2,σ

2
2

)
. Il s’agit de détecter les moments où

X1 correspond à une note et X2 à une autre. L’écart maximal entre les deux suites aléatoires est
obtenu quand la portion 1 couvre la fin d’une note et la portion 2 le début de la note suivante.

Nous calculons alors la probabilité que les modèles correspondants aux deux suites aléatoires
soient au plus éloignés d’une distance S, c’est-à-dire que nous calculons la probabilité à tout instant
i :

p(i) = Pr (|X2(i) − X1(i)| ≤ S) =
1√

2π
√

σ2
1 + σ2

2

+S∫

−S

exp



−1

2

(

y − (m2 − m1)
√

σ2
1 + σ2

2

)2


 dy

Nous donnons en annexe A les calculs qui nous permettent d’aboutir à cette intégrale. Nous
n’obtenons pas une formule analytique : il reste cette intégrale, que nous calculons aisément numériquement.
La taille des deux portions étant N , les moyennes sont estimées ainsi :

m̂1 =
1

N

i∑

j=i−N+1

x(j) et m̂2 =
1

N

i+N−1∑

j=i

x(j)

et les variances ainsi (voir l’annexe F) :

σ̂2
1 =

1

N − 1

i∑

j=i−N+1

(x(j) − m̂1)
2

et σ̂2
2 =

1

N − 1

i+N−1∑

j=i

(x(j) − m̂2)
2
,

qui sont des estimateurs non biaisés des variances ; ou ainsi :

σ̂2
1 =

1

N

i∑

j=i−N+1

(x(j) − m̂1)
2

et σ̂2
2 =

1

N

i+N−1∑

j=i

(x(j) − m̂2)
2
,

qui sont des estimateurs biaisés des variances.
N étant de l’ordre de quelques dizaines, c’est-à-dire étant petit, il est préférable d’utiliser

l’estimateur non biaisé de la variance, quoique en variance il soit moins performant que l’estimateur
biaisé.

2.2.5.2 Un nouvel ensemble de valeurs

Au lieu de considérer l’ensemble des valeurs p(i), nous considérons l’ensemble des valeurs g(i)
telles que : g(i) = p(i−1)p(i)p(i+1). Le passage d’une note à une autre se déroulant sur un certain
laps de temps (la transition n’étant pas instantanée), nous espérons en utilisant g(i) plutôt que
p(i) augmenter la robustesse de l’algorithme.

2.2.5.3 L’apport des harmoniques de numéros d’ordre supérieurs

Nous utilisons cet algorithme de la même façon sur les trajets des harmoniques de numéros
d’ordre supérieurs. Il faut alors fusionner les résultats (voir la section 2.6). Ceci n’est pas fait dans
le programme segmentation.
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2.2.5.4 Les paramètres libres

Ils sont au nombre de 4. Ce sont : N , la taille des portions ; S, le seuil ; n, le numéro de l’ensemble
considéré 5 ; Lpris, le nombre d’harmoniques pris en compte. N ne doit ni être trop grande : il ne
faut pas qu’une portion couvre plus d’une note ou deux ; ni trop petite : il ne faut pas que les
variances des estimées m̂1, m̂2, σ̂2

1 et σ̂2
2 soient trop grandes. Il faut faire ici une hypothèse sur la

longueur des notes : supposons qu’elle soit de l’ordre du quart de seconde. Souvent, le trajet de f0

est échantillonné à 100 Hz, donc la valeur de N choisie est d’environ 25. Dans cette méthode-ci il
est un seuil : S. Cependant, puisque nous analysons le trajet de la fréquence fondamentale, S peut
facilement être relié à une donnée musicale, en l’occurence à un écart de ton.

Finalement, la fonction d’observation considérée est ou bien ASI
f0

(i) = 1 − p(i), ou bien

ASII
f0

(i) = 1 − g(i). Les deux sont disponibles dans le programme segmentation. Par défaut, ASI
f0

est utilisée.

2.2.5.5 Utilisation d’une fonction de score

Une fois les marques de segmentation posées 6 aux instants si, leur validité est testée en
définissant les deux fenêtres d’analyse ainsi :

• O1 = [x(si−1) . . . x(si) ]

• O2 = [x(si) . . . x(si+1) ]

Et en calculant le score sc(i) de la marque s(i) de la façon suivante :

sc(i) = 1 − Pr (|X2(s(i)) − X1(s(i))| ≤ S)

Si le score sc(i) est trop faible, il convient de réexaminer et la position de la marque i et le
nombre de marques présentes entre si−1 et si+1. Ceci n’est pas implémenté dans le programme
segmentation.

2.2.6 La rupture de modèles sur le trajet de f0

Nous avons adapté ici un programme implémenté en c par Claude Barras au laforia et par
Jérôme Daniel à l’ircam (voir [Dan95]). L’algorithme est dû à Régine André-Obrecht (voir
[LO95], [BB82], [Jeh97] et [BN93] page 318 : (( Divergence algorithm ))).

Le signal échantillonné x(l) (ici le trajet de f0), que nous devons segmenter, est considéré comme
étant un processus auto-régressif.

2.2.6.1 Les processus auto-régressifs (ou ar)

Le signal x(1) . . . x(N) représente la réalisation d’un processus auto-régressif d’ordre P s’il
satisfait l’équation :

x(n) = −aP,1x(n − 1) − aP,2x(n − 2) − . . . aP,P x(n − P ) + e(n)

où les coefficients aP,k sont les paramètres ar et e(n) un bruit normal N
(
0,σ2

)
.

La densité spectrale de puissance 7 est alors donnée par la relation :

S(f) =
σ2

fe

∣
∣
∣1 +

∑P
k=1 aP,k exp

(

−2jπk f
fe

)∣
∣
∣

2

5. Si nous considérons l’ensemble des p(i), n = 1 ; si nous considérons l’ensemble des g(i), n = 0 : notons que
ce sont les deux seules possibilités offertes par le programme segmentation. D’autres pourraient être envisagées : il
s’agit d’une perspective.

6. C’est-à-dire après avoir seuillé la fonction d’observation ASf0
: voir le chapitre 3. Initialement, dans le pro-

gramme de Laurent Cerveau, ce seuillage était effectué avec la deuxième méthode de seuillage (voir l’annexe B),
qui n’est pas forcément la plus efficace.

7. Voir [Mar80] page 442 ou [KM81] page 1388, où S(f) est appelée (( power spectral density (PSD) )).
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En écrivant l’auto-corrélation du signal ainsi : Rxx(k) = E[x(n + k)x∗(n)], nous obtenons les
équations de Yule-Walker :









Rxx(0) Rxx(−1) · · · Rxx(−P )

Rxx(1) Rxx(0) · · ·
...

...
...

. . .
...

Rxx(P ) · · · · · · Rxx(0)
















1
aP,1

...
aP,P








=







σ2

0
0
0







Nous avons à notre disposition diverses méthodes permettant de résoudre récursivement (ordre
variant de 1 à P ) ces équations de Yule-Walker : Durbin-Levinson, Burg, Marple (pour plus
de détails, voir [Mar80] et [KM81]). Ces trois méthodes ont été implémentées dans le programme
segmentation.

2.2.6.2 Notations et procédure

La décision de rupture à un instant i est basée sur l’observation de l’entropie croisée de deux
modèles ar du signal. Le premier est calculé à partir d’une portion M1 du signal, de taille fixe
L et telle que M1 = [x(i − L + 1) · · ·x(i)] ; et le second à partir d’une portion M2 du signal dont
l’origine est fixe et correspond à l’instant de détection de la rupture précédente, que nous notons
j, avec bien sûr j < i. Ainsi : M2 = [x(j) · · ·x(i)] (voir la figure 2.2). Les moyennes de M1 et M2

sont normalisées à 0. L’ordre des deux modèles est P :
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M1

M2rupture détectée

xi−L+1

Fig. 2.2 – Disposition des deux portions pour la rupture de modèles sur le trajet de f0

Nous adoptons les notations suivantes :

• (A1,σ1) = (a1
1 · · · aP

1 , σ1) les paramètres ar obtenus pour le premier modèle.

• (A2,σ2) = (a1
2 · · · aP

2 , σ2) les paramètres ar obtenus pour le second modèle.

De plus :
• Xk−1 = [x1 · · ·xk−1] correspond au passé de l’échantillon xk.

et :
• pk

1(x/Xk−1) et pk
2(x/Xk−1) correspondent aux densités de probabilité conditionnelles associées

respectivement à Mk
1 (A1,σ1) et à Mk

2 (A2,σ2).

2.2.6.3 L’entropie croisée

L’entropie croisée Wn est alors :

wk =

+∞∫

−∞

{

pk
2(x/Xk−1) log2

(
pk
1(x/Xk−1)

pk
2(x/Xk−1)

)}

dx − log2

(
pk
1(xk/Xk−1)

pk
2(xk/Xk−1)

)

Ce qui s’écrit dans le cas gaussien (voir [BB82]) :

wk =
1

2

{

2
ek
2ek

1

σ2
1

−
[

1 +
σ2

2

σ2
1

]
ek
2ek

2

σ2
2

+

[

1 − σ2
2

σ2
1

]}
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avec ek
α = xk −

P∑

m=1

am
α xk−m l’erreur de prédiction pour le modèle α, avec α valant 1 ou 2.

La statistique est définie comme étant la somme cumulée :

Wk =

k∑

l=1

wl + δ

où δ est un biais positif systématiquement ajouté, selon la règle de Page-Hinkley (voir [BB82]
page 26 et [LO95]).

2.2.6.4 Détection de rupture

Le problème est à présent de détecter un maximum local de Wk, moyennant un certain seuil λ.
Cela se fait de la façon suivante :

si ( max
1≤l≤k

Wl) − Wk > λ alors rupture à l’instant k, k = k + 1, et réinitialisation de Wk à 0

sinon k = k + 1

2.2.6.5 Le retour en arrière

Or, wk a un comportement asymétrique par rapport aux modèles obtenus pour M1 et M2. Cela
veut dire que certains sauts sont plus facilement détectables si nous nous déplaçons dans le sens
temporel rétrograde que si nous nous déplaçons dans le sens normal. Le signal est donc traité dans
le sens rétrograde dès qu’il est soupçonné qu’une omission a eu lieu. Nous décidons qu’il y a eu
peut-être omission quand : i − j > Lmin. Alors nous allons dans le sens rétrograde. Une fois que
nous allons dans le sens rétrograde, si nous détectons une rupture à l’instant jr et si jr−j > Dmin,
la rupture à l’instant jr est acceptée et nous reprenons l’analyse dans le sens temporel normal à
partir de l’instant jr.

2.2.6.6 L’apport des harmoniques de numéros d’ordre supérieurs

Nous utilisons cette algorithme de la même façon sur les harmoniques de numéros d’ordre
supérieurs. Il faut alors fusionner les résultats (voir la section 2.6, en remarquant qu’ici nous
obtenons des fonctions de décision, c’est-à-dire des listes de marques de segmentation, et non
pas des fonctions d’observation). Ceci n’est pas fait dans le programme segmentation.

2.2.6.7 Les paramètres libres du programme

Ils sont au nombre de 7. Ce sont : P , l’ordre des modèles ar ; L, la taille de la fenêtre d’analyse
de taille fixe ; δ, le biais systématiquement ajouté ; λ, le seuil de détection ; Lmin, la longueur
à partir de laquelle nous soupçonnons qu’une omission a eu lieu ; Dmin, la longueur minimale
entre une détection normale et une détection rétrograde ; Lpris, le nombre d’harmoniques pris en
compte. Par défaut, nous avons : P = 1 ; L, telle que la largeur de la fenêtre de taille fixe soit
de 200 millisecondes ; δ = 0,001 ; λ = 50. Par défaut, l’analyse dans le sens rétrograde n’est pas
effectuée. Si elle est utilisée, nous avons : Lmin = 6L ; Dmin = 3L.

2.2.6.8 Conclusion

Contrairement aux autres fonctions d’observation, la prise de décision est incluse dans la (( rup-
ture de modèles ar )). Cette remarque, très importante, est valable aussi pour la (( rupture de
modèles ar )) sur le trajet de l’énergie (voir la section 2.3.2) et pour la (( rupture de modèles ar ))

directement sur le son (voir la section 2.5.2). En fait, les deux premières étapes de l’analyse seg-
mentation en zones stables sont confondues. Cette remarque implique que ce que nous présentons
dans le chapitre 3 ne s’applique pas ici.

Ce n’est pas le cas pour d’autres fonctions d’observation basées elles aussi sur la modélisation
ar : voir les sections 2.4.3.3 et 2.5.3.



20 CHAPITRE 2. LES FONCTIONS D’OBSERVATION

2.3 Fonctions d’observation basées sur les variations de l’énergie

2.3.1 Introduction : détermination du trajet de l’énergie

Nous entendons par (( énergie )), ici, l’énergie calculée sur une portion du son de taille tSIG

échantillons (tSIG classiquement correspond à une portion de quelques dizaines de millisecondes),
c’est-à-dire que cela correspond plutôt à une puissance.

Nous obtenons le trajet de l’énergie E du signal sonore dans le temps. Elle change pour chaque
note et, de plus, pour certains signaux, aux instants de transition, elle passe par des minimums
très faibles. Nous voulons ici détecter les sauts de la fonction temporelle E(i).

Moorer ([Moo75]), Morris et Schwartz ([MSE93]), notamment, utilisent l’énergie pour
segmenter.

Cette fois-ci, le critère n’a qu’une dimension, et nous n’aurons pas les problèmes de fusion
des résultats rencontrés pour les fonctions d’observation basées sur les variations de f0 et des
harmoniques de numéros d’ordre supérieurs (voir la section 2.2.6.6).

2.3.2 Les fonctions d’observation

De la même façon que pour le trajet de f0, nous utilisons, comme fonctions d’observation, pour
le trajet de l’énergie :

• Les dérivées
∣
∣dIE

∣
∣,
∣
∣dIIE

∣
∣,
∣
∣δIE

∣
∣ et

∣
∣δIIE

∣
∣ du trajet de l’énergie. Elles sont implémentées

dans le programme segmentation.

• L’analyse statistique ASI
E ou ASII

E sur le trajet de l’énergie. Elle n’est pas implémentée dans
le programme segmentation.

• La rupture de modèles sur le trajet de l’énergie. Elle n’est pas implémentée dans le programme
segmentation.

2.4 Fonctions d’observation basées sur les variations du contenu
spectral

2.4.1 Indice de voisement – Deuxième forme, calculé avec le spectre
d’amplitude

2.4.1.1 Introduction

Deux indices de voisement sont définis : le premier, qui est basé sur l’analyse des spectres d’am-
plitude, dans cette section 2.4.1 ; et le second, qui est basé sur l’analyse des spectres complexes,
dans la suivante (section 2.4.2). Ils sont différents des indices de voisement définis dans la section
2.2.3 en ce que nous ne tenons pas compte de f0. Nous ne faisons ici aucune hypothèse sur l’har-
monicité du signal. Ces considérations nous amèneront, dans le chapitre 19 (partie IV), page 149,
à faire une distinction, toute personnelle, entre (( signal voisé )) et (( signal harmonique )).

Ces deux nouveaux indices de voisement ne sont pas encore implémentés en c, et donc ne sont
pas inclus dans le programme segmentation.

2.4.1.2 Principe de la méthode (voir la section 2.2.3.1)

Une portion du son large de quelques dizaines de millisecondes et d’instant central i est
considérée. Cette portion est multipliée par la fenêtre de pondération w. Le spectre d’amplitude∣
∣
∣Ŝ
∣
∣
∣ de cette portion pondérée du signal est calculé. Le spectre d’amplitude

∣
∣
∣Ŵ
∣
∣
∣ de la fenêtre de

pondération w est calculé.
∣
∣
∣Ŵ
∣
∣
∣ est tronqué autour de la fréquence nulle. Ce tronçon normalisé en

énergie,
∣
∣
∣Ŵ (2N+1)

∣
∣
∣, est large de 2N + 1 échantillons fréquentiels. Nous considérons des tronçons
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normalisés en énergie
∣
∣
∣Ŝ

(2N+1)
(m)

∣
∣
∣ glissants de

∣
∣
∣Ŝ
∣
∣
∣. m est la position de l’échantillon fréquentiel cen-

tral de chaque tronçon, et la largeur de chaque tronçon est de 2N + 1 échantillons fréquentiels.

Nous corrélons
∣
∣
∣Ŵ (2N+1)

∣
∣
∣ et chaque

∣
∣
∣Ŝ

(2N+1)
(m)

∣
∣
∣. Rappelons que les normalisations en énergie se font

ainsi (voir page 13) :

∣
∣
∣Ŝ

(2N+1)
(m) (k)

∣
∣
∣ =

∣
∣
∣Ŝ(k)

∣
∣
∣

√
(
∑m+N

j=m−N

∣
∣
∣Ŝ(j)

∣
∣
∣

2
) , pour k ∈ [m − N . . . m + N ] ; et :

∣
∣
∣Ŵ (2N+1)(k)

∣
∣
∣ =

∣
∣
∣Ŵ (k)

∣
∣
∣

√
(
∑+N

j=−N

∣
∣
∣Ŵ (j)

∣
∣
∣

2
) , pour k ∈ [−N . . . N ]

Les notations sont telles que pour l’échantillon fréquentiel d’indice 0, la fréquence est 0, pour

l’échantillon fréquentiel d’indice 1, f =
fe

tFFT
, pour l’échantillon fréquentiel d’indice −1, f =

− fe

tFFT
...

La corrélation pour le tronçon
∣
∣
∣Ŝ

(2N+1)
(m)

∣
∣
∣ de position centrale m se calcule ainsi :

C(m) =

2N+1∑

j=1

∣
∣
∣Ŵ (2N+1)(j)

∣
∣
∣

∣
∣
∣Ŝ

(2N+1)
(m) (j)

∣
∣
∣

Le spectre est calculé pour M échantillons fréquentiels entre 0 et
fe

2
. Il est donc composé de

M −N +1 tronçons (m varie de 0 à M −N). Nous obtenons un vecteur de corrélation C composé
de M − N + 1 points.

Nous détectons les maximums locaux de ce vecteur C. Pour chacun de ceux qui dépassent
un seuil s, nous décidons que nous avons une sinusöıde en cet endroit m du spectre d’amplitude∣
∣
∣Ŝ
∣
∣
∣. Il est nécessaire d’ajouter une (( condition supplémentaire )) : cependant, si la distance d entre

deux maximums locaux supérieurs à s consécutifs (d = m(2) − m(1)) est inférieure à 2N + 1,
nous ne gardons que la sinusöıde correspondant à la corrélation la plus grande 8. Cette (( condition
supplémentaire )) permet d’assurer qu’aucun échantillon fréquentiel n’est présent dans plusieurs des
sinusöıdes gardées, que nous ne comptons pas plusieurs fois l’énergie d’un échantillon fréquentiel.

Nous calculons l’énergie de chaque sinusöıde gardée, c’est-à-dire l’énergie du tronçon concerné,
de position centrale m :

em =

m+N∑

j=m−N

∣
∣
∣Ŝ(j)

∣
∣
∣

2

Nous additionnons les énergies de toutes les sinusöıdes gardées. Nous obtenons une énergie e.

L’énergie totale du signal est E =

M∑

j=0

∣
∣
∣Ŝ(j)

∣
∣
∣

2

. Si le rapport R =
e

E
des deux énergies est supérieur

à un seuil S à fixer, nous décidons que le signal est plutôt voisé, c’est-à-dire plutôt composé de
sinusöıdes ; sinon, nous décidons qu’il n’est pas voisé 9. Grâce à la condition supplémentaire, il est
assuré que le rapport R soit forcément inférieur ou égal à 1.

8. Nous pourrions plutôt garder celle des deux sinusöıdes dont l’énergie est la plus grande ; ou mixer les deux tests
(par exemple utiliser le produit de la corrélation par l’énergie pour chaque sinusöıde et ne garder que la sinusöıde
correspondant au plus grand de ces produits). Il s’agit de perspectives.

9. Cette remarque concerne les parties III et IV, c’est-à-dire la segmentation en caractéristiques et la détection
de la polyphonie.
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Nous avons obtenu ainsi un indice de voisement proche de celui défini dans la section 2.2.3,
mais, contrairement à celui-ci, indépendant de la détermination de f0 (pour l’indice de voisement
défini dans la section 2.2.3, nous corrélons avec les portions du spectre autour de f0, 2f0, 3f0...).

La fonction d’observation implémentée sous matlab est la (( valeur absolue de la dérivée de
1 − R )), soit :

∣
∣
∣dV (R)(i)

∣
∣
∣ = |1 − R(i) − 1 + R(i − 1)| = |R(i − 1) − R(i)|

2.4.1.3 Cas où le signal est un bruit normal

Il faut remarquer que quand le signal est du bruit, les corrélations ne sont pas nulles.

Préliminaires Si le signal est une suite aléatoire normale de loi N
(
0,std2

)
, nous prouvons

(voir [Bri81]) que les parties réelles et imaginaires du spectre complexe sont indépendantes et

qu’elles suivent des lois normales N
(

0,
std2

2

)

. Le spectre d’amplitude est le module du complexe

Z = X + iY où X et Y sont respectivement les parties réelles et imaginaires du spectre complexe.
Nous prouvons alors que |Z| suit une loi de Rayleigh (voir [Cha96], pages 38 – 39). La densité
de probabilité de |Z| est :

p|Z| (|z|) =
|z|
σ2

exp

(

−|z|2
2σ2

)

avec σ2 =
(std)2

2
.

Développements Nous prouvons (voir l’annexe G), que la moyenne de la variable aléatoire

v =

√
√
√
√
√





m+N∑

j=m−N

∣
∣
∣Ŝ(j)

∣
∣
∣

2



 tend vers
√

2
√

2N + 1σ quand 2N+1 tend vers l’infini. La valeur moyenne

de l’amplitude de chaque échantillon fréquentiel est :

√
π

2
σ. Ainsi :

E [C(m)] '
∑2N+1

j=1

∣
∣
∣Ŵ (2N+1)(j)

∣
∣
∣

√
2N + 1

√
π

2
formule (1)

qui ne dépend pas des paramètres du bruit. Remarquons que puisque
√

2
√

2N + 1σ est supérieur

à la valeur vraie de v, E [C(m)] est supérieure à

∑2N+1
j=1

∣
∣
∣Ŵ (2N+1)(j)

∣
∣
∣

√
2N + 1

√
π

2
. Ceci est représenté sur

les figures 2.3, 2.4 et 2.5. Pour chaque figure, la courbe en trait interrompu représente la valeur
théorique et la courbe en trait plein la valeur estimée des moyennes de C en fonction de N , la
largeur de chaque tronçon étant 2N + 1. Les fenêtres de pondération utilisées ont été la fenêtre
rectangulaire, la fenêtre de Hanning et la fenêtre de Blackman. D’après ces courbes et la
formule (1), nous constatons que plus N est grand plus la moyenne des corrélations avec le bruit
est petite : ainsi, a priori, il faut prendre N le plus grand possible.

2.4.1.4 Influence du bourrage de zéros

Appliquer un bourrage de zéros ne change rien aux résultats en ce qui concerne la corrélation
avec le bruit ou les lobes secondaires d’une sinusöıde. En fait, dans le cas d’un signal suivant une
loi normale N

(
0,σ2

)
, les échantillons fréquentiels réels et imaginaires du spectre complexe suivent

des lois normales N
(

0,
σ2

2

tSIG

tFFT

)

. Mais, puisque la moyenne des corrélations ne dépend pas de la

variance des échantillons fréquentiels (voir la formule (1)), le bourrage de zéros n’a pas d’influence
sur elles.
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Fig. 2.3 – Influence de N sur la corrélation.
En abscisse : N ; en ordonnée : la corrélation.
La fenêtre utilisée est la fenêtre rectan-
gulaire. Le signal est normal. Trait inter-
rompu : valeur théorique ; trait plein : valeur
estimée de E [C(m)]
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Fig. 2.4 – Influence de N sur la corrélation.
En abscisse : N ; en ordonnée : la corrélation.
La fenêtre utilisée est la fenêtre de Hanning.
Le signal est normal. Trait interrompu : va-
leur théorique ; trait plein : valeur estimée de
E [C(m)]

Les corrélations pratiques et théoriques en fonction de N sont montrées, sans bourrage de zéros
sur la figure 2.5, et avec un taux de bourrage de zéros de 16 (la taille de la fft est 16 fois la
taille du signal) sur la figure 2.6. Bien sûr, dans le second cas, il faut, pour obtenir des résultats
comparables au cas sans bourrage de zéros, prendre des tronçons plus larges.
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Fig. 2.5 – Influence de N sur la corrélation.
En abscisse : N ; en ordonnée : la corrélation.
La fenêtre utilisée est la fenêtre de Black-
man. Le signal est normal. Trait interrompu :
valeur théorique ; trait plein : valeur estimée
de E [C(m)]. Aucun bourrage de zéros n’est
appliqué
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Fig. 2.6 – Influence de N sur la corrélation.
En abscisse : N ; en ordonnée : la corrélation.
La fenêtre utilisée est la fenêtre de Black-
man. Le signal est normal. Trait interrompu :
valeur théorique ; trait plein : valeur estimée
de E [C(m)]. Un taux de bourrage de zéros de
16 est appliqué

Par contre, le bourrage de zéros permet d’améliorer les résultats de la corrélation avec le lobe
principal donné par une sinusöıde pure : ainsi, en moyenne, la fréquence de cette sinusöıde est
d’autant plus proche de celle d’un échantillon fréquentiel du spectre que le taux de bourrage de
zéros est important, et donc la corrélation s’approche d’autant plus de 1. En moyenne, car cela
dépend bien sûr de la fréquence de la sinusöıde : il y a toujours le cas défavorable où la fréquence
d’une sinusöıde tombe juste entre deux échantillons fréquentiels du spectre.
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2.4.1.5 Cas d’une sinusöıde : corrélations avec les lobes secondaires

Dans ce cas, les échantillons fréquentiels du spectre d’amplitude ne suivent pas une loi de
Rayleigh.

La fenêtre de pondération utilisée est la fenêtre Blackman. Les autres paramètres sont :

• taille du signal (tSIG) : 1024
• taille de la fft (tFFT ) : 16384 (taux de bourrage de zéros : 16)
• amplitude de la sinusöıde quand elle est présente : 1
• largeur du demi-tronçon (N) : 80 (les deux premiers lobes secondaires de la fenêtre de

pondération dans le domaine fréquentiel sont pris en compte)
• fréquence de la sinusöıde (f) : 400
• fréquence d’échantillonnage (fe) : 4000

Ici, nous nous intéressons avant tout au cas où nous considérons un tronçon (de taille 2N +1) du
spectre d’amplitude dans les fréquences éloignées de f . Les résultats sont présentés sur les figures
2.7, 2.8, 2.9 et 2.10. Nous constatons que la moyenne des corrélations avec les lobes secondaires est
égale à la moyenne des corrélations avec le bruit.
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Fig. 2.7 – Corrélations sur un spectre d’am-
plitude entier. En abscisse : la fréquence ;
en ordonnée : la corrélation. Une sinusöıde,
de fréquence 400 Hz, est présente. Pas de
bruit. La moyenne théorique E [C(m)] des
corrélations quand le signal est du bruit est
le trait horizontal juste au-dessus de 0,5
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Fig. 2.8 – Corrélations sur un spectre d’am-
plitude entier. En abscisse : la fréquence ; en
ordonnée : la corrélation. Seul un bruit nor-
mal (m = 0, σ = 1) est présent. La moyenne
théorique E [C(m)] des corrélations quand le
signal est du bruit est le trait horizontal juste
au-dessus de 0,5

2.4.1.6 Les paramètres libres

Ils sont au nombre de 5. Ce sont : N , la demi-largeur 10 des tronçons pour la corrélation ; s, le
seuil au-dessus duquel il est décidé qu’une sinusöıde est présente ; tFFT , la taille de la fft ; tSIG, la
taille des fenêtres d’analyse ; et la fenêtre de pondération utilisée. Pour les signaux réels sur lesquels
cette fonction d’observation a été testée (voir les figures 6.15 page 63 et 8.2 page 80), nous avons
choisi N = 20 ; s = 0,8 ; tFFT = 4096 ; T = 0,04 s (tSIG = 1764) ; et la fenêtre de pondération de
Blackman.

10. La taille du tronçon est en fait 2N + 1.
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Fig. 2.9 – Corrélations sur un spectre d’am-
plitude entier. En abscisse : la fréquence ; en
ordonnée : la corrélation. Une sinusöıde, de
fréquence 400 Hz, et un bruit normal (m =
0, σ = 10−7) sont présents. La moyenne
théorique E [C(m)] des corrélations quand le
signal est du bruit est le trait horizontal juste
au-dessus de 0,5
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Fig. 2.10 – Corrélations sur un spectre d’am-
plitude entier. En abscisse : la fréquence ; en
ordonnée : la corrélation. Une sinusöıde, de
fréquence 400 Hz, et un bruit normal (m = 0,
σ = 0,5) sont présents. La moyenne théorique
E [C(m)] des corrélations quand le signal est
du bruit est le trait horizontal juste au-dessus
de 0,5

2.4.2 Indice de voisement – Deuxième forme, calculé avec le spectre
complexe

2.4.2.1 Méthode

Cette fois nous avons :

Ŝ
(2N+1)
(m) (k) =

Ŝ(k)
√
(
∑m+N

j=m−N

∣
∣
∣Ŝ(j)

∣
∣
∣

2
) pour k ∈ [m − N . . . m + N ]

et :

Ŵ (2N+1)(k) =
Ŵ (k)

√
(
∑+N

j=−N

∣
∣
∣Ŵ (j)

∣
∣
∣

2
) pour k ∈ [−N . . . N ]

La corrélation s’écrit alors :

C(m) =

∣
∣
∣
∣
∣
∣

2N+1∑

j=1

Ŵ (2N+1)(j)P̂
(2N+1)
(m) (j)

∣
∣
∣
∣
∣
∣

Les corrélations avec les lobes secondaires et dans le cas où le signal est un bruit normal sont
montrés sur les figures 2.11, 2.12, 2.13 et 2.14. Nous constatons que les corrélations avec les lobes
secondaires sont nulles, mais que dès qu’un petit bruit est présent nous obtenons les mêmes résultats
qu’avec l’indice de voisement deuxième forme calculé avec les spectres d’amplitude. Nous avons
pris les mêmes valeurs pour les paramètres que ci-dessus (section 2.4.1.5). Les paramètres libres
sont les mêmes que pour l’indice de voisement deuxième forme calculé avec les spectres d’amplitude
(section 2.4.1.6).

La fonction d’observation implémentée sous matlab est la (( valeur absolue de la dérivée de
1 − R )), soit :

∣
∣
∣dV (C)(i)

∣
∣
∣ = |R(i − 1) − R(i)|.
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Fig. 2.11 – Corrélations sur un spectre com-
plexe entier. En abscisse : la fréquence ; en
ordonnée : la corrélation. Une sinusöıde, de
fréquence 400 Hz, est présente. Pas de bruit

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

Fig. 2.12 – Corrélations sur un spectre com-
plexe entier. En abscisse : la fréquence ; en or-
donnée : la corrélation. Seul un bruit normal
(m = 0, σ = 1) est présent
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Fig. 2.13 – Corrélations sur un spectre com-
plexe entier. En abscisse : la fréquence ; en
ordonnée : la corrélation. Une sinusöıde, de
fréquence 400 Hz, et un bruit normal (m = 0,
σ = 10−7) sont présents
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Fig. 2.14 – Corrélations sur un spectre com-
plexe entier. En abscisse : la fréquence ; en
ordonnée : la corrélation. Une sinusöıde, de
fréquence 400 Hz, et un bruit normal (m = 0,
σ = 0,5) sont présents



2.4. FONCTIONS D’OBSERVATION BASÉES SUR LES VARIATIONS DU CONTENU
SPECTRAL 27

2.4.2.2 Perspectives

Premièrement, plus N est grande, plus les performances sont bonnes, c’est-à-dire plus les
corrélations sont proches de 0 quand nous utilisons les spectres complexes et un signal non bruité
et corrélons avec des portions de spectre loin de la zone d’influence de la sinusöıde. De la même
façon, plus N est grande, plus les corrélations avec le bruit (et les lobes secondaires quand nous
utilisons le spectre d’amplitude) sont petites.

Cependant, si une perturbation (c’est-à-dire une modulation d’amplitude ou de fréquence) vient
déformer les lobes principaux, plus N est grande, plus la corrélation avec ces lobes principaux est
petite.

La première solution serait de trouver un compromis.

Une autre solution serait d’étudier l’influence de ces perturbations sur les lobes principaux et
d’essayer d’améliorer les indices de voisement en conséquence. Quelques travaux ont été faits en ce
sens, qui ne sont pas présentés dans cet exposé.

Deuxièmement, cette fonction d’observation nous permet de déterminer dans quelles bandes
de fréquences le signal, avec des sons (( simples )) (c’est-à-dire monophoniques, harmoniques et non
modulés), est plutôt voisé et dans quelles autres il ne l’est plutôt pas. Nous allons voir que les
(( flux spectraux )) (voir ci-dessous la section 2.4.3) peuvent être calculés sur toutes les fréquences
ou par bandes de fréquences. Le voisement nous permet de régler automatiquement le paramètre
libre (( position de la césure )) pour les (( flux spectraux )).

2.4.2.3 Conclusion

Le comportement de la fonction d’observation est très différent en ce qui concerne les lobes
secondaires suivant que nous la calculons avec le spectre d’amplitude ou le spectre complexe : le
spectre complexe donne de meilleurs résultats. Cependant, en présence de bruit, même de variance
faible, cet apport n’est plus visible. Utiliser l’une ou l’autre de cette version de cette fonction
d’observation ne semble donc pas déterminant.

2.4.3 Les (( flux spectraux ))

2.4.3.1 Définition(s) du terme (( flux spectral ))

Un flux spectral est la somme échantillon fréquentiel par échantillon fréquentiel de la valeur
absolue de la différence entre deux spectres d’amplitude, entre deux enveloppes spectrales, ou entre
un spectre d’amplitude et une enveloppe spectrale.

Les spectres d’amplitude sont calculés par fft (voir ci-dessous la section 2.4.3.2) ; les enveloppes
spectrales à partir de la modélisation ar (voir ci-dessous la section 2.4.3.3), du cepstre (voir ci-
dessous la section 2.4.3.4) ou des maximums locaux du spectre d’amplitude (voir la section 12.3.5,
dans la partie III).

2.4.3.2 1oAvec les spectres d’amplitude

Nous calculons le spectre d’amplitude sur une portion pondérée de largeur T du signal (T vaut
quelques dizaines de millisecondes : c’est-à-dire que tSIG vaut quelques centaines d’échantillons),
puis sur une portion pondérée du signal décalée de quelques millisecondes (c’est-à-dire de Q
échantillons) par rapport à la première. Les spectres d’amplitude sont calculés pour tFFT échantillons

fréquentiels. Nous appelons le premier spectre d’amplitude
∣
∣
∣Ŝ1

∣
∣
∣ et le second

∣
∣
∣Ŝ2

∣
∣
∣. Nous avons donc

∣
∣
∣Ŝ1(m)

∣
∣
∣ et

∣
∣
∣Ŝ2(m)

∣
∣
∣ pour m variant de

−tFFT

2
+ 1 à

tFFT

2
.

Nous normalisons les spectres d’amplitude
∣
∣
∣Ŝ1

∣
∣
∣ et

∣
∣
∣Ŝ2

∣
∣
∣ pour qu’ils aient la même énergie comme

nous l’indiquons page 13, avec a = − tFFT

2
+ 1 et b =

tFFT

2
. Nous obtenons

∣
∣
∣Ŝnorm

1

∣
∣
∣ et

∣
∣
∣Ŝnorm

2

∣
∣
∣.
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Il s’agit de calculer :

F =

tF F T
2∑

m=0

∣
∣
∣

∣
∣
∣Ŝnorm

1 (m)
∣
∣
∣−
∣
∣
∣Ŝnorm

2 (m)
∣
∣
∣

∣
∣
∣

Aux moments des transitions, c’est-à-dire aux changements de notes, la fonction d’observation
F , ou (( flux spectral )), crôıt, puisque le signal n’est plus stationnaire.

2.4.3.3 2oAvec l’enveloppe spectrale basée sur la modélisation ar

Introduction L’enveloppe spectrale d’un spectre d’amplitude est une fonction lisse enveloppant
ses pics (voir la figure 2.15), correspondant chacun à une sinusöıde. Une petite variation de l’ampli-
tude ou de la fréquence (due à un trémolo ou à vibrato, entre autres) de ces sinusöıdes ne modifie
pas énormément, d’une portion du signal à la suivante, l’enveloppe spectrale, alors que le spectre
d’amplitude lui est très différent. Les effets du vibrato et du trémolo, ainsi que ceux du bruit,
sont donc moins importants sur les enveloppes spectrales que sur les spectres d’amplitude. Nous
espérons en utilisant les enveloppes spectrales plutôt que les spectres d’amplitude augmenter la
robustesse de la fonction d’observation (( flux spectral )).

spectre

enveloppe spectrale

fe/20

d’amplitude

Fig. 2.15 – Spectre d’amplitude et enveloppe spectrale lui correspondant

Il existe plusieurs moyens permettant d’obtenir l’enveloppe spectrale d’un spectre d’amplitude.
Tout d’abord il y a la modélisation auto-régressive (ar) : voir la section 2.2.6.1. Le choix de l’ordre
des modèles pose un problème : il ne doit pas être trop élevé pour ne pas avoir une résonance
trop importante pour les sinusöıdes présentes dans le signal. De plus, le temps de calcul devient
rapidement très grand quand l’ordre augmente. Cette méthode est celle qui a été implémentée dans
le programme segmentation.

Mais nous pouvons aussi considérer le cepstre (voir ci-dessous la section 2.4.3.4), ou, encore,
interpoler, linéairement ou d’une autre façon, entre les pics les plus grands (le problème étant de
choisir les pics correspondant réellement à des sinusöıdes : voir la section 12.3 de la partie III) d’un
spectre d’amplitude obtenu par transformée de Fourier ; etc.

Méthode Ici, nous appelons la densité spectrale de puissance définie dans la section 2.2.6.1, page
18, l’enveloppe spectrale.

Les deux formes de la fonction d’observation Il y a deux versions possibles de cette fonction
d’observation :

• Nous calculons la valeur absolue de la dérivée de F AR
1 =

tF F T
2∑

m=0

∣
∣
∣

∣
∣
∣Ŝ(m)

∣
∣
∣− ŜAR(m)

∣
∣
∣, où

∣
∣
∣Ŝ
∣
∣
∣

est le spectre d’amplitude calculé pour une portion du signal large de quelques dizaines
de millisecondes et où ŜAR est l’enveloppe spectrale calculée pour la même portion. m est
le numéro d’ordre des échantillons fréquentiels. Dans les zones où le signal est composé
de sinusöıdes (signal voisé), la différence F AR

1 entre le spectre d’amplitude et l’enveloppe
spectrale est plus grande que dans les parties où il est transitoire (signal non voisé).
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• Cette version ressemble plus au flux spectral décrit ci-dessus (voir la section 2.4.3.2). Il s’agit

de calculer F AR
2 =

tF F T
2∑

m=0

∣
∣
∣ŜAR

1 (m) − ŜAR
2 (m)

∣
∣
∣, où ŜAR

1 et ŜAR
2 sont deux enveloppes spectrales

ar calculées pour deux portions successives du signal, décalées de Q échantillons.

2.4.3.4 3oAvec l’enveloppe spectrale basée sur le liftrage du cepstre

Cette méthode est similaire à la méthode décrite dans 2o(section 2.4.3.3). Elle diffère simplement
par la technique utilisée pour calculer les enveloppes spectrales. Il y a deux versions possibles de
la fonction d’observation :

• Nous calculons la dérivée de F ceps
1 =

tF F T
2∑

m=0

∣
∣
∣

∣
∣
∣Ŝ(m)

∣
∣
∣−
∣
∣
∣M̂(m)

∣
∣
∣

∣
∣
∣, où

∣
∣
∣Ŝ
∣
∣
∣ est le spectre d’ampli-

tude calculé sur une portion du signal large de tSIG échantillons et où
∣
∣
∣M̂
∣
∣
∣ est le spectre d’am-

plitude reconstruit après liftrage (voir la section 24.2.2.4 de la partie V pour une présentation
du cepstre et du liftrage) calculé sur la même portion. m est le numéro d’ordre des échantillons
fréquentiels.

• Cette version ressemble plus au flux spectral décrit dans 2.4.3.2. Il s’agit de calculer F ceps
2 =

tF F T
2∑

m=0

∣
∣
∣

∣
∣
∣M̂1(m)

∣
∣
∣−
∣
∣
∣M̂2(m)

∣
∣
∣

∣
∣
∣, où

∣
∣
∣M̂1

∣
∣
∣ et

∣
∣
∣M̂2

∣
∣
∣ sont deux spectres d’amplitude reconstruits

après liftrage calculés pour deux portions successives du signal, décalées de Q échantillons.

2.4.3.5 Une fonction d’observation à plusieurs dimensions

Nous pouvons découper les spectres d’amplitude ou les enveloppes spectrales en plusieurs bandes
de fréquence. Alors, nous normalisons en énergie chacune de ces bandes indépendamment des
autres. Nous calculons le (( flux spectral )) pour chacune de ces bandes. Nous avons la possibilité :

• De découper les spectres d’amplitude ou les enveloppes spectrales en B bandes de tailles
égales.

• De les découper en B bandes de tailles croissant linéairement. Les fréquences centrales des
bandes de fréquence peuvent être disposées logarithmiquement, de telle manière que nous
suivions une échelle Bark/Mels (voir [ZF81] par exemple).

• De les découper en deux bandes, la position de la césure c étant à entrer en paramètre, ou
à déterminer automatiquement, le but étant de déterminer dans quelle bande de fréquences
le signal est plutôt stable et dans quelle bande de fréquences il correspond plutôt à du bruit
(voir la section 2.4.2.2).

Ceci n’a pas été implémenté dans le programme segmentation. Le nombre de paramètres libres
augmenterait d’une unité. Il faudrait ajouter B, le nombre de bandes considérées, ou c la position
de la césure : nous n’avons pas essayé au cours de cette thèse de déterminer la position optimale
de la césure. Il s’agit de perspectives.
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2.4.3.6 Les paramètres libres

Ils sont au nombre de 4. Ce sont :

• tSIG : la taille des portions de signal.
• Suivant la méthode considérée pour calculer le (( flux spectral )) :

1ola taille tFFT de la fft
2oet/ou l’ordre P de la modélisation ar
3oet/ou tFFT et l’endroit où nous coupons le cepstre (voir la section 24.2.2.4, le

seuil SC)
• Q : l’écart temporel entre les deux portions successives s’il y a lieu. Pour les méthodes

avec les enveloppes spectrales (2oet 3o), selon la version du (( flux spectral )) utilisée,
il n’y a pas forcément besoin de Q.

• La fenêtre de pondération quand il y a lieu (pour 1oet 3o).

L’ordre des modèles ar est choisi petit, de l’ordre de 6. Q est tel que l’écart temporel entre les
deux fenêtres soit de l’ordre de 5 millisecondes.

2.4.3.7 Conclusion

Cette fonction d’observation a été utilisée dans le but de mettre en évidence avant tout les
variations du contenu fréquentiel. Plusieurs bandes de fréquence seraient à utiliser pour deux
raisons. D’abord, une évolution lente de l’énergie, sans changement de hauteur, agit surtout sur
les hautes fréquences : les harmoniques de numéros d’ordre élevés sortent du bruit ou disparaissent
dans le bruit. Ensuite, à énergie et à hauteur restant constantes, le bruit, pour les harmoniques de
numéros d’ordre élevés, d’amplitudes souvent petites, est important, ce qui rend le flux spectral
inutilisable pour ces fréquences : c’est-à-dire que nous obtenons les mêmes valeurs pour le flux
spectral dans les zones stables et aux moments des transitions. Cette raison explique que nous
ayons considéré les enveloppes spectrales.

2.5 Autres fonctions d’observation

2.5.1 Dérivées du centröıde

Le centröıde est défini dans la section 2.5.5 de cette partie et dans la section 24.2.2.2 de la partie
V. Le centröıde est utilisé aussi dans la méthode de Masri (voir la section 2.5.5) et la méthode de
Hajda (voir la section 2.5.6).

La fonction d’observation est |dC| la (( valeur absolue de la dérivée du centröıde )). La taille
des fenêtres d’analyse tSIG et la fenêtre de pondération sont les paramètres libres. La méthode est
implémentée seulement sous matlab.

2.5.2 La rupture de modèles directement sur le son

Il s’agit d’appliquer la même méthode que dans les sections 2.2.6 et 2.3.2, mais cette fois
directement sur le signal sonore. Les paramètres libres sont les mêmes que ceux décrits dans la
section 2.2.6. Cette méthode est utilisée pour la parole par [BB82] et [BN93], et pour la musique
par [LO95]. Nous essayons ici de détecter directement les variations brusques du signal. La fonction
d’observation est appelée RMS .

2.5.3 Le test de Brandt

2.5.3.1 Méthode

L’algorithme (voir [vB83] et [Jeh97]) est basé sur l’étude de trois modèles ar calculés pour trois
portions F1, F2 et F3 du signal sonore. Leurs tailles sont fixes. Elles sont simultanément glissantes.
Le degré de dissemblance entre ces trois modèles est mesuré. Cette mesure, nous donnant des pics
au moment des transitions et un bruit dans les zones stables, est une fonction d’observation. Les
trois portions sont disposées comme il est indiqué sur la figure 2.16.
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F2, de taille
tSIG

2

F1, de taille tSIG

F3, de taille
tSIG

2

Fig. 2.16 – Disposition des trois fenêtres d’analyse pour le test de Brandt

Un modèle ar d’ordre P est calculé pour chacune de ces portions. Nous obtenons les variances
des trois erreurs de prédiction (des trois bruits blancs générateurs) : σ2

1 , σ2
2 et σ2

3 . La fonction
d’observation est alors le test de Brandt :

BRANDT (t) =

∣
∣
∣
∣
tSIG loge σ1 −

tSIG

2
loge σ2 −

tSIG

2
loge σ3

∣
∣
∣
∣

t est l’instant central de la fenêtre F1. Le moment de dissemblance maximale est obtenu quand
la portion F2 couvre la fin d’une note et la portion F3 le début de la note suivante.

2.5.3.2 Paramètres libres

Ils sont au nombre de 2. Ce sont : tSIG, la taille de la portion F1 ; P , l’ordre des modèles ar.
En général, P est pris petit (quelques unités).

2.5.4 L’analyse de la stationnarité

2.5.4.1 Introduction

D’un point de vue statistique, un signal (( stable )) peut être défini comme étant un signal
stationnaire (au second ordre) et ergodique. Un processus aléatoire X(t) (signal analogique) est
stationnaire au second ordre s’il vérifie :

• E [X(t)] indépendant de t (I)

• E
[
X2(t)

]
< +∞, et indépendant de t (II)

• Rxx (t1,t2) = E [X(t1)X(t2)] fonction uniquement de τ = t2 − t1 (III)

De la même façon, pour une suite aléatoire Xn (signal échantillonné) nous avons :

• E [Xn] indépendant de n (I)

• E
[
X2

n

]
< +∞, et indépendant de n (II)

• Rxx (n1,n2) = E [Xn1
Xn2

] fonction uniquement de η = n2 − n1 (III)

Et le processus ou la suite aléatoire est ergodique (à l’ordre i) si ses moyennes temporelles
(jusqu’à l’ordre i) sont indépendantes du choix de la réalisation (IV).

Nous considérons deux portions du signal de taille tSIG et décalées de η échantillons : ce sont
nos deux observations. La somme de sinusöıdes et d’un bruit normal est un processus stationnaire
au second ordre et ergodique au moins jusqu’à l’ordre 2. Soit le cas d’un signal constitué d’une
somme de N sinusöıdes de fréquences fi et d’amplitudes ai (aucun bruit n’est présent) :

Xn =

N∑

i=1

ai cos

(

2πfi
n

fe
+ φi

)

Nous obtenons alors :

Rxx (n1,n1 + η) = Rxx
n1

(η) = E [Xn1
Xn1+η] =

1

2

N∑

i=1

a2
i cos

(

2πfi
η

fe

)

∀η
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2.5.4.2 La fonction d’observation

La première idée est de considérer les coefficients d’auto-corrélation pour différents η et de
fusionner les résultats. La fonction d’observation à la base est donc multidimensionnelle, avec tous
les problèmes de fusion de données qui se posent alors (voir la section 2.6). Il est nécessaire de
considérer plusieurs η. En effet, il peut fort bien arriver que pour certains η nous ayons :

N∑

i=1

a2
i cos

(

2πf
(a)
i

η

fe

)

=

M∑

i=1

b2
i cos

(

2πf
(b)
i

η

fe

)

où les f
(a)
i et les ai correspondent aux fréquences et aux amplitudes des N composantes sinusöıdales

présentes dans une zone stable et les f
(b)
i et les bi aux fréquences et aux amplitudes des M com-

posantes sinusöıdales présentes dans la zone stable juste adjacente à la première. Dans ce cas la
transition n’est pas détectée.

La fonction d’observation choisie est la (( moyenne arithmétique des valeurs absolues des dérivées
numériques des coefficients d’auto-corrélation )), c’est-à-dire :

CORRΘ(n) =

A∑

i=1

(∣
∣Rxx

n+1(ηi) − Rxx
n−p(ηi)

∣
∣
)

où Θ = [η1 . . . ηA] est un jeu de décalages temporels à définir, n le temps et p ∈ 0, 1. Pour Θ = [0],
nous obtenons ce que nous appelons la (( dérivée de l’énergie )) dans la section 2.3.2.

2.5.4.3 Les paramètres libres

Ils sont au nombre de 2. Ce sont : tSIG, la taille des portions du signal sur lesquelles nous
calculons les coefficients d’auto-corrélation ; Θ, le jeu de décalages temporels. Nous prenons en
compte les petits coefficients d’auto-corrélation.

2.5.4.4 Conclusion

Les performances en présence d’un signal (( perturbé )) (par exemple par la présence d’un vibrato)
sont très dégradées. Il faut aussi voir qu’en pratique tSIG est très loin de tendre vers l’infini : souvent,
nous utilisons, pour estimer les coefficients d’autocorrélation, des fenêtres d’analyse de seulement
quelques centaines d’échantillons (T vaut quelques dizaines de millisecondes).

2.5.5 La méthode de Masri

Masri, dans [Mas96] et [MB96], définit une fonction d’observation sensible aux attaques ((( on-
set ))) de notes. Soit S(i) un signal de taille tSIG et X̂(k) sa transformée de Fourier, de taille

tFFT (k varie de − tFFT

2
+ 1 à − tFFT

2
). Nous avons :

E =

tF F T
2∑

k=1

{∣
∣
∣X̂(k)

∣
∣
∣

2
}

(nous commençons à sommer à partir de k = 1, c’est-à-dire que nous ne prenons pas en compte le
continu) ; et ((( HFC : High Frequency Content )), ou centröıde non normalisé en énergie) :

HFC =

tF F T
2∑

k=1

{∣
∣
∣X̂(k)

∣
∣
∣

2

k

}

Un changement soudain dans un signal introduit des discontinuités de phase, donc de l’énergie
apparâıt dans les hautes fréquences. Voilà pourquoi nous les favorisons dans HFC.

Le signal S(i) est une portion du signal sonore, portion multipliée par une fenêtre de pondération.
Cette portion est glissante : le pas de déplacement est de Q échantillons. Nous indiçons chaque por-
tion temporellement par r.
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Ainsi, la fonction d’observation FOM (pour Fonction d’Observation de Masri) s’écrit :

FOM(r) =
HFC(r)

HFC(r − 1)

HFC(r)

E(r)

Il s’agit à présent de la seuiller. Le problème est le même que pour les autres fonctions d’ob-
servation : comment choisir automatiquement le seuil de détection? Masri ne répond pas à cette
question : il seuille à la main. Nous donnons des solutions à ce problème dans le chapitre 3 et l’an-
nexe B. Nous tentons ici de détecter simultanément les variations de l’énergie et les variations du
contenu spectral. Cette fonction d’observation n’a pas été implémentée, ni sous matlab, ni en c.
Les paramètres libres sont tSIG et Q. tSIG est telle que la taille de la fenêtre d’analyse vaut quelques
dizaines de millisecondes ; et Q est tel que le pas de déplacement vaut quelques millisecondes.

2.5.6 Énergie et Centröıde – Hajda

Hajda, dans [Haj96], utilise lui aussi HFC (qu’il appelle le centröıde) et l’énergie (calculée dans
le domaine temporel, et non pas comme pour la méthode de Masri dans le domaine fréquentiel).
Le but ici aussi est de simultanément détecter les variations de l’énergie et les variations du contenu
spectral. Chaque note est découpée en quatre zones, qui se succèdent : l’attaque, la transition, l’état
stable et la chute. Le comportement (croissance ou décroissance) de l’énergie et du centröıde est
observé pour décider dans quelle zone nous sommes. Ainsi, Hajda donne (et explique), le tableau
2.1.

énergie centröıde

attaque croissante décroissant
transition croissante croissant
état stable indifférent indifférent

chute décroissante décroissant (croissant)

Tab. 2.1 – Utilisation du centröıde et de l’énergie dans la méthode de Hajda pour segmenter (( plus
petit que la note ))

Les étiquettes qui sont données ici (attaque, transition, état stable, chute) complètent la liste
d’étiquettes donnée dans le chapitre 5 de cette partie. Cette fonction d’observation n’a pas été
implémentée, ni sous matlab, ni en c.

2.5.7 La méthode de Smith

Smith, dans l’article [Smi94], filtre un signal S, obtenu à partir du signal sonore s original
en prenant en compte certaines caractéristiques de la cochlée (filtrage passe-bande, les fréquences
centrales des filtres étant logarithmiquement placées (échelle Mels) ; redressement de chaque signal
obtenu après ce filtrage passe-bande ; sommation des signaux redressés), par des filtres basés sur
des idées appliquées en traitement de l’image (voir [MH80]).

Ces filtres sont de la forme :

fE(x,k) = k exp(−kx) (DoE : pour (( Difference of Exponentials Filter )))

ou :

fG(x,k) =
√

k exp(−kx2) (HDoG : pour (( Half Difference of Gaussians )))

Et le signal à segmenter est alors (différence entre une moyenne sur un temps court et une
moyenne sur un temps long) :

O(t,k,r) =

∫ t

0

[

fz(t − x,k) − fz

(

t − x,
k

r

)]

S(x)dx
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z valant E ou G.
Smith appelle les fonctions O(t,k,r) les opérateurs (( onset/offset )).
Le problème réside toujours dans la difficulté rencontrée pour seuiller et dans la détermination

des paramètres libres k, r, t et z. Cette fonction d’observation n’a pas été implémentée, ni sous
matlab, ni en c.

2.6 La fusion de données

2.6.1 Problématique de la fusion de données

Au sujet de la fusion de données, voir, pour une introduction, le livre de Varshney [Var96].
Le problème peut se formuler ainsi : plusieurs capteurs imparfaits tentent de détecter le même
phénomène ; il faut rassembler leurs résultats, ceci dans l’objectif d’obtenir de meilleurs perfor-
mances que si un seul des capteurs était utilisé.

Deux types de relations entre les capteurs dont nous voulons fusionner les données sont considérées
dans cet exposé :

• Les capteurs nous offrent des données homogènes. Ceci a lieu quand nous considérons les
fonctions d’observation multidimensionnelles : ce cas concerne donc ce chapitre. Alors, nous
pouvons simplement moyenner les données, c’est-à-dire ici les dimensions des fonctions d’ob-
servation.

Faisons l’hypothèse que x1 ... xN soient N variables aléatoires normales indépendantes

N
(
0,σ2

x

)
de même moyenne et de même variance. L’écart-type de y =

1

N

N∑

i=1

xi est σy =
σx√
N

.

Soient pour une dimension d’une fonction d’observation particulière nos deux modes : le

premier, correspondant au bruit, suit une loi normale N
(

0,σ2
(1)

)

; le second, correspondant

aux pics à détecter, suit une loi normale N
(

m,σ2
(2)

)

. Ces densités de probabilité sont les

mêmes pour les N dimensions de la fonction d’observation considérée. Après moyennage des

dimensions, les densités de probabilité des deux modes sont respectivement N
(

0,
σ2

(1)

N

)

et

N
(

m,
σ2

(2)

N

)

. Ce moyennage a éloigné les deux modes l’un de l’autre : voir la section B.21.5,

où nous montrons que plus la distance entre les deux modes est grande plus le seuillage
automatique (ceci concerne la deuxième étape de l’analyse segmentation en zones stables :
voir le chapitre 3) est efficace.

La fusion de données homogènes correspond à la fusion d’observations.

• Les capteurs nous offrent des données hétérogènes.

Si les dimensions de la fonction d’observation, ou si les fonctions d’observation, ne suivent pas
les mêmes densités de probabilité, le raisonnement du précédent paragraphe ne tient plus :
nous sommes en présence de données hétérogènes.

Supposons que nous ayons trois variables aléatoires normales indépendantes a, b et c. Considérons
trois cas.

1o pa(a) = pb(b) = pc(c) = N (0,1). La variance de la moyenne est
1

3
= 0,33.

2o pa(a) = pb(b) = pc(c) = N (0,7). La variance de la moyenne est
7

3
= 2,33.

3o pa(a) = N (0,1), pb(b) = N (0,4) et pc(c) = N (0,7). La variance de la moyenne est
12

9
= 1,33, c’est-à-dire supérieure à celle de la variable aléatoire a. Ainsi, ici, la fusion

des observations dégrade les performances du système (utiliser un seul capteur, a, donne
de meilleurs performances qu’en utiliser trois).
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Aussi, nous devons d’abord prendre les décisions pour chaque dimension de la fonction d’ob-
servation ou chaque fonction d’observation, et fusionner les fonctions de décision obtenues.

Ceci a lieu lors de la troisième étape de l’analyse segmentation en zones stables (voir le chapitre
4), c’est-à-dire quand nous confrontons les fonctions de décision, quand il y a compétition
entre elles. La fusion de données hétérogènes correspond à la fusion de décisions.

Nous allons, dans la suite de l’exposé, faire l’hypothèse que les dimensions des fonctions d’ob-
servation multidimensionnelles correspondent à des données homogènes, alors que deux fonctions
d’observation différentes correspondent à des données hétérogènes.

2.6.2 Fusion dans le cas de données homogènes – Fusion de données
pour les fonctions d’observation multidimensionnelles

Nous avons présenté dans les sections précédentes des fonctions d’observation multidimension-
nelles : les (( valeurs absolues des dérivées relatives des trajets des harmoniques du signal )), les
(( valeurs absolues des dérivées des indices d’inharmonicité ))... Le problème est que nous voulons
réduire chaque fonction d’observation multidimensionnelle à une fonction d’observation unidimen-
sionnelle. Nous avons fait l’hypothèse que les données des dimensions de chaque fonction d’obser-
vation multidimensionnelle sont homogènes. La méthode la plus simple pour réduire le nombre
de dimensions est de les moyenner. Les moyennes qui peuvent être considérées sont (il s’agit des
moyennes classiques) :

• La moyenne arithmétique : Va(i) =
1

L

L∑

l=1

vl(i), où vl(i) est la fonction d’observation pour sa

dimension l à l’instant i. Cette moyenne est celle qui est utilisée le plus communément.

• La moyenne géométrique : Vg(i) =

(
L∏

l=1

vl(i)

) 1
L

.

• La moyenne harmonique : Vh(i) =

(

1

L

L∑

l=1

1

vl(i)

)−1

.

La moyenne arithmétique est implémentée dans le programme segmentation pour toutes les
fonctions d’observation multidimensionnelles. La moyenne géométrique (sans la racine d’ordre L)
est implémentée dans le programme segmentation pour fusionner les valeurs absolues des dérivées
des indices d’inharmonicité.

Dans les moyennes présentées ci-dessus, les dimensions ont toutes le même poids. Il pourrait
être utile de moins prendre en compte celles qui concernent les hautes fréquences, de pondérer
chacune d’elle par l’amplitude de l’harmonique qui la concerne, ou par l’énergie de la bande de
fréquence qui la concerne. . . Il s’agit de perspectives.

2.6.3 Fusion dans le cas de données hétérogènes – Capteurs décorrélés

Cette section concerne la fusion des fonctions de décision.

2.6.3.1 Capteurs identiques

Les quatre décisions possibles sont OO (le capteur a détecté quelque chose et il y avait quelque
chose à détecter) ou NO (le capteur n’a rien détecté alors qu’il y avait quelque chose à détecter) ;
et ON (le capteur a détecté quelque chose alors qu’il n’y avait rien à détecter) ou N N (le capteur
n’a rien détecté et il n’y avait rien à détecter).

Faisons l’hypothèse que nous ayons trois capteurs identiques ((( identiques )) veut dire qu’ils
ont la même probabilité de bonne détection : pbd et la même probabilité de fausse alarme : pfa).
Supposons que la probabilité de bonne détection pbd (c’est-à-dire : le capteur détecte quelque chose
et il y a quelque chose à détecter) pour chacun d’eux soit égale à 0,8 (cas 1). Supposons que la
probabilité de fausse alarme (c’est-à-dire : le capteur détecte quelque chose alors qu’il n’y a rien à
détecter) pour chacun d’eux soit égale à 0,3 (cas 2).
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Remarquons que les deux cas sont semblables, si nous formulons le second ainsi : (( supposons
que la probabilité de bonne détection (c’est-à-dire : le capteur ne détecte rien et il n’y a rien
à détecter) pour chacun d’eux soit égale à 0,7 )). Cela indique qu’il y a deux sortes de bonnes
détections.

Considérons le premier cas : il y a quelque chose à détecter. Nous décidons qu’il y a quelque
chose si au moins deux capteurs nous indiquent qu’ils ont détecté quelque chose (c’est-à-dire quand
le poids du OO est supérieur au poids du NO : il s’agit de la règle de la majorité). Nous donnons
dans le tableau 2.2 les diverses configurations possibles (les trois capteurs ont détectés quelque
chose, deux des capteurs ont détecté quelque chose, etc.), la probabilité d’apparition de chacune
de ces configurations, le poids du OO et du NO pour chaque configuration et la décision finale
pour chaque configuration. Grâce à la fusion des fonctions de décisions de ces trois capteurs, la
probabilité de bonne détection (c’est-à-dire : on détecte quelque chose et il y a quelque chose à
détecter) passe de 0,8 à 0,896 (somme des probabilités des configurations I, II, III et V).

configuration capt. 1 capt. 2 capt. 3 probabilité poids O poids N décision finale

I OO OO OO 0,512 3 0 O
II OO OO NO 0,128 2 1 O
III OO NO OO 0,128 2 1 O
IV OO NO NO 0,032 1 2 N
V NO OO OO 0,128 2 1 O
VI NO OO NO 0,032 1 2 N
VII NO NO OO 0,032 1 2 N
VIII NO NO NO 0,008 0 3 N

Tab. 2.2 – Fusion des décisions fournies par trois capteurs identiques et non corrélés

Considérons le second cas : il n’y a rien à détecter. Nous travaillons toujours avec les trois
mêmes capteurs. Grâce à la fusion des fonctions de décisions de ces trois capteurs, la probabilité
de fausse alarme (c’est-à-dire : quelque chose est détecté alors qu’il n’y a rien à détecter) passe de
0,3 à 0,216.

2.6.3.2 Capteurs non identiques

Ci-dessus nous avons considéré trois capteurs identiques (mêmes probabilités de bonne détection
et mêmes probabilités de fausse alarme). Clairement, la fusion des fonctions de décisions de ces
trois capteurs permet d’obtenir une plus grande probabilité de bonne détection et une plus petite
probabilité de fausse alarme.

Quand les capteurs ne sont pas identiques, l’apport de la fusion des fonctions de décisions
devient incertain. Nous donnons quelques exemples dans le tableau 2.3. Nous constatons que la
fusion de données n’est pas efficace pour tous les exemples (la fusion de données est inefficace
quand l’un des capteurs a une pbd supérieure à la pbd finale).

pbd du capteur 1 pbd du capteur 2 pbd du capteur 3 pbd finale fusion efficace?

cas 1 0,80 0,75 0,70 0,845 oui
cas 2 0,85 0,75 0,70 0,865 oui
cas 3 0,90 0,75 0,70 0,885 non
cas 4 0,80 0,80 0,70 0,864 oui
cas 5 0,80 0,80 0,60 0,832 oui
cas 6 0,80 0,80 0,50 0,800 –
cas 7 0,80 0,80 0,40 0,768 non

Tab. 2.3 – Fusion des décisions fournies par trois capteurs non identiques (plusieurs cas sont
considérés) et non corrélés
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Dans deux cas la fusion de données est inefficace. Pour le cas 3, ceci est dû à ce que l’un des
capteurs a des performances très supérieures à celles des deux autres. Pour le cas 7, ceci est dû à
ce que l’un des capteurs a des performances très inférieures à celles des deux autres.

Ces exemples nous montrent qu’il faut utiliser la fusion de décisions avec prudence. Il faut
d’abord s’assurer que les fonctions de décision obtenues aient des performances sensiblement iden-
tiques.

Nous pourrions ajouter des poids sur les capteurs : nous faisons plus confiance en tel ou tel
capteur. Ceci ne ferait qu’augmenter la difficulté du processus de fusion.

2.6.4 Fusion dans le cas de données hétérogènes – Deux capteurs sont
corrélés

Nous considérons dans cette section que nous avons 5 capteurs. Deux cas sont étudiés : ou bien
deux des capteurs sont absolument corrélés (fonctions de décision identiques), ou bien ils sont tous
décorrélés. Nous donnons dans le tableau 2.4 la pbd finale pour plusieurs configurations des pbd

des capteurs, ceci suivant que deux des capteurs sont absolument corrélés (dans ce cas, ce sont les
capteurs 1 et 2 qui sont corrélés) ou décorrélés.

2 capteurs corrélés? pbd 1 pbd 2 pbd 3 pbd 4 pbd 5 pbd finale

cas 1 non 0,80 0,80 0,80 0,80 0,80 0,942
oui 0,80 0,80 0,80 0,80 0,80 0,896

cas 2 non 0,80 0,80 0,70 0,70 0,70 0,887
oui 0,80 0,80 0,70 0,70 0,70 0,847

cas 3 non 0,70 0,70 0,80 0,80 0,80 0,908
oui 0,70 0,70 0,80 0,80 0,80 0,848

Tab. 2.4 – Fusion des décisions fournies par cinq capteurs identiques ou non et corrélés ou non

Ces exemples nous montrent que l’utilisation de fonctions de décision égales (capteurs absolu-
ment corrélés) fait que les performances de la fusion de données sont moins bonnes qu’espéré. Il
faut d’abord s’assurer que les capteurs soient décorrélés.

2.6.5 Fusion dans le cas de données hétérogènes – Capteurs corrélés

Nous considérons dans cette section que nous avons n capteurs. La probabilité de bonne
détection pour chaque capteur est pbd = 0,8 (capteurs identiques). Nous étudions la probabilité de
bonne détection après la fusion de données. Plusieurs cas sont considérés :

1˚ Tous les capteurs sont décorrélés. Alors, bien sûr, la probabilité de bonne détection augmente
avec n.

2˚ Deux capteurs sont absolument corrélés. Remarquons que la probabilité de bonne détection
obtenue pour i capteurs dans ce cas est exactement égale à la probabilité de bonne détection
obtenue pour i − 2 capteurs dans le cas précédent (1̊ ) .

3˚ Deux capteurs sont absolument corrélés et deux autres capteurs sont absolument corrélés.

4˚ Trois capteurs sont absolument corrélés.

La probabilité de bonne détection après la fusion de décisions, pour ces quatre cas, est donnée
en fonction de n sur la figure 2.17.

Ainsi nous pouvons voir qu’il est important d’utiliser des fonctions d’observation décorrélées.

2.7 Recensement des fonctions d’observation étudiées

Le recensement des fonctions d’observation utilisables pour la segmentation en zones stables
d’un signal monophonique, harmonique et non modulé (c’est-à-dire pour la segmentation en notes



38 CHAPITRE 2. LES FONCTIONS D’OBSERVATION

4 6 8 10 12 14
0.8

0.82

0.84

0.86

0.88

0.9

0.92

0.94

0.96

0.98

1

1˚ capteurs décorrélés
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Fig. 2.17 – Probabilité de bonne détection en fonction du nombre de capteurs et des corrélations
entre eux

et/ou en phones) est fait dans le tableau 2.5. Nous donnons dans ce tableau pour chaque fonc-
tion d’observation à quel endroit de cet exposé elle est décrite ; son nombre de dimensions ; son
degré d’indépendance par rapport aux programmes de l’ircam ; si elle est implémentée dans le
programme segmentation ; et son nom symbolique. Les performances de ces fonctions d’observa-
tion sont évaluées sur des bases de données qui sont présentées dans la section 6.2, ainsi que sur
des signaux simulés.

2.8 Conclusion

Nous avons défini un processus de segmentation, décomposé en quatre étapes. Nous venons de
décrire le première : l’extraction de fonctions d’observation. Tel est ce processus de segmentation
que nous pouvons toujours implémenter d’autres fonctions d’observation et aisément les y intégrer.
Ainsi, un certain nombre de fonctions d’observation ont été définies par différents auteurs, que
nous n’avons pas présentées ici. La méthode d’Alkulaibi (voir la référence [ASD97]) nous donne
une fonction d’observation basée sur les moments d’ordres supérieurs ((( Higher Order Moments :
HOM ))). La méthode de Solbach (voir la référence [SW96]) nous donne une fonction d’observation
basée sur les ondelettes. Dans [FCM+96] et [JW88] sont définies des fonctions d’observation basées
sur les coefficients cepstraux. Etc.

Seulement, quelques remarques sont à faire à propos de l’intégration d’éventuelles nouvelles
fonctions d’observation :

• Il serait intéressant que, comme la grande majorité de celles qui ont déjà été étudiées, elles
eussent pour principe de présenter des pics aussi fins et aussi grands que possible au moment
des transitions et un bruit de moyenne et de variance aussi petites que possible pendant les
parties stables du signal.

• Il existe énormément de fonctions d’observation, mais leurs performances sont inégales. Ces
performances dépendent du signal à traiter. Les fonctions d’observation ne sont pas univer-
selles : pour certains sons, elles échouent. Ou bien elles ne détectent pas certaines variations
brusques du signal, ou bien certaines caractéristiques du signal les rendent inutilisables. D’où
la nécessité d’un deuxième niveau de segmentation, qui doit nous permettre de détecter pour
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principe section dimension dépendante implémentée nom symbolique

dérivées de f0 2.2.2 1 ou fe

2f0
oui oui

∣
∣df I

0

∣
∣,
∣
∣df II

0

∣
∣,
∣
∣δf I

0

∣
∣,
∣
∣δf II

0

∣
∣

dérivées du voisement (forme 1) 2.2.3 fe

2f0
oui oui

∑

l

∣
∣dV A

l

∣
∣

dérivées des inharmonicités 2.2.4 fe

2f0
oui oui

∑

l |dHn
l |,
∏

l |dHn
l |

analyse statistique sur f0 2.2.5 1 ou fe

2f0
oui oui ASI

f0
, ASII

f0

rupture de modèles sur f0 2.2.6 1 ou fe

2f0
oui oui RMf0

f0 après filtrage de Hilbert 14.5 1 ou fe

2f0
oui non |X|

dérivées de l’énergie 2.3.2 1 non oui
∣
∣dEI

∣
∣,
∣
∣dEII

∣
∣,
∣
∣δEI

∣
∣,
∣
∣δEII

∣
∣

analyse statistique sur l’énergie 2.3.2 1 non non ASI
E , ASII

E

rupture de modèles sur l’énergie 2.3.2 1 non non RME

dérivées du voisement (formes 2) 2.4.1, 2.4.2 1 ou B bandes de fréquences non non
∣
∣dV (R)

∣
∣,
∣
∣dV (C)

∣
∣

flux entre spectres 2.4.3.2 1 ou B bandes de fréquences non oui F

flux enveloppe ar - spectre 2.4.3.3 1 ou B bandes de fréquences non non
∣
∣dFAR

1

∣
∣

flux entre enveloppes ar 2.4.3.3 1 ou B bandes de fréquences non oui F AR
2

flux enveloppe cepstre - spectre 2.4.3.4 1 ou B bandes de fréquences non non |dF ceps
1 |

flux entre enveloppes cepstres 2.4.3.4 1 ou B bandes de fréquences non non F ceps
2

flux enveloppe maximums - spectre 12.3.9.1 1 ou B bandes de fréquences non non |dF max
1 |

flux entre enveloppes maximums 12.3.9.1 1 ou B bandes de fréquences non non F max
2

flux entre enveloppes superposées 12.3.7.2, 12.3.9.2 1 ou B bandes de fréquences non non F max
3

dérivées du centröıde 2.5.1 1 non non |dC|
rupture de modèles sur le signal 2.5.2 1 non non RMS

test de Brandt 2.5.3 1 non non BRANDT
analyse de la stationnarité 2.5.4 A η considérés non non CORRΘ

méthode de Masri 2.5.5 1 non non FOM
méthode de Hajda 2.5.6 1 non non C et E
méthode de Smith 2.5.7 1 non non O

Tab. 2.5 – Recensement des fonctions d’observation étudiées
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chaque son considéré quelles fonctions d’observation sont utilisables pour le segmentation en
zones stables. Trois types de généralisation sont envisagés :

– Le signal n’est pas harmonique.

– Le signal est modulé en fréquence et/ou en amplitude.

– Le signal n’est pas monophonique.

Ceci sera discuté plus en détail dans les chapitres 6 et 8, puis dans les autres parties de l’exposé.

Lors du calcul de certaines fonctions d’observation, le programme segmentation offre la possi-
bilité de tenir compte de la fonction d’audition de l’oreille (voir l’annexe E). Ainsi, ces fonctions
d’observation peuvent aussi bien être considérées d’un point de vue purement traitement du signal,
que d’un point de vue plus perceptif. Pour les flux spectraux, cette prise en compte de la fonc-
tion d’audition de l’oreille se traduit par le calcul du produit de la valeur de chaque échantillon
fréquentiel des spectres d’amplitude ou des enveloppes spectrales par la valeur de la fonction d’au-
dition de l’oreille à la fréquence pour cet échantillon fréquentiel. Pour les indices de voisement
et pour les indices d’inharmonicité, cette prise en compte de la fonction d’audition de l’oreille se
traduit par le calcul du produit de chaque indice par la valeur de la fonction d’audition de l’oreille
à la fréquence du partiel qui nous donne cet indice.
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Chapitre 3

Prise de décision pour chacune des
fonctions d’observation

3.1 Introduction

Les fonctions d’observation implémentées dans le programme segmentation sont au nombre de
dix. Il s’agit de :

• la (( valeur absolue de la dérivée de la fréquence fondamentale ))

• la (( valeur absolue de la dérivée relative de la fréquence fondamentale ))

• la (( valeur absolue de la dérivée de l’énergie ))

• la (( valeur absolue de la dérivée relative de l’énergie ))

• la (( somme (moyenne arithmétique) des valeurs absolues des dérivées des indices d’inharmo-
nicité ))

• le (( produit (moyenne géométrique) des valeurs absolues des dérivées des indices d’inharmo-
nicité ))

• la (( somme des valeurs absolues des dérivées des indices de voisement première forme ))

• le (( flux spectral, calculé soit à partir de deux spectres d’amplitude, soit à partir de deux
enveloppes spectrales du type ar, la fonction d’atténuation de l’oreille étant prise en compte
ou non ))

• l’(( écart entre deux modèles statistiques, méthode utilisée sur le trajet de f0 ))

• la (( détection de rupture de modèles utilisant la modélisation auto-régressive, méthode utilisée
elle aussi sur le trajet de f0 ))

Seule la dernière fonction d’observation est basée sur un algorithme de décision. Pour les autres,
il nous faut discriminer les pics qui ont un sens, c’est-à-dire ceux qui correspondent à une transition,
de ceux qui correspondent à du bruit, c’est-à-dire qui sont présents dans les parties stables du signal.
Ceci est la deuxième étape de l’analyse segmentation en zones stables.

Dans la deuxième section (section 3.2) de ce chapitre, est présentée la méthode de seuillage
qui a été retenue.

Dans la troisième section (section 3.3) de ce chapitre, nous discutons de la normalisation des
fonctions d’observation, cette normalisation ayant pour but d’éviter le seuillage.

Nous donnons une conclusion dans la quatrième section (section 3.4) de ce chapitre. Nous
donnons aussi quelques perspectives.
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3.2 Seuillages

3.2.1 Calcul automatique de la valeur des seuils

Chaque fonction d’observation correspond à une variable aléatoire dont les échantillons se
répartissent en deux classes : une qui correspond à du bruit (dans les zones stables) ; l’autre aux
pics à détecter (aux moments des transitions). Il s’agit de discriminer ces deux classes, c’est-à-dire
de poser un seuil. Il existe un grand nombre de méthodes pour seuiller automatiquement. Elles
sont présentées, non exhaustivement, dans l’annexe B. Leurs qualités et leurs défauts respectifs
sont discutées dans cette même annexe. Elles viennent principalement du traitement des images :
voir notamment [SSW88].

Dans notre cas, les pics dus aux transitions sont très rares et leur variance est grande. Nous mon-
trons dans l’annexe B que les performances des méthodes de seuillage sont énormément dégradées
quand la probabilité a priori d’une classe est très petite et quand la variance de cette même classe
est très supérieure à la variance de l’autre classe.

La méthode implémentée dans le programme segmentation est la méthode des 3σ. Si nous
considérons que le bruit suit une loi normale, nous pouvons estimer σ, l’écart-type, en retenant
par exemple n = 90% (la méthode est relativement robuste à la valeur arbitrairement fixée n,
comme il est indiqué dans l’annexe B, sur la figure B.56) des plus petits échantillons de la fonction
d’observation. Alors, la valeur du seuil est 3σ. C’est-à-dire qu’il est décidé que les pics plus grands
que 3σ sont des pics correspondant à des transitions.

Il y a une justification théorique à ce seuil, avec le (( seuil universel )) ((( universal threshold ))),

défini par Donoho dans [Don94] et [DJ94]. Ce seuil est égal à σ
√

2 loge(M), où M est la taille
du signal en nombre d’échantillons. Donoho prouve que quand M tend vers l’infini la probabilité
qu’un échantillon de bruit dépasse ce seuil tend vers 0. Et σ

√

2 loge(M), pour un M de valeur
(( raisonnable )) pour nous, c’est-à-dire de l’ordre de 1000 1, par exemple, est très proche de 3
(3,72).

Le seuillage nous donne pour chaque fonction d’observation une fonction de décision qui vaut
0 (nous parcourons une zone stable) ou 1 (une transition a été détectée).

3.2.2 Quelques remarques

Actualisation des seuils Le seuillage est local : les seuils sont calculés, pour chacune des fonc-
tions d’observation, sur des portions glissantes larges de n secondes. n est un paramètre libre.
Dans l’avenir (il s’agit d’une perspective), nous actualiserons les seuils toutes les 10 secondes, ou
nous déterminerons automatiquement quand il doit l’être (grâce au niveau de segmentation en
caractéristiques : voir la partie III).

Cette actualisation automatique des seuils n’a pas été implémentée dans le programme segmen-
tation. Ce programme a été testé pour des sons dont la longueur est de l’ordre de la dizaine ou, au
plus, de la vingtaine de secondes (voir le chapitre 6).

Contrôle des seuils Dans le programme segmentation, l’utilisateur peut modifier la valeur des
seuils à la main.

3.3 Normalisation des fonctions d’observation

Les (( flux spectraux )) (voir la section 2.4.3) sont calculés à partir de deux (( spectres ))

(deux spectres d’amplitude, ou deux enveloppes spectrales) normalisés en énergie, c’est-à-dire que

l’intégrale de chacun d’eux entre f = 0 et f =
fe

2
est égale à 1. Donc, la valeur maximale de la

plupart des (( flux spectraux )) est de 2, valeur obtenue dans le cas extrême (et fort improbable) où
les supports fréquentiels des deux (( spectres )) sont disjoints : voir la figure 3.1. Ainsi, la plupart

1. Les fonctions d’observation étant le plus souvent échantillonnées à 100 Hz, M = 1000 échantillons correspond
à une réactualisation des seuils toutes les 10 secondes.
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des (( flux spectraux )) sont déjà normalisés (entre 0 et 2). Ne le sont pas ceux basés sur un spectre
d’amplitude et une enveloppe spectrale.

second

fe

2

spectre
premier
spectre

Fig. 3.1 – Exemple de spectres d’amplitude à supports disjoints. En abscisse : la fréquence en Hz ;
en ordonnée : l’amplitude des échantillons fréquentiels

Le problème ne se pose pas pour les fonctions d’observation basées sur la rupture de modèles
(voir la section 2.2.6), puisqu’en fait nous obtenons directement des fonctions de décision.

Les fonctions d’observations basées sur l’écart entre deux modèles statistiques (voir la section
2.2.5) sont elles aussi normalisées (entre 0 et 1), puisqu’elles correspondent à la mesure d’une
probabilité.

Ce n’est pas le cas pour les autres fonctions d’observation, c’est-à-dire notamment pour toutes
les valeurs absolues des dérivées et des dérivées relatives.

Par exemple, la valeur absolue de la dérivée à l’instant d’échantillonnage i de la fonction f est
égale à :

|df(i)| = |f(i + a) − f(i − 1)|

et la valeur absolue de la dérivée relative à :

|δf(i)| =
|f(i + a) − f(i − 1)|

f(i)

(a, ici, peut être égal à 0 ou à 1)
Nous définissons une autre dérivée, que nous appelons la dérivée normalisée. Elle est égale à :

|∆f(i)| =
|f(i + a) − f(i − 1)|

max [f(i + a) f(i − 1)]

où l’opérateur max nous donne la plus grande valeur du tableau à deux éléments [. .].
Puisque les fonctions d’observations avant dérivation (trajet de f0, trajet de l’énergie, indices

d’inharmonicité, indices de voisement, centröıde, coefficients d’auto-corrélation...) sont toujours
positives, nous sommes sûr que leur dérivée normalisée est toujours comprise entre 0 et 1. Le cas
le plus défavorable est quand f(i + a) = f(i − 1) = 0 : alors, la valeur de ∆f(i) doit être imposée
à 0. Donc, ces fonctions d’observation sont normalisables.

Le test de Brandt ne donne pas une fonction d’observation normalisée. La fonction d’obser-
vation décrite dans la section 14.5 de la partie III n’est pas non plus normalisée.

3.4 Conclusion et perspectives

3.4.1 Perspectives

3.4.1.1 Seuiller ou ne pas seuiller

Pourquoi normaliser les fonctions d’observation ? Les méthodes de seuillage proposées dans
l’annexe B sont adaptées à des variables aléatoires normales. Nous avons testé ces méthodes de
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seuillage en supposant que nous étions en présence de telles variables aléatoires, ce qui ne correspond
pas à la réalité. Le bruit suit plutôt une loi de Rayleigh et les pics dus aux transitions une loi
normale. Ainsi, la prise décision automatique par seuillage automatique n’est pas forcément efficace
pour notre cas. Il faudrait donc :

• ou bien adapter les méthodes de seuillage à nos données

• ou bien nous affranchir du seuillage automatique

Considérons la seconde solution :

Premièrement, cette normalisation nous donne la possibilité d’utiliser des classifieurs, comme
les k plus proches voisins (kppv ; ou kNN, pour (( k Nearest Neighbours ))) ou les réseaux de neurones
(la normalisation est nécessaire aussi bien pour les kppv que pour les réseaux de neurones : voir à
ce sujet le rapport [Rap95]), pour prendre les décisions. Ceci pour chaque fonction d’observation,
mais aussi pour la prise de décision finale (voir le chapitre 4), puisqu’elle travaille avec les fonctions
de décision, qui par définition sont comprises entre 0 et 1. Il faut entrâıner les classifieurs. Pour le
faire correctement les réseaux de neurones, ainsi que les k plus proches voisins, il faut avant tout
utiliser une grande base de sons.

Deuxièmement, si nous utilisons des fonctions d’observation normalisées, nous pouvons, pour
chaque fonction d’observation, étudier la position optimale du seuil à appliquer. Cette position
optimale est déterminée après avoir étudié le comportement de chaque fonction d’observation sur
une base de sons conséquente. Ainsi, après cet entrâınement, nous n’avons plus besoin de déterminer
automatiquement un seuil. Cette méthode nous permettrait, après entrâınement, de détecter les
pics qui nous intéressent sans avoir à déterminer automatiquement la position d’un seuil et sans
avoir à utiliser de classifieur.

Ainsi, d’autres méthodes que le seuillage automatique devront être testées (réseaux de neurones,
k plus proches voisins...). Au sujet de la segmentation avec l’aide des réseaux de neurones, voir
l’article [KHM96]. Nous avons vu qu’il existe beaucoup de fonctions d’observation. Avant d’intégrer
d’autres fonctions d’observation dans le programme segmentation, nous nous attacherons à l’étude
d’autres techniques de prises de décision automatiques. Indiquons-le de nouveau : il s’agit de pers-
pectives.

Cependant, comme il a été dit, un réseau de neurones ou les kppv doivent être entrâınés, et
l’un de nos objectifs est de construire un programme de segmentation le plus automatique possible.
Aussi, le seuillage automatique est conservé.

3.4.1.2 Une fonction de coût

Nous présentons dans cette section une dernière perspective. Junqua et Wakita, dans l’article
[JW88], définissent une fonction de coût C pour chaque marque de segmentation trouvée, utilisable
directement pour une grande partie de nos fonctions d’observation. Soient val(i) la valeur de la
fonction d’observation au moment i considéré, pour lequel nous avons détecté une marque de seg-
mentation ; ti la localisation temporelle de la marque ; ti−1 celle de la marque précédente ; valmax
la valeur maximale de cette fonction d’observation ; et min la valeur de la fonction d’observation
dans le creux (minimum local le plus petit) précédent la marque en i. Nous avons alors :

C(i) =
val

valmax

val − min

val + min
(ti − ti−1)

Ainsi, les trop petits pics sont pénalisés (premier terme du produit) ; les pics pas assez prononcés
sont rejetés (deuxième terme) ; et les pics trop proches sont pénalisés aussi (troisième terme).
Junqua et Wakita donnent une autre fonction de coût pour les (( plateaux )) (c’est-à-dire les
(( zones stables )) pour nous), prenant en compte leurs longueurs : il ne faut pas qu’ils soient
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trop longs. Mais, comme nous l’avons mentionné dans l’introduction, nous ne voulons pas faire
d’hypothèse sur la longueur des notes. De plus, de nouveaux paramètres libres sont introduits, et
il faudrait seuiller C.

3.4.2 Conclusion

Cependant, ce problème de prises de décisions automatiques est compliqué par le fait que
les fonctions d’observation ne réagissent pas exactement aux mêmes moments, du fait que les
transitions ne sont pas instantanées. Dans ce chapitre, nous avons considéré la prise de décisions
d’un point de vue local : pour chaque instant d’échantillonnage i des fonctions d’observation, sans
considérer ce qui a été obtenu aux instants voisins ; il faut relâcher cette contrainte. Ceci est discuté
dans le chapitre suivant.
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Chapitre 4

La fusion des résultats obtenus
avec chaque fonction d’observation

4.1 Procédure pour fusionner : les objectifs

Un travail important, qui est fait ici, est lié encore à un problème de prise de décision : pour
chaque fonction d’observation, nous avons vu que chaque critère de prise de décision nous donne un
ensemble de marques : une fonction de décision. Il faut déterminer à présent, à partir de tous ces
ensembles de marques, quelles marques sont à garder et en quels endroits il faut les positionner,
avec une fonction de confiance pour chacune indiquant son degré de validité. Ceci constitue la
troisième étape de l’analyse segmentation en zones stables.

Cette fusion de résultats a pour objectif d’améliorer la qualité de la segmentation :

• Chaque fonction d’observation est imparfaite. Elle présente des pics parasites (fausses alarmes),
ou des pics sont absents (bonnes détections manquantes). Utiliser plusieurs fonctions d’ob-
servation permet de compenser les défaillances des unes par les qualités des autres.

• Le seuillage (prise de décision pour chaque fonction d’observation) n’est pas toujours efficace.
Chaque fonction de décision est imparfaite. Il s’agit de compenser ce défaut.

Nous donnons dans la deuxième section (section 4.2) de ce chapitre la procédure de base que
nous avons utilisée pour fusionner. Nous faisons entrer en concurrence les fonctions de décision.

Cette procédure de base, du fait que les transitions ne sont pas instantanées, n’est pas suffisante.
Ce problème va nous amener à discuter des procédures mises en place pour rassembler les marques
trop proches les unes des autres. Ces procédures sont appliquées lors de la deuxième étape de
l’analyse segmentation en zones stables, c’est-à-dire après que chaque fonction d’observation a été
seuillée, et lors de cette troisième étape de l’analyse segmentation en zones stables. Ceci fait l’objet
de la troisième section (section 4.3) de ce chapitre. La règle de fusion utilisée est beaucoup plus
compliquée que la règle de la majorité. Ceci implique notamment que ce qui est dit dans la section
2.6 à propos de l’effet de l’utilisation de capteurs corrélés n’est pas forcément directement valable
ici.

Nous donnons une conclusion dans la quatrième section (section 4.4) de ce chapitre.

4.2 Première étape – Sommation

Dans l’exemple présenté sur la figure 4.1, nous supposons que nous extrayons trois fonctions
d’observation et nous supposons qu’il y a trois transitions à détecter. Ces transitions surviennent
environ aux moments indiqués par les trois traits interrompus verticaux du premier carré de la
figure 4.1 (en haut à gauche).
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Fig. 4.1 – Les trois premières étapes de la segmentation en zones stables
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CHAPITRE 4. LA FUSION DES RÉSULTATS OBTENUS AVEC CHAQUE FONCTION

D’OBSERVATION

Les fonctions d’observation présentent bien un pic à chaque transition, seulement ils ne sur-
viennent pas au même moment pour toutes les fonctions d’observation. Ceci est dû à ce que les
transitions ne sont pas instantanées.

Pour chaque fonction d’observation, un seuil automatique est calculé, et nous obtenons les
marques présentées dans le carré en haut à droite de la figure 4.1. Nous obtenons trois fonctions
de décision qui ont pour valeurs 0 (partie stable du signal) ou 1 (transition).

Nous constatons que pour la première fonction d’observation nous avons une fausse alarme
(seuil trop bas ou pic de bruit trop grand) et que pour la troisième il nous manque une marque
(seuil trop haut ou pic trop bas). Ainsi, nous voyons la nécessité d’utiliser plusieurs fonctions
d’observation : il s’agit d’éviter les fausses alarmes (présentes par hypothèse sur peu de fonctions
d’observation à un moment donné) et les marques manquantes (ce qui arrive par hypothèse pour
peu de fonctions d’observation pour une transition donnée). En rassemblant les résultats obtenus
pour chaque fonction d’observation, nous espérons mettre en évidence ceci (voir la section 2.6.3.1,
les deux (( sortes )) de pbd).

La première étape du mixage des résultats (fusion des données) consiste à additionner les
fonctions de décision (à valeurs dans {0,1}). Nous obtenons, à chaque instant i, Som(i). Quand
plusieurs fonctions d’observation réagissent au même moment, nous obtenons une plus grande
valeur (voir dans le carré en bas à droite de la figure 4.1, les segments de droite verticaux et en
traits pleins) pour la fonction Som(i).

Cependant, comme nous l’avons déjà mentionné, les transitions ne sont pas instantanées. Ainsi,
pour une transition donnée, les fonctions d’observation réagissent diversement :

• plutôt au début des transitions pour certaines transitions

• plutôt à la fin pour d’autres

• plutôt au milieu pour d’autres

• et plusieurs fois pour certaines autres (cas non présenté sur la figure 4.1)

De plus, chaque fonction d’observation ne se comporte pas de la même façon d’une transition à
la suivante. Donc, les marques obtenues après sommation des fonctions de décision sont éparpillées
en groupes plus ou moins denses : il s’agit de sommer celles qui sont (( trop )) proches les unes des
autres pour que réellement il y ait là la possibilité d’avoir deux marques à poser, et de les replacer
dans le but de mieux estimer/approximer la position des transitions – ou de leur centre. Ceci est
fait dans la section 4.3.1.

Les trois premiers points constituent un seul problème (appelons-le pa), résolu dans les sections
4.3.1, 4.3.3.3 et 4.3.3.4. Le quatrième point constitue un problème (appelons-le pb), résolu dans la
section 4.3.3.2.

4.3 Deuxième étape – Traitement des marques trop rap-
prochées : éliminations

4.3.1 Algorithme de base

La seconde étape de la fusion consiste à rassembler les marques trop proches les unes des
autres. L’algorithme à la base est le suivant :

• si à l’instant i1 il y a une marque (Som(i1) différente de 0) 1, nous regardons s’il y a une
autre marque dans l’intervalle [i1 i1 + T ]

– s’il n’y en a pas, nous ne touchons pas à la marque en i1 et nous passons à la marque
suivante

– s’il y en a une en i2, nous regardons s’il y a une autre marque dans l’intervalle [i2 i2+T ],
et nous gardons i1 et i2 en mémoire

– nous regardons s’il y a une autre marque dans l’intervalle [i2 i2 + T ], etc.

1. Implicitement, il n’y a pas de marque entre i1 − T et i1.
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• ensuite, il faut fusionner (c’est-à-dire les remplacer par une seule) les marques que nous avons
en mémoire avant de passer à la marque suivante (qui forcément est éloignée de la dernière
marque en mémoire de plus de T )

Si nous remplaçons les marques en mémoire par une marque placée en leur centre de gravité et
de valeur leur somme, nous obtenons les marques en pointillés du carré en bas à droite de la figure
4.1. Les marques en mémoire sont éliminées.

Finalement, un seuil SF (à fixer) est appliqué, qui élimine les plus petites marques. Nous faisons
l’hypothèse qu’elles correspondent à des fausses alarmes. Nous obtenons les marques en traits pleins
du carré en bas à gauche de la figure 4.1.

Ainsi, pour chaque marque obtenue, nous obtenons une sorte de (( fonction de confiance )).
Plus est elle grande, plus il est probable qu’une transition soit réellement présente. De plus, nous
obtenons aussi une estimée de la position de chaque transition, c’est-à-dire en fait, puisque les
transitions ne sont pas instantanées, de son centre.

Cependant, deux paramètres libres sont introduits : T et SF .

4.3.2 Les problèmes

Nous discutons ici de quelques problèmes qui rendent la fusion des fonctions de décision, telle
qu’elle a été décrite pour le moment, difficile.

Le premier problème (appelons-le pc : il est résolu dans la section 4.3.3.5) vient de ce que,
par exemple, dans un son communément harmonique par zones il est de temps en temps des
segments non harmoniques relativement longs (un chanteur qui reprend son souffle : la longueur du
segment non harmonique est de l’ordre d’une seconde). Donc, pour ce segment non harmonique,
nous obtenons, pour les fonctions d’observation basées sur le trajet de f0 par exemple, un grand
nombre de marques très proches les unes des autres. Sommer ces marques comme nous le proposons
dans la section 4.3.1 nous donne finalement une seule marque, située au centre du segment, ce qui
ne correspond pas à ce que nous voulons. Dans ce cas, nous aimerions obtenir une marque au début
de la zone non voisée et une marque à la fin.

Il s’agit de l’une des généralisations qu’il faudra effectuée : nous ne sommes pas toujours en
présence d’un signal harmonique. Avant de segmenter en zones stables, il faut déterminer quand
le signal est harmonique et quand il ne l’est pas. Toutes les fonctions d’observation ne sont pas
toujours utilisables. À ce sujet, voir les autres parties de cet exposé.

Le deuxième problème (appelons-le pd : il est en partie résolu dans la section 4.3.3.7) vient
de ce que si nous traitons un signal constitué de notes (ou de phones) très courtes (moins de 20
millisecondes, par exemple), les groupes de marques obtenus pour deux transitions successives se
mélangent. La méthode pour fusionner en deux étapes proposée dans la section 4.2 et la section
4.3.1 échoue : nous obtenons une marque quelque part au centre de l’une de ces très courtes notes.
Le résultat là non plus ne correspond pas à ce que nous voulons. Nous souhaiterions plutôt (au
moins) garder toutes les marques, même si elles sont excessivement abondantes.

Nous concevons difficilement que deux transitions puissent se superposer. Ainsi, considérons
un son où deux transitions sont présentes. Nous faisons ici l’hypothèse qu’elles sont parfaitement
instantanées. La fin (une fonction d’observation réagit à ce moment-là) de la première transition
a toujours lieu avant le début de la seconde transition (une fonction d’observation, par exemple la
même que ci-dessus, réagit à ce moment).

Cependant, les fonctions d’observation sont calculées sur des portions du signal sonore, portions
larges de quelques dizaines de millisecondes, ce qui a pour effet d’étaler la zone d’influence de chaque
transition : deux zones d’influence successives peuvent se recouvrir. D’où, déjà, le mélange possible
des groupes de marques.

Mais le caractère instantané de la transition entre deux notes est ce qu’il faut principalement
remettre en cause. Et, de la même façon :

• La réverbération étale les notes (fin d’une note mélangée avec le début de la suivante).
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• Les notes, pour certains instruments, peuvent se chevaucher (fin d’une note mélangée avec le
début de la suivante) : voir la harpe, par exemple.

• Les harmoniques naissent l’un après l’autre 2 (des plus basses fréquences au plus hautes, au
fur et à mesure que l’énergie augmente), ce qui étale encore la transition.

Dans les deux premiers cas, le signal n’est plus parfaitement monophonique.

4.3.3 Méthode utilisant une (( distance minimale entre deux marques ))

4.3.3.1 Introduction

Reprenons l’algorithme de base décrit dans la section 4.3.1 ci-dessus. Dans un premier temps,
nous observons des groupes de marques. Chaque groupe est constitué de marques consécutives
séparées par moins de T millisecondes ; et la distance entre la dernière marque d’un groupe et la
première marque du groupe suivant est supérieure à T . T a été fixé à 50 millisecondes.

Nous indiquons ci-dessous trois méthodes, aucune ne visant à être plus qu’un moindre mal,
pour éliminer les marques trop proches. Un traitement supplémentaire doit être appliqué dans
les cas pathologiques. De nouveaux paramètres libres sont introduits, dont il faut essayer de se
débarrasser.

4.3.3.2 Élimination (( simple ))

Dans un groupe de marques, nous ne gardons que la marque pour laquelle la valeur cor-
respondante de la fonction d’observation est la plus grande : voir la figure 4.2. Cette méthode
d’(( élimination )) de marques est appliquée à chaque fonction d’observation après qu’elle a été
seuillée, c’est-à-dire lors de la deuxième étape de l’analyse segmentation en zones stables sur
chaque fonction de décision. Chaque marque obtenue a pour valeur 1. L’idée est de ne garder
qu’une marque par transition, certaines fonctions d’observation réagissant plusieurs fois au cours
de certaines d’entre elles.

t
t1

v1

v2
v3 v3

v1

fonction d’observation

t

fonction de décision après élimination

T

seuil

v2

t

fonction de décision

t2 t3t1

marques marque finale

1

t3t2

Fig. 4.2 – Élimination (( simple )) : dans un groupe de marques, nous ne gardons que la marque
pour laquelle la valeur correspondante de la fonction d’observation est la plus grande

4.3.3.3 Élimination (( somme ))

Nous ne gardons que la marque pour laquelle la valeur correspondante de la fonction d’obser-
vation est la plus grande. Nous changeons la valeur de la marque que nous gardons, en lui ajoutant
la valeur de chacune de celles qui ont été éliminées pondérée en fonction de sa distance à la marque
gardée. Voir la figure 4.3.

Cette méthode a été utilisée à la fin de la troisième étape de l’analyse segmentation en zones
stables, une fois que nous avions sommé toutes les fonctions de décision. Elle a été appliquée sur
cette somme : cela veut dire avec des vi ayant des valeurs entières. Mais, en fait, dans le programme
segmentation, a été implémentée la méthode décrite dans la section 4.3.3.4.

2. Considérons que (( les harmoniques naissent l’un après l’autre )). Alors, les résultats obtenus pour chaque
harmonique avec les fonctions d’observation multidimensionnelles ne sont plus homogènes. Nous ne pouvons donc
plus faire simplement les (( moyennes )) (voir la section 2.6). Chaque dimension devient une fonction d’observation
à part entière, et la fusion doit être faite une fois que les décisions pour chacune ont été prises. C’est-à-dire que ce
sont les fonctions de décision qui sont fusionnées. Il s’agit d’une perspective.
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Fig. 4.3 – Élimination (( somme )) : dans un groupe de marques, nous ne gardons que la marque
pour laquelle la valeur correspondante de la fonction d’observation est la plus grande ; à la valeur
de la marque que nous gardons nous ajoutons la valeur de chacune de celles qui ont été éliminées
pondérée en fonction de sa distance à la marque gardée

Dans le cas présenté sur la figure 4.3, la pondération se fait ainsi :

α =
v2 + v1
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ou ainsi : α =
v2 + v1
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13β
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ou encore ainsi : α =

v2 + v1 exp
(

−d2
12

β

)

+ v3 exp
(

−d2
13

β

)

v2
β étant un paramètre libre à fixer.

4.3.3.4 Élimination (( somme et positionnement de la marque ))

Nous calculons la position de la marque gardée à partir du calcul du centre de gravité du groupe
de marques. Cette position est égale à l’instant d’échantillonnage de la fonction d’observation le
plus proche du centre de gravité. Nous modifions la valeur de la marque que nous gardons en lui
ajoutant la valeur de chacune de celles qui ont été éliminées, pondérée en fonction de sa distance
à la marque gardée. Voir la figure 4.4.

Les pondérations se font comme dans la section 4.3.3.3.
Cette méthode est utilisée à la fin de la troisième étape de l’analyse, une fois que nous avons

sommé toutes les fonctions de décision (elle est appliquée sur cette somme : cela veut dire que les
vi ont des valeurs entières).

L’idée est d’obtenir une estimation de la position centrale de la transition.

position p du centre de gravité
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v1

v4

d13

d23

d43

t1 t4t3t2

T

t4t3t2t1

α

t4t3t2t1

t t t

marque finale

fonction de décision

α =

v3 +
v1

d2
13

+
v2

d2
23

+
v4

d2
43

v3

somme des fonctions de décision

Fig. 4.4 – Élimination (( somme et positionnement de la marque )) : dans un groupe de marques,
nous ne gardons que la marque la plus proche du centre de gravité du groupe ; à la valeur de
la marque que nous gardons nous ajoutons la valeur de chacune de celles qui ont été éliminées
pondérée en fonction de sa distance à la marque gardée

4.3.3.5 Traitement spécial

Si les marques à rassembler couvrent une zone supérieure à TG millisecondes (c’est-à-dire si la
largeur du groupe de marques est supérieure à TG), cela veut dire :

• soit il faut poser une marque au début et une autre à la fin de la zone : cette zone est
bruitée, cela veut dire que nous avons utilisé des fonctions d’observation pas aptes à déceler



52
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le caractère stable de cette zone (par exemple, les (( valeurs absolues des dérivées de f0 )) sont
utilisées alors que nous sommes en présence d’un signal percussif)

• soit il y a plusieurs transitions très rapprochées : il faut donc plutôt garder toutes les marques.

En fait, cela indique que nous sommes en présence d’un cas pathologique, que nous ne savons
pas traiter.

Ainsi, un deuxième fenêtrage est effectué. La longueur de cette fenêtre est cette fois de TG
millisecondes, avec TG = 500 millisecondes par exemple.

Dans le programme segmentation, ce second fenêtrage est implémentée. Par défaut, la première
solution est appliquée : nous posons une marque au début et une autre à la fin de la zone. Bien
sûr, ni l’une ni l’autre des solutions données ici n’est satisfaisante.

4.3.3.6 Remarques

Nous considérons ici que les longueurs T et TG sont fixes : elles correspondent à deux paramètres
libres, à fixer à un moment ou à un autre. Nous pouvons les rendre adaptatifs, mais cela ne
résoudra pas tous les problèmes. Par exemple, quand deux groupes de marques correspondant à
deux transitions sont mélangés, comment les séparer? Dans la section suivante et surtout dans la
section 4.3.4, un début de réponse au problème rencontré (problème pd) est apporté. Il s’agit de
perspectives.

4.3.3.7 Une idée pour nous affranchir de TG

Nous pouvons peut-être nous affranchir d’ors et déjà de TG, comme vont le montrer les re-
marques qui suivent.

Considérons une segmentation basée sur neuf fonctions d’observation et considérons les marques
obtenues après sommation des fonctions de décision (nous considérons ici qu’élimination simple
a été appliquée, avec T et TG, pour chaque fonction d’observation : ce n’est pas restrictif). Nous
classons les groupes de marques en trois types.

1o – L’allure d’un groupe de marques concernant une transition seule est plutôt celle présentée
sur la figure 4.5.

v=5

T T

t
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v=3

Fig. 4.5 – Allure du groupe de marques quand il concerne une seule transition : il ne faut garder
qu’une seule marque

2o – L’allure d’un groupe de marques concernant une zone bruitée est plutôt celle présentée sur
la figure 4.6.
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v=1 v=1 v=1 v=1 v=1 v=1 v=1 v=1 v=1

Fig. 4.6 – Allure du groupe de marques quand il concerne une zone bruitée : il faut garder une
marque au début et une autre à la fin
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Fig. 4.7 – Allure du groupe de marques quand il concerne deux transitions, c’est-à-dire quand deux
groupes se mélangent : il faut les séparer

3o – L’allure d’un groupe de marques concernant deux groupes mélangés (deux transitions très
proches) est plutôt celle présentée sur la figure 4.7.

La position t
′

du centre de gravité de chaque groupe de marques se calcule ainsi :

t
′

=

∑m
i=n viti
∑m

i=n vi

Supposons que nous remplacions toutes les marques du groupe par une marque en t
′

et que
nous donnions à celle-ci pour valeur :

v
′

=

m∑

i=n

vi exp

(

− (t
′ − ti)

2

β

)

nous constatons que v
′

a un comportement différent suivant le type de groupe de marques considéré.

• Dans le cas 1o, v
′

est grande et supérieure à la plus grande des valeurs vmax dans l’ensemble
[vn . . . vm].

• Dans le cas 2o, v
′

et vmax sont du même ordre de grandeur et petites (nous sommons beaucoup
de petites marques très fortement pondérées à cause de leur grande distance au centre de
gravité).

• Dans le cas 3o, v
′

est inférieure à vmax (le centre de gravité est très éloigné de la position de
vmax : il tombe entre les deux classes, c’est-à-dire entre les deux transitions, au milieu d’une
zone stable).

Pour les exemples données, nous obtenons (avec β = 0,4 et ti = i) :

• Cas 1o : v
′

= 5,10 et vmax = 5

• Cas 2o : v
′

= 1,16 et vmax = 1

• Cas 3o : v
′

= 1,15 et vmax = 2

Il reste à tester cette méthode sur des signaux réels. Il faudrait aussi nous affranchir de T .

4.3.4 Autre méthode

4.3.4.1 Présentation

Cette méthode est basée sur le groupement (ou (( clusterisation )) : voir [Buh95]) par les centres.
Il s’agit d’une méthode de classification. Son principe est expliqué ci-dessous.

Principe Nous avons N données xi à classifier dans K classes. Chaque Miν (avec i variant de 1
à N et ν variant de 1 à K) correspond au taux d’assignement du point xi à la classe ν, soit encore
à la probabilité que le point xi appartienne à la classe ν. Ces taux valent donc 0 ou 1, et nous
avons :

K∑

ν=1

Miν = 1 (équation 1)
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D’OBSERVATION

Soit :

yν =

∑N
i=1 Miνxi
∑N

i=1 Miν

(équation 2)

la position du centre de chaque classe. Soient Diν = (xi−yν)2 les distances quadratiques de chaque
point à chaque centre (d’autres (( distances )) peuvent être considérées). Il s’agit de minimiser
itérativement suivant les inconnues (c’est-à-dire les Miν) la fonction de coût :

E =

N∑

i=1

K∑

ν=1

MiνDiν (équation 3)

Cette minimisation se fait ainsi :

étape 1 – initialisation des yν (par exemple avec les K premiers points à classifier)

étape 2 – calcul des taux d’assignement :

Miα =

{
1 si ‖ xi − yα ‖<‖ xi − yν ‖ pour tout ν 6= α
0 sinon

étape 3 – recalcul des centres (voir l’équation 2)

étape 4 – les étapes 2 et 3 sont répétées jusqu’à la convergence (c’est-à-dire jusqu’à ce que
plus aucun des points à classifier ne change de classe d’une itération à la suivante)

Extension Au lieu que les Miν soient strictement à valeurs dans {0, 1}, nous pouvons leur faire
prendre toutes les valeurs entre 0 et 1. Alors, les taux d’assignement se calculent ainsi (ceci constitue
la seule différence par rapport à l’algorithme donné ci-dessus) :

Miα =
exp

(

−β (xi − yα)
2
)

∑K
ν=1 exp

(

−β (xi − yν)
2
)

β est initialisé (étape 1) à une petite valeur : les K taux d’assignement pour chaque points sont
proches. Puis β augmente à chaque itération. Un β égal à l’infini donne des taux d’assignements à
valeur dans {0, 1}. Cette optimisation est reliée à la méthode de recherche de Monte Carlo, β
correspondant ici à la température.

Quand nous ne connaissons pas le nombre de classes K, l’utilisation de cette méthode, comme de
toutes les méthodes de classification, devient difficile. Telle est notre situation (groupe de marques
de type 1o : K = 1 ; groupe de marques de type 3o : K = n, avec n > 1). Mais il existe des moyens
pour résoudre cette difficulté (minimisations simultanées du coût E et d’un coût de complexité)...
Nous nous attachons à les étudier : il s’agit d’une perspective.

Si nous travaillons avec les trois types de groupes de marques décrits dans la section précédente,
nous constatons que les types 1o et 3o sont traités correctement par cette méthode, sans que nous
ayons plus besoin de T . Il reste le problème du type 2o, où il s’agit de poser une marque de
segmentation au début de la zone et une autre à la fin.

4.4 Conclusion

Ce problème du traitement automatique des marques trop rapprochées est la limitation prin-
cipale que nous avons rencontrée pour la procédure de segmentation en zones stables toute auto-
matique et sans apprentissage décrite dans cet exposé. Nous faisons quelques remarques :

• Les méthodes décrites dans ce chapitre ne sont que des pis-aller. Voir les figures 6.28 et 6.29,
pour constater que cependant elles améliorent les performances de la segmentation.

• Trois paramètres libres (( généraux )) sont ajoutés dans le programme segmentation : T , TG et
SF . Notamment, avec l’utilisation du paramètre libre T , nous réintroduisons une hypothèse
restrictive sur la longueur des notes : il faut qu’elle soit supérieure à T .
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• Trois voies pour passer outre cette limitation sont proposées en tant que perspectives :

– La mise en place de méthodes d’apprentissage devrait permettre de la résoudre.

– Définir une fonction d’observation universelle, qui réagisse à tous les types de transition,
permettrait de ne pas avoir à fusionner.

– Pour cela, il faudrait changer de modèle de signal, c’est-à-dire prendre le problème d’un
autre point de vue.
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Chapitre 5

Étiquetage des segments obtenus

5.1 Introduction

Il s’agit de la quatrième et dernière étape de la segmentation en zones stables.
Dans cette partie, puisque nous ne considérons délibérément que les sons monophoniques et

harmoniques, l’étiquetage consiste principalement à déterminer la note jouée, c’est-à-dire à opérer
la transcription automatique de l’extrait segmenté. Ceci fait l’objet de la deuxième section
(section 5.2) de ce chapitre.

D’autres étiquettes, qui vaudront pour des sons plus compliqués, sont présentées dans la
troisième section (section 5.3) de ce chapitre.

5.2 Transcription automatique

5.2.1 Les notes jouées

Dans un premier temps, il s’agit d’effectuer la transcription automatique. Pour trouver la
note jouée pour un segment particulier, ces trois mesures sont utilisées :

1o m1 : la moyenne de f0 sur le segment

2o m2 : la médiane de f0 sur le segment

3o m3 : la moyenne de f0 sur le segment, sans le premier et le quatrième quart de ce segment

Les distances entre les fréquences vraies FV (voir le tableau 6.2) des notes et chaque mesure
mi sont calculées. La plus petite distance FVi nous donne la note jouée NVi. Nous obtenons ainsi
les décisions NV1, NV2 et NV3 pour les trois mesures.

Donnons à présent les avantages et les inconvénients de chaque mesure. Si la marque de début
du segment considéré est placée légèrement trop tôt, ou si la marque de fin du segment considéré
est placée légèrement trop tard, m1 peut être suffisamment faussée pour qu’à la prise de décision
nous nous trompions d’une note (voire de plusieurs notes). m3, ne prenant pas en compte le début
et la fin du segment, pallie ce problème. Cependant, puisque m3 est calculée avec moins de points
que m1, la variance de m3 est plus grande que la variance de m1 : m3 étant calculée avec deux
fois moins de points que m1, si nous admettons que tous les points obéissent à la même loi de
probabilité, sa variance est deux fois plus grande que celle de m1. Les segments étant courts, ils
couvrent peu d’échantillons du trajet de f0. Alors, cette différence de variance a une influence
notable. Et m3 à son tour peut être suffisamment faussée pour qu’à la prise de décision nous nous
trompions d’une note (voire de plusieurs notes). m2 semble être un bon compromis.

Il s’agit de décider quelle note a été jouée à partir des trois décisions précédentes. Nous avons
de nouveau un problème de fusion des données. La décision finale est prise ainsi (cinq cas ont été
considérés) :

• Deux ou trois des décisions sont identiques : elles nous donnent la note NV . La décision finale
est NV .
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• Les trois décisions sont différentes : les trois sont proches (elles correspondent à trois notes
consécutives). La décision finale est NV = NV2.

• Les trois décisions sont différentes : deux, parmi lesquelles NV2 celle obtenue à partir de m2,
sont proches (une note les sépare) ; la dernière est éloignée des deux autres. La décision finale
est NV = NV2.

• Les trois décisions sont différentes : deux sont proches (une note les sépare) ; la dernière, qui
est celle obtenue à partir de m2, est éloignée des deux autres. La décision finale est, d’une
façon indéterminée, NV1 ou NV3.

• Les trois décisions sont différentes : les trois sont éloignées les unes des autres. Cela veut dire
que la segmentation n’est pas correcte.

Remarquons que si un vibrato d’amplitude importante est présent, ces trois mesures ne peuvent
pas être utilisées.

Dans un deuxième temps, il s’agira de déterminer le rythme, le tempo, à partir de la durée
des notes. Ceci constitue une perspective.

5.2.2 Plus petit qu’une note

Dans un troisième temps, les étiquettes données par Hajda dans [Haj96] (attaque, transition,
état stable, chute : voir la section 2.5.6) sont à considérer. Il s’agit de segmenter plus petit que la
note. Ceci constitue une perspective.

5.3 Les autres étiquettes

Comme nous allons par la suite considérer des sons plus compliqués que les sons monophoniques,
harmoniques et non modulés, il s’agira aussi de déterminer, segment par segment, par exemple :

1. si le segment correspond à du silence ou à du signal

2. si le segment est constitué de bruit ou est composé d’une somme de sinusöıdes 1

3. si le son est harmonique ou inharmonique

4. la note jouée s’il y a lieu

5. s’il y a du vibrato ou pas

6. s’il y a du trémolo ou pas

7. si le son est monophonique ou polyphonique

Nous pouvons classer les critères de cette liste en trois groupes :

• Il y a ceux qui sont plutôt absolus : ou bien le signal est monophonique, ou bien il est
polyphonique. Il s’agit des critères 1 et 7.

• Il y a des critères plus flous : il y a plus ou moins de vibrato. Il s’agit des critères 2, 3, 5 et 6.

Dans ces deux cas, il faut prendre une décision, même si elle est plus ou moins incertaine.

• Il y a ceux qui consistent à estimer une valeur. Il s’agit du critère 4.

1. Dans le chapitre 19 de la partie IV, nous faisons une distinction entre (( voisé )) et (( harmonique )), distinction
toute personnelle. En résumé, pour nous, un signal harmonique est un signal composé d’une somme de sinusöıdes,
disposées sur un peigne harmonique plutôt plein ; un signal voisé est un signal composé d’une somme de sinusöıdes,
disposées sur un peigne harmonique plutôt vide et aux (( dents )) très rapprochées.
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Chapitre 6

Quelques performances

6.1 Introduction

Une série de tests a été effectuée sur l’ensemble de signaux d’étude que nous décrivons dans la
section 6.2 ci-dessous. Ces sons peuvent être trouvés ici :

http://www.ircam.fr/equipes/analyse-synthese/rossigno/these/segm.html

Nous décrivons dans la deuxième section (section 6.2) de ce chapitre la base de données de
sons utilisée.

Dans la troisième section (section 6.3) de ce chapitre, nous donnons les performances du
système avec un extrait de flûte monophonique, harmonique et quasi non modulé. Nous donnons
pour ce son les trajets des fonctions d’observation ; les trois fenêtres de l’interface graphique du
programme segmentation, correspondant aux trois premières étapes de la segmentation en zones
stables ; et les résultats de la transcription automatique.

Dans la quatrième section (section 6.4) de ce chapitre, nous résumons les performances du
système obtenues avec les sons de la base de données. Les performances du système complet : fusion
des résultats obtenus pour plusieurs fonctions d’observation, etc., sont donnés dans cette même
section.

Dans la cinquième section (section 6.5) de ce chapitre, nous donnons une conclusion à ce
chapitre.

6.2 Les sons réels utilisés

Une base de données composée de sons monophoniques a été construite. Elle contient :

• Les sons de l’ircam présentés dans la section 6.2.1.

• Les sons du cd Sqam présentés dans la section 6.2.2. Le terme (( Sqam )) est mis pour : (( Sound
Quality Assessment Material )). Ce cd a été édité par : (( European Broadcasting Union )).

6.2.1 Sons monophoniques – ircam

Les signaux d’étude suivants ont été considérés :

• flute.sf : extrait de flûte.

• brahms2.sf : extrait de clarinette.

• Violon2.sf : extrait de violon.

• voiceP.sf : extrait de voix chantée.

• piano2.sf : une note de piano.

• casta.sf : extrait de castagnettes.
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6.2.2 Sons monophoniques – cd Sqam

Les signaux d’étude suivants ont été considérés :

• 3.sf : extrait d’un gong électronique artificiel.

• 6.sf : extrait d’un autre gong électronique artificiel.

• 8a.sf : extrait d’un violon.

• 11a.sf : extrait d’une contrebasse.

• 14a.sf : extrait d’un hautbois.

• 16a.sf : extrait d’une clarinette.

• 17a.sf : extrait d’une clarinette basse.

• 19a.sf : extrait d’un contre-basson.

• 20a.sf : extrait d’un saxophone.

• 20b.sf : autre extrait d’un saxophone.

• 29.sf : extrait d’une grosse caisse.

• 30.sf : extrait d’une timbale.

• 39a.sf : extrait d’un piano.

• 42a.sf : extrait d’un accordéon.

• 43a.sf : extrait d’un orgue.

6.3 Performances pour l’extrait de (( flûte ))

6.3.1 Description du son considéré

Il est monophonique et parfaitement harmonique. Un léger vibrato est de temps en temps
présent (par exemple sur la plus longue note, entre la 4ème et la 6ème seconde : voir la figure 6.1),
mais il est suffisamment petit pour ne pas nous gêner et pour que nous considérions que le signal
n’est pas modulé. Il a été enregistré en salle anéchöıque, donc la réverbération est quasi absente :
la fin d’une note ne se superpose jamais au début de celle qui la suit. Les transitions sont donc
relativement rapides.

Remarquons que, la fréquence d’échantillonnage du signal étant 32000 Hz, pour une fonda-
mentale de 440 Hz (la3) la période du signal couvre environ 73 échantillons.

6.3.2 Les fonctions d’observation

Nous donnons ci-dessous les trajets des fonctions d’observation obtenues pour l’extrait de flûte.

6.3.2.1 Fonctions d’observation basées sur f0

Sur la figure 6.1 nous présentons le trajet de f0. Sur la figure 6.2 nous donnons le trajet de la
(( valeur absolue de la dérivée du trajet de f0 )) (voir la section 2.2.2).

Sur la figure 6.3, nous présentons le trajet de la (( somme des valeurs absolues des dérivées des
indices de voisement première forme )) (voir la section 2.2.3).

Nous donnons les trajets des 11 premiers harmoniques, des inharmonicités calculées du 1er au
11ème harmonique, et des deux fonctions d’observation (voir la section 2.2.4) (( somme (moyenne
arithmétique) )), et (( produit (moyenne géométrique), calculées avec les trois premiers indices
d’inharmonicité )), respectivement sur les figures 6.4, 6.5, 6.6 et 6.7.

Nous présentons sur la figure 6.8 le trajet de 1− p(i) : (( analyse statistique appliquée au trajet
de la fréquence fondamentale )) (voir la section 2.2.5).

Nous donnons sur la figure 6.9 les marques obtenues sur le trajet de la fondamentale avec la
(( rupture de modèles ar )) (voir la section 2.2.6). Nous avons posé à la main, sur la figure 6.10, les
marques (( vraies )) sur le trajet de f0. Pour ce son, les transitions sont très aisément décelables à
l’oreille.

Voir la section 14.5 en ce qui concerne la fonction d’observation basée sur le filtrage de Hilbert.
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Fig. 6.1 – Trajet de la fréquence fondamen-
tale f0. En abscisse : le temps ; en ordonnée :
la fréquence en Hz
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Fig. 6.2 – Trajet de la (( valeur absolue de la
dérivée de la fréquence fondamentale f0 )). En
abscisse : le temps
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Fig. 6.3 – Trajet de la (( somme des valeurs
absolues des dérivées des dix premiers indices
de voisement première forme )). En abscisse :
le temps

0 2 4 6 8 10 12
0

1000

2000

3000

4000

5000

6000

7000

8000

Fig. 6.4 – Trajets des onze premiers harmo-
niques. En abscisse : le temps ; en ordonnée :
la fréquence en Hz
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Fig. 6.5 – Trajets des indices d’inharmonicités
du 1er au 11ème harmonique. En abscisse : le
temps ; en ordonnée : une échelle arbitraire
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Fig. 6.6 – Trajet de la (( somme des valeurs ab-
solues des dérivées des trois premiers indices
d’inharmonicité )). En abscisse : le temps
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Fig. 6.7 – Trajet du (( produit des valeurs ab-
solues des dérivées des trois premiers indices
d’inharmonicité )). En abscisse : le temps
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Fig. 6.8 – Trajet de l’(( analyse statistique
appliquée au trajet de f0 )). En abscisse : le
temps ; en ordonnée : la probabilité 1 − p(i)
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Fig. 6.9 – Marques de segmentation données
par la (( rupture de modèles )) sur le trajet de
la fondamentale. En abscisse : le temps ; en or-
donnée : la fréquence en Hz. Les traits verti-
caux sont les marques

2 4 6 8 10 12
0

100

200

300

400

500

600

700

Fig. 6.10 – Marques de segmentation posées
à la main sur le trajet de la fréquence fonda-
mentale. En abscisse : le temps ; en ordonnée :
la fréquence en Hz. Les traits verticaux sont
les marques
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6.3.2.2 Fonctions d’observation basées sur l’énergie

Sur la figure 6.11 nous présentons le trajet de l’énergie. Sur la figure 6.12 nous donnons la
(( valeur absolue de la dérivée du trajet de l’énergie )) (voir la section 2.3.2).
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Fig. 6.11 – Trajet de l’énergie. En abscisse :
le temps ; en ordonnée : l’énergie
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Fig. 6.12 – Trajet de la (( valeur absolue de la
dérivée de l’énergie )). En abscisse : le temps

Nous présentons sur la figure 6.13 le trajet de 1−p(i) : (( analyse statistique appliquée au trajet
de l’énergie )) (voir la section 2.3.2).

Nous donnons sur la figure 6.14 les marques obtenues sur le trajet de l’énergie avec la (( rupture
de modèles ar )) (voir la section 2.3.2).
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Fig. 6.13 – Trajet de l’(( analyse statistique
appliquée au trajet de l’énergie )). En abscisse :
le temps ; en ordonnée : la probabilité 1− p(i)
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Fig. 6.14 – Marques de segmentation données
par la (( rupture de modèles )) sur le trajet de
l’énergie. En abscisse : le temps ; en ordonnée :
l’énergie. Les traits verticaux sont les marques

6.3.2.3 Fonctions d’observation basées sur le contenu spectral

Sur la figure 6.15, nous présentons le trajet de la (( valeur absolue de la dérivée de l’indice de
voisement deuxième forme calculé avec le spectre d’amplitude )) (voir la section 2.4.1, et aussi la
section 2.4.2).

Nous donnons ensuite les trajets des divers (( flux spectraux )). Nous présentons tout d’abord
le trajet du (( flux spectral calculé avec les spectres d’amplitude )) (voir la section 2.4.3.2). Nous
donnons le trajet du flux spectral calculé sur toutes les fréquences, puis seulement sur les basses
fréquences et enfin seulement sur les hautes fréquences. La césure est posée au centre des spectres
d’amplitude. Voir les figures 6.16, 6.17 et 6.18.
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Fig. 6.15 – Trajet de la (( valeur absolue de
la dérivée de l’indice de voisement deuxième
forme calculé avec le spectre d’amplitude )). En
abscisse : le temps
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Fig. 6.16 – Trajet du (( flux spectral calculé
avec toutes les fréquences des spectres d’am-
plitude )). En abscisse : le temps
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Fig. 6.17 – Trajet du (( flux spectral calculé
avec les basses fréquences des spectres d’am-
plitude )). En abscisse : le temps
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Fig. 6.18 – Trajet du (( flux spectral calculé
avec les hautes fréquences des spectres d’am-
plitude )). En abscisse : le temps
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Avec des modèles ar d’ordre 6 et pour les deux formes du (( flux spectral )) qui existent quand
nous le calculons avec les (( enveloppes spectrales basées sur la modélisation ar )) (voir la section
2.4.3.3), nous obtenons les trajets des figures 6.19 et 6.20.
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Fig. 6.19 – Trajet de la (( valeur absolue de la
dérivée du flux calculé entre l’enveloppe spec-
trale ar (modèles d’ordre 6) et le spectre d’am-
plitude )). En abscisse : le temps en seconde

2 4 6 8 10 12
0

0.5

1

1.5

2

2.5

3

3.5

4

4.5

Fig. 6.20 – Trajet du (( flux spectral calculé sur
toutes les fréquences de deux enveloppes ar
(modèles d’ordre 6) successives )). En abscisse :
le temps en seconde

Nous présentons respectivement sur les figures 6.21 et 6.22 les trajets obtenus avec les deux
formes de (( flux spectral )) qui existent quand nous utilisons les (( enveloppes spectrales basées sur
le cepstre )) (voir la section 2.4.3.4).
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Fig. 6.21 – Trajet de la (( valeur absolue de la
dérivée du flux calculé entre le spectre d’am-
plitude reconstruit après liftrage et le spectre
d’amplitude )). En abscisse : le temps en se-
conde
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Fig. 6.22 – Trajet du (( flux spectral calculé
entre deux spectres d’amplitude reconstruits
après liftrage )). En abscisse : le temps en se-
conde

Pour les trois (( flux )) calculés avec les (( enveloppes spectrales basées sur les maximums )), voir
les sections 12.3.7.2 et 12.3.9.

6.3.2.4 Autres fonctions d’observation

Le trajet de la (( valeur absolue de la dérivée du centröıde )) (voir la section 2.5.1) est donné
sur la figure 6.23.

Le trajet obtenu pour le (( test de Brandt )) (voir la section 2.5.3) est présenté sur la figure
6.24.

Pour l’(( analyse de la stationnarité )) (voir la section 2.5.4), avec Θ = [0] nous obtenons le trajet
donné sur la figure 6.11 ; et avec :

Θ = [0 1 3 6 10 15 21 28 36 45 55 66 78 91 105]
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Fig. 6.23 – Trajet de la (( valeur absolue de la
dérivée du centröıde )). En abscisse : le temps
en seconde
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Fig. 6.24 – Trajet obtenu avec le (( test de
Brandt (modèles d’ordre 1) )). En abscisse :
le temps en seconde

nous obtenons le trajet présenté sur la figure 6.25.
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Fig. 6.25 – Trajet de la (( somme des valeurs absolues des dérivées de certains coefficients d’auto-
corrélation )). En abscisse : le temps en seconde

6.3.3 L’interface graphique du programme segmentation

Les trois premières étapes de l’analyse segmentation en zones stables sont représentées chacune
dans une (( fenêtre )). Ces fenêtres sont données respectivement sur les figures 6.26 (fonctions
d’observation), 6.27 (fonctions de décision) et 6.28 (fonction de décision finale). Nous donnons de
plus, sur la figure 6.29, la fonction de décision finale obtenue si aucun traitement des marques trop
proches n’est effectué (voir la section 4.3).

6.3.4 Transcription automatique

Les résultats de la transcription automatique pour l’extrait de flûte sont donnés sur la figure
6.30. Sont représentés sur cette figure le trajet de f0, les marques de segmentation trouvées auto-
matiquement et les notes trouvées automatiquement.

Nous donnons dans le tableau 6.1 les fréquences et les notes trouvées pour chacun des segments
avec chacune des mesures. Ces trois mesures sont toujours d’accord, sauf pour le premier et le
dernier segment, qui correspondent à du bruit.
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Fig. 6.26 – Les fonctions d’observation utilisées par le programme segmentation sont présentées.
L’extraction de fonctions d’observation est la première étape de l’analyse (( segmentation en zones
stables )). Du haut en bas, nous avons les trajets : de f0, de la valeur absolue de la dérivée de f0,
de la valeur absolue de la dérivée relative de f0, de l’énergie, de la valeur absolue de la dérivée de
l’énergie, de la valeur absolue de la dérivée relative de l’énergie, de la somme des valeurs absolues
des dérivées des indices d’inharmonicité, de la somme des valeurs absolues des dérivées des indices
de voisement première forme, et du flux spectral calculé avec les spectres d’amplitude
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Fig. 6.27 – Les fonctions de décision obtenues par seuillage automatique des fonctions d’observation
sont présentées. Ces prises de décision sont la deuxième étape de l’analyse (( segmentation en
zones stables )). Les trajets des fonctions d’observation sont donnés. Les lignes verticales sont
les marques de segmentation trouvées. Du haut en bas, nous avons les résultats pour : la valeur
absolue de la dérivée de f0, la valeur absolue de la dérivée relative de f0, la valeur absolue de
la dérivée de l’énergie, la valeur absolue de la dérivée relative de l’énergie, la somme des valeurs
absolues des dérivées des indices d’inharmonicité, le produit des valeurs absolues des dérivées
des indices d’inharmonicité, la somme des valeurs absolues des dérivées des indices de voisement
première forme, le flux spectral calculé avec les spectres d’amplitude, l’analyse statistique sur f0

et la rupture de modèles sur f0. Pour chaque fonction d’observation, des fausses alarmes et des
marques manquantes sont observées. Nous constatons, qu’en ce qui concerne ces fausses alarmes
et ces marques manquantes, les fonctions d’observation ne réagissent pas de la même manière
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Fig. 6.28 – La fonction de décision finale est présentée. Cette prise de décision finale est la
troisième étape de l’analyse (( segmentation en zones stables )). Le trajet de f0 est donné. Les lignes
verticales sont les marques de segmentation trouvées. La hauteur des lignes représente la confiance
accordée à chaque marque. Ici : T = 0,1, TG = 1,0 et le seuil final SF = 0,4 (voir le chapitre 4)

Fig. 6.29 – La fonction de décision finale est présentée. Cette fois, T = 0, TG = 100 (c’est-à-dire
qu’aucun traitement des marques trop rapprochées n’est effectué : toutes les marques sont gardées)
et le seuil final vaut 1 (c’est-à-dire que toutes les marques sont gardées)
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Fig. 6.30 – Résultats de la transcription automatique pour l’extrait de flûte
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moyenne médiane moyenne du centre

115,65 la#
1 111,35 la1 110,10 la1

430,66 la3 437,52 la3 437,58 la3

493,08 si3 492,35 si3 492,43 si3
524,45 do4 524,44 do4 525,47 do4

647,50 mi4 660,50 mi4 660,99 mi4
414,01 sol#3 413,59 sol#3 413,48 sol#3
434,62 la3 436,29 la3 436,26 la3

347,31 fa3 347,28 fa3 347,57 fa3

328,47 mi3 327,79 mi3 327,78 mi3
369,13 fa#

3 368,53 fa#
3 368,28 fa#

3

413,18 sol#3 413,55 sol#3 413,03 sol#3
437,83 la3 437,74 la3 437,89 la3

490,61 si3 491,72 si3 491,70 si3
588,78 ré4 590,28 ré4 590,03 ré4

699,86 fa4 700,28 fa4 700,68 fa4

661,75 mi4 661,89 mi4 661,92 mi4
588,23 ré4 590,46 ré4 590,39 ré4

494,30 si3 494,07 si3 493,21 si3
521,37 do4 523,09 do4 523,56 do4

438,01 la3 437,01 la3 436,80 la3

489,87 si3 492,41 si3 492,81 si3
252,63 si2 166,28 mi2 261,16 do3

Tab. 6.1 – Fréquence pour chaque segment trouvé automatiquement avec le programme segmenta-
tion et note jouée correspondante

do2 130,81 do3 261,62 do4 523,24

do#
2 138,59 do#

3 277,18 do#
4 554,36

ré2 146,83 ré3 293,66 ré4 587,32

ré#
2 155,565 ré#

3 311,13 ré#
4 622,26

mi2 164,815 mi3 329,63 mi4 659,26
fa2 174,615 fa3 349,23 fa4 698,46

fa#
2 184,995 fa#

3 369,99 fa#
4 739,98

sol2 195,995 sol3 391,99

sol#1 103,8275 sol#2 207,655 sol#3 415,31
la1 110 la2 220 la3 440

la#
1 116,54 la#

2 233,08 la#
3 466,16

si1 123,4725 si2 246,945 si3 493,89

Tab. 6.2 – Fréquence fondamentale et note correspondante
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type durée nbre de transitions nbre de bd nbre de fa
flûte harmonique 13,685 s 21 21 3

clarinette harmonique 20 s 31 30 3
violon harmonique 15 s 16 16 15
voiceP voix chantée 25,572607 s 21 21 9
piano harmonique 4,458219 s 2 2 3

castagnettes percussion 7,72512 s 43 42 0

Tab. 6.3 – Performances de la segmentation avec une seule fonction d’observation (valeur absolue
de la dérivée de f0 pour les sons harmoniques et la voix chantée ; valeur absolue de la dérivée de
l’énergie pour les percussions) – Sons de l’ircam

6.4 Résumé des performances du système complet pour les
sons des bases de données

6.4.1 Sons de l’ircam

Voir les tableaux 6.3 et 6.4. Dans la troisième colonne, nous donnons la durée du son considéré ;
dans la quatrième, le nombre de transitions à détecter ; dans la cinquième, le nombre de transitions
détectées, appelé dans le tableau (( nbre de bd )) (bd pour (( bonnes détections ))) ; et dans la sixième,
le nombre de fausses alarmes, appelé dans le tableau (( nbre de fa )) (fa pour (( fausses alarmes ))).
Faisons quelques remarques :

• L’extrait de flûte est un son (( simple )). Ce son a été enregistré en salle anéchöıque, donc la
réverbération est très réduite. De plus, ce son est parfaitement harmonique et monophonique,
et il est quasi non modulé. Utiliser plusieurs fonctions d’observation permet de diminuer le
nombre de fausses alarmes.

• L’extrait de clarinette est un son (( simple )). Il comprend des notes extrêmement courtes.

• L’extrait de violon ayant été enregistré à un niveau très faible, il est très bruité. Un vibrato
est présent. De plus, nous entendons le bruit des feuilles de partition quand elles sont tournées
(le signal n’est plus tout à fait monophonique). Le nombre de fausses alarmes passe de 15 à 2.
L’apport de la fusion des résultats obtenus avec plusieurs fonctions d’observation est montré.

• Pour l’extrait de voix chantée, un vibrato très important est présent. La même voyelle est
chantée tout du long de l’extrait. Pour obtenir les résultats du tableau 6.3, nous utilisons la
valeur absolue de la dérivée du trajet de f0 sans suppression du vibrato (la (( suppression du
vibrato )) est présentée dans la partie III, chapitre 15). Pour obtenir les résultats du tableau
6.4, nous segmentons avec les fonctions d’observation basées sur f0 une fois que le vibrato
a été supprimé. L’apport de la suppression du vibrato sur le trajet de f0 est montré : nous
passons de 9 fausses alarmes à 0.

• La note de piano n’est pas tout à fait harmonique. Le bruit de l’étouffoir quand il se referme
sur la corde à la fin de la note est audible. Remarquons que les dérivées de l’énergie nous
permettent de détecter cet instant.

• L’extrait de castagnettes n’est pas harmonique. Pour segmenter, nous n’avons pas utilisé les
fonctions d’observation basées sur le trajet de f0. Les dérivées de l’énergie et le flux spectral
donnent de bons résultats.

6.4.2 Sons du cd Sqam

Voir les tableaux 6.5 et 6.6. Dans la troisième colonne, nous donnons la durée du son considéré ;
dans la quatrième, le nombre de transitions à détecter ; dans la cinquième, le nombre de transitions
détectées ; et dans la sixième, le nombre de fausses alarmes. Faisons quelques remarques :

• Ce son de gong artificiel est formé de douze fois la même note. Chaque note est composée d’une
seule sinusöıde, amortie exponentiellement avec le temps. La fréquence de cette sinusöıde est
f0 = 100 Hz. Les notes sont rassemblées en quatre groupes de trois notes très rapprochées.
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BASES DE DONNÉES 71

type durée nbre de transitions nbre de bd nbre de fa
flûte harmonique 13,685 s 21 21 0

clarinette harmonique 20 s 31 31 3
violon harmonique 15 s 16 16 2
voiceP voix chantée 25,572607 s 21 20 0
piano harmonique 4,458219 s 2 2 0

castagnettes percussion 7,72512 s 43 42 0

Tab. 6.4 – Performances de la segmentation avec le système complet – Sons de l’ircam

Les groupes sont séparés par des silences de durée 1 s. Pour chaque groupe, nous avons 4
transitions à détecter. La durée de chaque note est 1,3 s. Les indices d’inharmonicités ne
peuvent pas être utilisés, puisque chaque note n’est formée que d’une seule sinusöıde.

• Ce son de gong artificiel est formé de huit fois la même note. Chaque note est composée d’une
seule sinusöıde, amortie exponentiellement avec le temps. La fréquence de cette sinusöıde
est f0 = 475 Hz. Un vibrato est présent. L’amplitude du vibrato est 20 Hz. La durée de
chaque note est 1,3 s. Un silence de 0,5 s sépare deux notes successives. Ainsi, nous avons
16 transitions à détecter. Les indices d’inharmonicités ne peuvent pas être utilisés, puisque
chaque note n’est formée que d’une seule sinusöıde.

• Pour cet extrait de violon, un vibrato, très petit, est présent. Les notes jouées (arpèges) vont
du sol2 (f0 = 196 Hz) au sol5 (f0 = 1568 Hz).

• Les notes jouées par la contrebasse sont très graves : les fréquences fondamentales sont com-
prises entre 61,7 Hz (si0) et 392 Hz (sol3).

• Les notes jouées par le hautbois sont plutôt aiguës (les fréquences fondamentales sont com-
prises entre 293,66 Hz (ré3) et 1174,64 Hz (ré5).

• L’extrait de clarinette (arpèges) est un son simple. Les notes sont longues. Aucun problème.

• L’extrait de clarinette basse (arpèges) est un son simple. Les notes sont longues. Aucun
problème. La marque manquante quand nous utilisons le système complet est la dernière,
c’est-à-dire celle correspondant à la fin de la dernière note, dont la chute est lente.

• L’extrait de contre-basson (arpèges) est un son simple. Il est composé de notes très graves :
entre 32,7 Hz (do0) et 130,8 Hz (do2). La taille tSIG des fenêtres d’analyse doit être choisie
plus grande : pour le do0, tSIG doit être de l’ordre de 80 millisecondes.

• L’extrait de saxophone (arpèges) est un son simple. Les deux fausses alarmes qui apparaissent
quand nous segmentons seulement avec la (( valeur absolue de la dérivée de f0 )) ont lieu lors
de la dernière note, où un léger vibrato est présent.

• L’extrait de saxophone (mélodie) est un son simple. Pour les deux extraits de saxophone,
la chute de la dernière note est très lente, il est donc difficile de déterminer à quel moment
elle finit. Les résulats donnés par le logiciel f0 deviennent de plus en plus chahutés. Pour
cet extrait, l’une des fausses alarmes qui apparâıt quand nous segmentons seulement avec la
(( valeur absolue de la dérivée de f0 )) est due à cette décroissance lente.

• L’extrait de grosse caisse est composé de six coups séparés par environ trois secondes. Seules
les (( valeurs absolues des deux dérivées de l’énergie )) sont utilisables. Chacune des deux
fonctions d’observation nous donne un grand nombre de fausses alarmes. Une fois la fusion
de données faite, elles sont éliminées.

• L’extrait de piano est composé de dix notes. Les indices d’inharmonicité sont inutilisables.

• L’extrait de timbale est composé de dix coups séparés par au moins une seconde et demie.
Nous entendons une hauteur, mais aussi des battements : certaines sinusöıdes ont donc des
fréquences très proches. Il y a des partiels perturbateurs. Le programme f0 ne parvient pas
à nous donner une fréquence fondamentale. Seules les valeurs absolues des deux dérivées de
l’énergie sont utilisables. Chacune des deux fonctions d’observation nous donne un grand
nombre de fausses alarmes. Une fois la fusion de données faite, elles sont éliminées.

• L’extrait d’accordéon est composé de vingt-quatre notes, dont certaines sont très courtes
(moins de 100 millisecondes). Les (( valeurs absolues des dérivées de l’énergie )) et le (( flux
spectral )) sont inutilisables.
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type durée nbre de transitions nbre de bd nbre de fa
gong électronique 1 harmonique 27 s 16 16 0
gong électronique 2 harmonique 23 s 16 16 0

violon (arpèges) harmonique 13 s 11 11 10
contrebasse (arpèges) harmonique 14 s 11 11 4
hautbois (arpèges) harmonique 9,7 s 8 8 9
clarinette (arpèges) harmonique 8 s 8 8 0

clarinette basse (arpèges) harmonique 9 s 8 8 5
contre-basson (arpèges) harmonique 8,5 s 8 8 4

saxophone (arpèges) harmonique 6,5 s 10 10 2
saxophone (mélodie) harmonique 11 s 8 8 4

grosse caisse percussif 24 s 6 6 6
timbale percussif 26 s 10 10 5

piano (arpèges) quasi harmonique 14,5 s 11 11 20
accordéon (mélodie) harmonique 9,1 s 25 23 3

orgue (arpèges) harmonique 10 s 8 8 3

Tab. 6.5 – Performances de la segmentation avec une seule fonction d’observation (valeur absolue
de la dérivée de f0 pour les sons harmoniques et la voix chantée ; valeur absolue de la dérivée de
l’énergie pour les percussions) – Sons du cd Sqam

• L’extrait d’orgue (arpèges) est composé de sept notes. Seules les fonctions d’observation
basées sur le trajet de f0 ((( valeurs absolues des dérivées de f0 )), (( somme des valeurs
absolues des indices de voisement première forme ))) sont utilisables.

6.5 Conclusion

En premier lieu, les performances de ce système pour segmenter en zones stables sont bonnes,
mais devront être étudiées pour plus de sons, et surtout pour plus de types de sons. Ensuite, tel qu’il
a été construit, ce système ne peut pas nous donner la position de chaque transition – ou de chaque
centre de transition – avec une précision temporelle supérieure à 10 millisecondes (ceci correspond à
la période d’échantillonnage des fonctions d’observation). Pour améliorer cette précision, il faudrait
soit ne plus travailler avec des portions décalées, c’est-à-dire changer de modèle de signal (utiliser
la rupture de modèles, etc.) ; soit ajouter un (( post-traitement )), c’est-à-dire une cinquième étape
à l’analyse segmentation en zones stables. Enfin, en troisième perspective, il s’agirait de calculer
une barre d’erreur sur la position de chaque transition.
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type durée nbre de transitions nbre de bd nbre de fa
gong électronique 1 harmonique 27 s 16 16 0
gong électronique 2 harmonique 23 s 16 16 0

violon (arpèges) harmonique 13 s 11 11 1
contrebasse (arpèges) harmonique 14 s 11 11 0
hautbois (arpèges) harmonique 9,7 s 8 8 3
clarinette (arpèges) harmonique 8 s 8 8 0

clarinette basse (arpèges) harmonique 9 s 8 7 0
contre-basson (arpèges) harmonique 8,5 s 8 8 0

saxophone (arpèges) harmonique 6,5 s 10 10 0
saxophone (mélodie) harmonique 11 s 8 8 0

grosse caisse percussif 24 s 6 6 0
timbale percussif 26 s 10 9 1

piano (arpèges) quasi harmonique 14,5 s 11 11 0
accordéon (mélodie) harmonique 9,1 s 25 25 1

orgue (arpèges) harmonique 10 s 8 8 0

Tab. 6.6 – Performances de la segmentation avec le système complet – Sons du cd Sqam
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Chapitre 7

Corrélations entre les fonctions
d’observation

7.1 Introduction

L’un des objectifs est de réduire le nombre de fonctions d’observation utilisées. Ceci est valable
aussi bien pour la segmentation en zones stables (dans cette partie : en notes et/ou en phones) que
pour la segmentation en sources (voir la partie V). En effet, deux fonctions d’observation très
corrélées ne nous apportent pas plus d’information que l’une des deux, seule : voir la section 2.6.5.

Il s’agit aussi d’étudier en soi les liens entre les fonctions d’observation, qui correspondent elles-
mêmes à des attributs perceptifs (la hauteur, l’intensité ou le timbre) ou psychoacoustiques des
sons (par exemple, le centröıde est relié à la (( brillance )) du son).

De plus, nous avons vu qu’il existe trois types de variations brusques (en f0, en énergie et en
contenu spectral). Dans le cas général de la segmentation en zones stables, il n’y a pas de raison
pour que nous favorisions l’un de ces types de transition. Ainsi, il faudrait utiliser sensiblement
autant de fonctions d’observation, décorrélées, pour chacun de ces types de variations brusques.

Pour étudier la (( corrélation )) (dépendance statistique) entre deux fonctions d’observation,
trois mesures sont couramment utilisées :

• Le coefficient de corrélation. Il est défini dans la deuxième section (section 7.2) de ce
chapitre.

• L’information mutuelle. Elle est définie dans la troisième section (section 7.3) de ce cha-
pitre.

• Le test du χ2. Il est défini dans la quatrième section (section 7.4) de ce chapitre.

Dans la cinquième section (section 7.5) de ce chapitre, nous donnons quelques particularités
de chacune de ces mesures.

Dans la sixième section (section 7.6) de ce chapitre, nous donnons des résultats pour des
signaux réels. Des résultats pour des signaux simulés sont présentés dans l’annexe H.

7.2 Le coefficient de corrélation

Le coefficient de corrélation entre deux variables aléatoires X et Y (ce sont deux des fonctions
d’observation : nous avons pour chacune d’elles M observations) est égal à :

ρ =
E [XcY c]

σxσy
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avec :

Xc = X − E [X] , Y c = Y − E [Y ]

et :

σ2
x = E

[

|X − E [X]|2
]

et σ2
y = E

[

|Y − E [Y ]|2
]

où l’opérateur E représente l’espérance de la variable aléatoire.

7.3 L’information mutuelle

7.3.1 Définition

L’information mutuelle de Shannon IM(X,Y ) entre deux variables aléatoires X et Y est par
définition égale à :

IM(X,Y ) = H(X) + H(Y ) − H(X,Y )

où H(Z) représente l’entropie de la variable aléatoire Z. L’entropie est elle-même égale à :

H(Z) = −
+∞∫

−∞

pz(z) log2 (pz(z)) dz

où pz(z) est la densité de probabilité de Z.
Si px(x), py(y) et la densité de probabilité conjointe pxy(x,y) existent, IM(x,y) est égale à la

distance de Kullback-Leibler, c’est-à-dire à :

IM(X,Y ) =

+∞∫

−∞

+∞∫

−∞

pxy(x,y) log2

(
pxy(x,y)

px(x)py(y)

)

dxdy

Dans notre cas, nous n’avons pas accès aux densités de probabilité analytiques. Aussi, nous
les estimons à partir des histogrammes normalisés hx, hy et hxy des variables aléatoires, et nous
avons :

IM(X,Y ) '
N∑

i=1

N∑

j=1

hxy(i,j) log2

(
hxy(i,j)

hx(i)hy(j)

)

où N est le nombre de cases des histogrammes (hxy compte N × N cases). La normalisation est

effectuée de telle façon que nous ayons :
∑

I

hZ(I) = 1.

Dans le cas où Y = X, nous obtenons IM(X,Y ) = H(X), qui ne vaut pas forcément 1.

7.3.2 Normalisation dans le cas de variables aléatoires uniformément
réparties

Le coefficient de corrélation a pour ensemble de définition [0 . . . 1]. Pour pouvoir comparer ses
performances avec celles de l’information mutuelle, il faudrait que celle-ci fût à valeurs dans cet
intervalle aussi.

IM(X,Y ) = H(X) + H(Y ) − H(X,Y ) = H(X) − H(X|Y ) ≤ H(X) ≤ log2(N)

Le maximum de l’entropie H(X) a lieu quand la variable aléatoire est uniformément répartie.
Ainsi, dans notre cas (estimation de la densité de probabilité avec l’histogramme), nous obtenons :
0 ≤ H(X) ≤ log2(N). Et, comme H(X|Y ) ≤ H(X) (cela implique aussi que IM(X,Y ) est
toujours > 0), le coefficient :

im(X,Y ) =
1

log2(N)

N∑

i=1

N∑

j=1

hxy(i,j) log2

(
hxy(i,j)

hx(i)hy(j)

)



76 CHAPITRE 7. CORRÉLATIONS ENTRE LES FONCTIONS D’OBSERVATION

est à valeurs dans [0 . . . 1] (quoique ce ne soit pas encore tout à fait sûr, puisque nous n’avons
qu’une estimée de IM(X,Y )).

Dans le cas général, c’est-à-dire quand nous ne sommes pas dans le cas de variables aléatoires
uniformément réparties, cette normalisation n’est plus efficace (c’est-à-dire que l’information mu-
tuelle normalisée im(X,X) peut être dans des cas extrêmes très petite).

7.4 Le test du χ2

Soient les histogrammes hx et hy à N cases et hxy à N2 cases des deux variables aléatoires X
et Y . Le test du χ2 est égal à (nous utilisons les histogrammes normalisés : c’est-à-dire une estimée
de la densité de probabilité) :

χ2(X,Y ) =
N∑

i=1

N∑

j=1

(hxy(i,j) − hx(i)hy(j))
2

hx(i)hy(j)

7.5 Quelques particularités de ces mesures de la corrélation

• Le coefficient de corrélation mesure plutôt des dépendances linéaires entre les variables : voir
l’annexe H, où sont donnés des tests faits avec les signaux simulés. Il s’agit plutôt d’un
inconvénient.

• L’information mutuelle im(X,X) ne vaut pas forcément 1. Il s’agit plutôt d’un inconvénient.

7.6 Résultats pour quelques fonctions d’observation

Dans le tableau 7.1, fo1 correspond à la (( valeur absolue de la dérivée de la fréquence fonda-
mentale )), fo2 à la (( valeur absolue de la dérivée relative de la fréquence fondamentale )), fo3 à
la (( valeur absolue de la dérivée de l’énergie )), fo4 à la (( valeur absolue de la dérivée relative de
l’énergie )), fo5 à la (( somme des valeurs absolues des dérivées des indices d’inharmonicité )), fo6

au (( produit des valeurs absolues des dérivées des indices d’inharmonicité )), fo7 à la (( somme des
valeurs absolues des dérivées des indices de voisement première forme )), fo8 au (( flux spectral cal-
culé à partir des spectres d’amplitude la fonction d’atténuation de l’oreille étant prise en compte )),
fo9 à l’(( analyse statistique appliquée au trajet de f0 )). Chaque case renferme trois chiffres : le
premier correspond au coefficient de corrélation, le second à l’information mutuelle et le troisième
au test du χ2. Nous obtenons, pour l’extrait de flûte flute.sf, le tableau 7.1.

Faisons remarquer que comme l’information mutuelle n’est pas normalisée, elle ne peut se
regarder que relativement, c’est-à-dire ligne par ligne dans le tableau 7.1, la référence pour chaque

ligne i étant im(foi,foi). Normaliser im(foi,foj) par im(foi,foi) (im(n)(foi,foj) =
im(foi,foj)

im(foi,foi)
)

assurerait que la mesure fût à valeurs dans [0 . . . 1]. Le problème est que normaliser ainsi rendrait
la mesure non symétrique, c’est-à-dire que nous aurions im(n)(foi,foj) 6= im(n)(foj ,foi) !

Nous commentons ci-dessous les résultats du tableau 7.1. Le coefficient de corrélation, pour
certaines cases, est écrit en plus gros et mis en gras. Il s’agit des cas où il est supérieur à 0,7 : nous
disons alors que les deux variables aléatoires sont plutôt corrélées. Pour d’autres cases, le coefficient
de corrélation, est écrit en plus gros et mis en italique. Il s’agit des cas où il est inférieur à 0,20 :
nous disons alors que les deux variables aléatoires sont plutôt décorrélées.

• Les trois mesures sont le plus souvent en accord. Par exemple, considérons la ligne fo6. Le
coefficient de corrélation indique que fo6 n’est pas corrélée avec fo7, un peu moins encore
avec fo9 et encore moins avec fo8. Nous obtenons la même hiérarchie avec les deux autres
mesures. Ceci est vérifié presque partout pour toutes les lignes du tableau. Cela indique que
les dépendances sont plutôt linéaires, c’est-à-dire que le coefficient de corrélation suffit pour
juger du degré de corrélation entre les fonctions d’observation.
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fo1 fo2 fo3 fo4 fo5 fo6 fo7 fo8 fo9

0,999 0,851 0,141 0,390 0,211 0,095 0,730 0,195 0,314
fo1 0,059 0,017 0,000 0,011 0,011 0,008 0,031 0,009 0,019

1,000 0,201 0,000 0,061 0,061 0,166 0,216 0,020 0,023
0,999 0,068 0,328 0,208 0,072 0,724 0,147 0,238

fo2 0,025 0,000 0,004 0,006 0,005 0,019 0,002 0,007
1,000 0,000 0,030 0,037 0,083 0,188 0,005 0,009

0,999 0,442 0,071 0,041 0,239 0,192 0,430
fo3 0,107 0,021 0,001 0,000 0,005 0,009 0,037

1,000 0,059 0,000 0,000 0,010 0,016 0,040
0,999 0,453 0,198 0,587 0,407 0,520

fo4 0,100 0,015 0,003 0,024 0,021 0,039
1,000 0,071 0,012 0,079 0,052 0,047

0,999 0,758 0,468 0,300 0,374
fo5 0,091 0,015 0,018 0,017 0,032

1,000 0,230 0,105 0,066 0,039
0,999 0,201 0,091 0,185

fo6 0,018 0,007 0,001 0,005
1,000 0,079 0,002 0,006

0,999 0,376 0,488
fo7 0,108 0,027 0,043

1,000 0,057 0,052
0,999 0,331

fo8 0,348 0,025
1,000 0,026

0,999
fo9 0,564

1,000

Tab. 7.1 – Mesures de la corrélation pour la flûte. Case par case, nous trouvons : le coefficient de
corrélation en haut, l’information mutuelle au milieu et le test du χ2 en bas
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• fo1 et fo2 sont très corrélées : il s’agit des deux dérivées du trajet de f0. fo1 est corrélée avec
fo7, qui correspond au voisement première forme. fo7 est aussi une fonction d’observation
basée sur le trajet de f0. Par contre, fo1 n’est corrélée ni avec fo3 ni avec fo8. fo3 est basée
sur l’énergie, fo8 sur le contenu spectral. fo1 n’est pas corrélée avec fo6, qui est pourtant
une fonction d’observation basée sur le trajet de f0.

• Les mêmes résultats sont obtenus pour fo2 et fo1.

• fo3 n’est pas corrélée avec les trois fonctions d’observation fo5, fo6 et fo8. Les deux premières
fonctions d’observation sont basées sur le trajet de f0 et la troisième sur le contenu spectral,
alors que fo3 est basée sur le trajet de l’énergie.

• fo4, qui est basée sur le trajet de l’énergie, et fo6, qui est basée sur le trajet de f0, ne sont
pas corrélées.

• fo5 et fo6 sont très corrélées : il s’agit des deux fonctions d’observation basées sur les indices
d’inharmonicité.

• fo6, qui est basée sur le trajet de f0, n’est pas corrélée avec fo8, qui est basée sur le contenu
spectral. fo6 n’est pas non plus corrélée avec fo9, qui est pourtant basée aussi sur le trajet
de f0.

Ainsi, pour conclure, nous pouvons dire que deux fonctions d’observation ayant pour but de
réagir à deux types de transitions différents sont plutôt décorrélées. Deux fonctions d’observation
qui ont pour mission de mettre en évidence le même type de transitions sont le plus souvent
corrélées, mais ce n’est pas toujours le cas.
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Chapitre 8

Remarque : nécessité de
traitements particuliers (pour le
vibrato par exemple)

8.1 Introduction

Nous donnons ici quelques résultats obtenus avec un son réel qui n’est plus (( simple )). Ici,
en l’occurence, les modulations sont importantes. Afin de constater les effets d’un vibrato sur la
fonction d’observation (( flux spectral calculé avec les spectres d’amplitude )), voir la section 11.2.4
page 90, où ils sont montrés pour un signal simulé. Les effets du vibrato sur la fonction d’observation
(( valeur absolue de la dérivée de f0 )) pour un signal simulé sont donnés dans la section 15.1 page
137.

8.2 Performances de quelques fonctions d’observation pour
l’extrait de voix chantée voiceP.sf

8.2.1 Description du son considéré

Il s’agit d’un extrait de voix chantée. Le vibrato est très important. Le trémolo lui aussi est
important : pour la voix, la présence de vibrato implique la présence de trémolo, puisque les harmo-
niques suivent à peu près, en amplitude, les formants. Ainsi, la fréquence de modulation du trémolo
est la même que la fréquence de modulation du vibrato. Tout du long de l’extrait, la chanteuse
chante le même phone : la voyelle (( a )). Elle utilise parfois le vibrato pour passer d’une note à
l’autre. Au centre de l’extrait, la chanteuse reprend son souffle, durant environ une seconde. Les
dernières notes sont chantées beaucoup plus fort que les premières. Le trajet de f0 est donné sur
la figure 8.1.

8.2.2 Figures

Les résultats, pour cet extrait de voix chantée, de la fonction d’observation (( valeur absolue de
la dérivée du trajet de f0 )) sont donnés sur la figure 15.4. Nous constatons que la présence d’un
vibrato rend cette fonction d’observation inutilisable pour la segmentation en zones stables.

Les résultats de la fonction d’observation (( indice de voisement deuxième forme calculé en
utilisant le spectre d’amplitude )), sont donnés sur la figure 8.2. Nous constatons que la présence
d’un vibrato rend cette fonction d’observation inutilisable pour la segmentation en zones stables.

Les résultats de la fonction d’observation (( flux spectral calculé avec les spectres d’amplitude ))

sont donnés sur la figure 8.3. Les résultats de la fonction d’observation (( valeur absolue de la
dérivée de l’énergie )) sont donnés sur la figure 8.4.
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VIBRATO PAR EXEMPLE)
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Fig. 8.1 – Trajet de la fréquence fondamentale
pour l’extrait de voix chantée voiceP.sf. En
abscisse : le temps en seconde ; en ordonnée :
la fréquence en Hz
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Fig. 8.2 – Trajet de la valeur absolue de la
(( dérivée de l’indice de voisement deuxième
forme calculé avec les spectres d’amplitude ))

pour l’extrait de voix chantée voiceP.sf. En
abscisse : le temps en seconde
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Fig. 8.3 – Trajet du (( flux spectral calculé avec
les spectres d’amplitude )) pour l’extrait de voix
chantée voiceP.sf. En abscisse : le temps en
seconde
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Fig. 8.4 – Trajet de la (( valeur absolue de la
dérivée de l’énergie )) (grossie entre 0 et 0,3)
pour l’extrait de voix chantée voiceP.sf. En
abscisse : le temps en seconde
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Chapitre 9

Conclusion de la deuxième partie

9.1 Bilan de la deuxième partie

Nous avons explicité les étapes que nous avons définies en ce qui concerne le processus de la
segmentation en zones stables. Nous avons mis en place :

• Des fonctions d’observation. Nous demandons de chacune d’elles qu’elle présente un
pic aussi grand et fin que possible lors des transitions, et un bruit de moyenne et de va-
riance aussi petites que possible dans les zones stables. Les transitions sont classées en trois
catégories, chacune de ces catégories correspondant à l’un des phénomènes de la perception
communément utilisés pour caractériser psychoacoustiquement un son :

– Les transitions en fréquence fondamentale.

– Les transitions en énergie.

– Les transitions en contenu spectral.

Certaines de ces fonctions d’observation se décomposent en plusieurs dimensions. Il s’agit
ensuite de fusionner ces dimensions. Des techniques de fusion de données sont utilisées. Elles
consistent à calculer une (( moyenne )) de ces dimensions, de telle façon que la variance du
bruit et la variance des pics à détecter soient les plus petites possibles.
Quelques fonctions d’observation présentées dans la littérature tentent de mettre en évidence
plusieurs de ces catégories de transitions simultanément. Nous avons choisi de les détecter
les unes indépendamment des autres. Nous avons préféré cette procédure d’abord parce que
l’utilisateur ne veut pas forcément détecter toutes les transitions : pour la voix chantée, il peut
être soit intéressé par la segmentation en notes (transition en fréquence fondamentale), soit
par la segmentation en phones (transition en contenu spectral). Il s’agit ensuite de rassembler
les informations obtenues pour chaque catégorie de transition.

• Des techniques de prise de décision sont appliquées à ces fonctions d’observation pour obtenir
des fonctions de décision. Ces fonctions de décision correspondent à des listes de marques
de segmentation. La prise de décision pour chaque fonction d’observation se décompose en
deux points :

– Le premier point est la détermination automatique d’un seuil.

– Le second point consiste à rassembler les marques trop proches les unes des autres.
Les transitions n’étant pas instantanées, certaines fonctions d’observation présentent
plusieurs pics au cours d’une même transition. En résumé, il s’agit, dans un groupe de
marques à rassembler, de ne garder que la marque pour laquelle la fonction d’observation
est la plus grande.

• Un processus de prise de décision final qui, à partir de l’ensemble des fonctions de
décision particulières, détermine une fonction de décision unique. Là encore, ce processus se
décompose en deux points :

– Le premier point consiste à fusionner les fonctions de décision obtenues à l’étape de
l’analyse segmentation en zones stables précédente. La règle de fusion utilisée est plus
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compliquée que la règle de la majorité. Notons que pour cette règle de la majorité il est
nécessaire d’utiliser un nombre impair de capteurs, à moins de déterminer un poids pour
chaque capteur, poids correspondant à la confiance qui lui est accordée : ceci complique
encore la fusion de données. Les effets des corrélations entre les fonctions d’observation
sur la procédure de fusion des fonctions de décision sont présentés pour des signaux
simulés.

– Le second point consiste encore une fois à rassembler les marques trop proches les unes
des autres. En résumé, il s’agit de ne garder qu’une marque que nous plaçons au centre
de gravité du groupe de marques à rassembler.

• Un processus d’étiquetage. Il s’agit de décrire le contenu de chaque segment. Ce processus
a consisté ici, pour les sons monophoniques, harmoniques et non modulés, principalement en
la transcription automatique. Notons que si les marques de segmentation sont mal placées,
la transcription est nécessairement erronée. Des techniques pour éviter ce problème d’accu-
mulation des erreurs sont proposées.

Le processus de segmentation en zones stables est, pour le moment, c’est-à-dire pour un son
monophonique, harmonique et non modulé, celui présenté sur la figure 9.1.

son

calcul des N fonctions d’observation

décision
prise de

pour la 1ère pour la Nème
décision
prise de

étiquetage des segments

fusion des résultats

. . .

Fig. 9.1 – Segmentation en zones stables d’un son monophonique, harmonique et non modulé :
algorithme de base

9.2 Perspectives pour les parties suivantes

Nous avons vu (chapitre 8) que nous rencontrons des problèmes lors de la segmentation en
zones stables dès que le signal n’est plus monophonique, harmonique et/ou non modulé.

Les sons sont classées en plusieurs catégories. Pour chacune des catégories de son (son ins-
trumental harmonique sans vibrato, voix chantée avec un vibrato et un trémolo importants, son
polyphonique, son percussif...) :

• Certaines des fonctions d’observation décrites dans cette partie sont, pour la segmentation
en zones stables, utilisables et d’autres non (ainsi, s’il est un vibrato important par exemple,
les (( fusions des valeurs absolues des dérivées des indices de voisements )), et plusieurs autres
fonctions d’observation, ne peuvent plus être utilisées).

• Certaines fonctions d’observation doivent être adaptées (par exemple, le vibrato doit être
supprimé du trajet de f0 avant que les (( valeurs absolues des dérivées de f0 )) ne soient
calculées : voir la partie III, chapitre 15).
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L’un des objectifs sera, dans la suite de cet exposé, de déterminer la configuration de fonctions
d’observation adéquate pour chaque catégorie de sons. Ceci nécessitera des traitements particuliers.
Un autre objectif sera de résoudre les problèmes posés par certaines catégories de sons à certaines
fonctions d’observation. Aussi, il s’agira d’abord de déterminer, avant de segmenter en zones stables,
à quelle catégorie appartient le son considéré. Ceci nous amènera à définir deux autres niveaux
de segmentation qui, hiérarchiquement, seront exécutés avant le niveau de segmentation en zones
stables : le niveau de segmentation en caractéristiques (parties III et IV) et le niveau de segmentation
en sources (partie V).

Pour déterminer la catégorie de sons à laquelle appartient un son donné, une série de questions
est posée. Dans un premier temps, nous organisons cette série de question ainsi :

q1 Parole (remarquons que souvent la parole est monophonique : le plus souvent une seule per-
sonne parle à la fois ; et que la parole est une succession de zones plutôt harmoniques et de
zones plutôt de bruit)

q1 ou Musique?

q2 si Musique : Monophonique

q3 si Monophonique : Voisé (c’est-à-dire composé d’une somme de sinusöıdes 1)

q4 si Voisé : Harmonique (sinusöıdes appartenant à un peigne harmonique empli
d’une manière dense)

q5 si Harmonique : Avec vibrato (et/ou trémolo)

q5 ou Sans vibrato (ni trémolo)?

q4 ou Inharmonique (sinusöıdes n’appartenant pas à un peigne harmonique empli
d’une manière dense)?

q3 ou Non voisé (c’est-à-dire pas composé de sinusöıdes : son percussif, bruit...)?

q2 ou Polyphonique?

La première question (q1) fait l’objet de la segmentation en sources (voir la partie V). Les autres
(q2, q3, q4 et q5) font l’objet de la segmentation en caractéristiques (voir la partie III). Cette série
de questions est schématique : elle a pour fonction de présenter très rapidement le contenu du reste
de l’exposé.

Indiquons-le de nouveau : la procédure utilisée pour segmenter en zones stables doit être adaptée
à chacune des catégories de sons, puisque la définition du terme (( zone stable )) est différente pour
chacune d’elle. Avec les techniques qui ont été présentées pour le moment, nous pouvons segmenter
les sons musicaux monophoniques, voisés harmoniques et non modulés.

1. Au sujet de la distinction que nous faisons entre (( voisé )) et (( harmonique )), voir la note de la page 57 et
le chapitre 19 de la partie IV. Remarquons que dans cette partie IV nous décrirons une procédure pour détecter
la polyphonie (q2) basée sur l’étude simultanée d’un indice de voisement (q3) et d’un indice d’inharmonicité (q4).
Ainsi, l’ordre des questions tel qu’il est proposé ici ne sera pas respecté. Mais ceci est dû à l’une des hypothèses
restrictives que nous faisons dans le chapitre 18 : mixage de voix harmoniques aux peignes non superposés. Dans le
cas général de la polyphonie, l’ordre sera rétabli (le traitement du cas polyphonique général est une perspective).
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Troisième partie

Le problème du vibrato
(Segmentation en caractéristiques)
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Chapitre 10

Introduction

10.1 Segmentation en caractéristiques

L’objectif de la segmentation en caractéristiques est d’indexer des segments de son – ou encore :
de poser des étiquettes sur des segments de son – dont la taille soit de l’ordre de la seconde, ceci
principalement dans le but d’aider à la segmentation en notes ou en phones (ou, plus généralement,
en zones stables) (voir la partie précédente). D’abord, il s’agit de déterminer quelles fonctions d’ob-
servation sont utilisables pour la segmentation en zones stables. Ensuite, pour certaines catégories
de sons, il faut calculer certaines fonctions d’observation (l’extraction des fonctions d’observation
est la première étape de la segmentation en zones stables) d’une façon différente de la façon utilisée
pour les sons (( simples )), c’est-à-dire monophoniques, voisés harmoniques et non modulés.

Nous avons considéré les caractéristiques suivantes :

• Présence ou absence de vibrato. Rappelons que le vibrato correspond à une modulation de la
fréquence. La détection du vibrato est basée soit directement sur l’analyse du signal sonore,
soit sur l’analyse du trajet de f0. Si un vibrato est détecté, nous déterminons ses paramètres
(fréquence, amplitude, phase). Voir les chapitres 11 à 16.

• Présence ou absence de trémolo. Rappelons que le trémolo correspond à une modulation de
l’amplitude. Si un trémolo est détecté, nous déterminons ses paramètres (fréquence, ampli-
tude, phase). Il s’agit d’une perspective.

• Silence ou présence de son. Il s’agit d’une perspective. Cette détection est basée sur l’analyse
du trajet de l’énergie. Mais, jugeant cette analyse insuffisante, nous la couplons à l’analyse
du taux de passage par zéro. L’idée vient des considérations suivantes :

1. Pendant un silence, l’énergie est très petite : en effet, est toujours présent un bruit ; et,
si nous faisons l’hypothèse que ce bruit est blanc, le taux de passage par zéro est très
grand.

2. Si nous sommes en présence d’un signal qui n’est pas du bruit et dont l’amplitude est
très faible (fin de la chute d’une note par exemple), l’énergie est très petite, mais le taux
de passage par zéro lui aussi est petit.

Dans [MC98], une technique basée seulement sur l’énergie est proposée. Dans [JEA99], une
sorte d’inventaire ((( survey ))) des méthodes de détection des silences est donnée.

• Son harmonique ou inharmonique : cette détection est basée sur l’analyse des indices d’in-
harmonicité que nous avons définis dans la partie précédente.

• Son voisé ou non voisé : cette détection est basée sur l’analyse des indices de voisement que
nous avons définis dans la partie précédente.

Ce niveau de segmentation concerne donc l’étiquetage de segments de sons avec ces caractéristiques.
Cet étiquetage a pour base l’extraction de fonctions d’observation. Certaines de ces fonctions d’ob-
servation sont utilisées pour la segmentation en zones stables.
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10.2 Le vibrato

Le cas du vibrato est développé en détails dans le reste de cette partie. Dans les chapitres
suivants, nous nous attacherons aux problèmes de la détection du vibrato, de l’estimation de
ses paramètres, et de sa suppression sur le trajet de f0. L’absence ou la présence de vibrato est
l’une des étiquettes définies dans la section 10.1. Le vibrato posant de grands problèmes quand il
s’agit de segmenter en zones stables, nous nous sommes particulièrement intéressé à la résolution
de ces problèmes.

10.2.1 Limite entre (( signal avec vibrato )) et (( signal sans vibrato ))

Dans [ZF81], pages 63 – 66, une limite psychoacoustique est donnée. Quand la valeur de l’am-
plitude Avib de la modulation est plus petite qu’un certain seuil, elle n’est pas entendue. Il s’agit
de ce qui est appelé le seuil différentiel de fréquence. Ce seuil dépend de la fréquence f0 du son pur
((( pur )) veut dire parfaitement sinusöıdal). Au-dessous de 500 Hz, il est à peu près indépendant de
la fréquence et vaut 1,8 Hz. Au-delà de 500 Hz, il crôıt à peu près linéairement avec la fréquence
f0 et vaut approximativement 3,5 10−3f0. Mais ce seuil dépend aussi de la fréquence de modula-
tion fvib : les mesures que nous venons d’indiquer sont valables pour fvib = 4 Hz ; il dépend aussi
du niveau sonore ; et il vaut pour les sons purs, pas pour les sons complexes ((( complexe )) veut
dire composé d’une somme de sinusöıdes, de partiels harmoniques ou non). Nous n’avons donc pas
utilisé ce critère pour la prise de décision.

10.2.2 Plan de la partie

Nous présentons dans le deuxième chapitre (chapitre 11) de cette partie le problème du
vibrato.

Dans le troisième chapitre (chapitre 12) de cette partie, les trois méthodes basées sur l’analyse
directe des signaux sonores que nous avons implémentées pour détecter le vibrato sont explicitées.
Certaines d’entre elles nous permettent d’estimer les paramètres du vibrato.

Dans le quatrième chapitre (chapitre 13) de cette partie, les trois méthodes basées sur
l’analyse des trajets de f0 que nous avons implémentées pour détecter le vibrato sont explicitées.
Certaines d’entre elles nous permettent d’estimer les paramètres du vibrato.

Dans le cinquième chapitre (chapitre 14) de cette partie, nous discutons et comparons les
performances de ces méthodes sur des signaux réels.

Nous présentons dans le sixième chapitre (chapitre 15) de cette partie la méthode de sup-
pression du vibrato sur le trajet de f0 (pour l’aide à la segmentation en zones stables notamment)
que nous avons utilisée.

Dans le septième chapitre (chapitre 16) de cette partie les techniques de fusion de données
utilisées dans le cas du vibrato sont introduites.

Le huitième chapitre (chapitre 17) de cette partie constitue une conclusion à cette partie.
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Chapitre 11

Le vibrato : présentation du
problème

11.1 Introduction

Nous nous intéressons au vibrato d’abord dans le but de le détecter, puis d’estimer ses
paramètres, et enfin de le supprimer sur le trajet de f0. Ainsi, il est nécessaire de détecter le
vibrato, d’estimer ses paramètres et de le supprimer sur le trajet de f0 :

• Pour caractériser – étiqueter – le son ((( il y a du vibrato )), ou (( il n’y a pas de vibrato )) ;
ou : (( il y a plutôt du vibrato )), ou (( il n’y en a plutôt pas ))), dans le cadre de MPEG-7 par
exemple : ceci concerne la détection

• Pour aider à la segmentation en zones stables (dérivées du trajet de f0) : ceci concerne la
détection, et la suppression

• Pour des traitements ultérieurs (analyse du son ; modification des paramètres du vibrato ;
resynthèse du son avec le nouveau vibrato) : ceci concerne la détection, l’estimation, et la
suppression

Le vibrato détériore en fait les performances des algorithmes de segmentation en zones stables
décrits dans la partie II. La nécessité de la suppression du vibrato sur le trajet de f0 réside en ce
que son amplitude peut être supérieure à celle du saut de fréquence entre deux notes. Nous donnons
sur la figure 11.1 un exemple de ce que nous pourrions avoir à l’extrême. Le trajet de f0 d’un son
simulé est présenté. Nous avons modélisé le vibrato par une sinusöıde pure de fréquence 5 Hz et de
phase 1,9 rad. Les deux notes jouées sont un la3 (f c

0 = 440 Hz) suivi d’un la#
3 (f c

0 = 466,16 Hz).
L’amplitude du vibrato est 30 Hz. Pour le modèle de transition en fréquence entre les deux notes
utilisé, voir la section 11.2.3.1. Nous avons pris a = 0,75 et b = 0,1.
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Fig. 11.1 – Trajet de f0 simulé. Un vibrato est présent. En abscisse : le temps en seconde ; en
ordonnée : la fréquence en Hz
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Quand un vibrato est présent la détection de la transition entre les deux notes (avec la fonction
d’observation (( valeur absolue de la dérivée de f0 )) par exemple) devient problématique (voir la
figure 15.1, page 138). Nous devons supprimer ce vibrato sur le trajet de f0 avant de calculer la
fonction d’observation.

Mais il est intéressant aussi de pouvoir, pour un extrait sonore, supprimer le vibrato sur le
trajet de f0, ajouter un autre vibrato sur le trajet de f0 une fois le vibrato initial supprimé, puis
resynthétiser le son avec ce nouveau trajet de f0.

Auparavant, il faut déterminer si un vibrato est présent ou non.

Pour une note donnée, le vibrato correspond à une variation quasi périodique de f0 autour
de sa valeur centrale. Cette variation n’est pas forcément sinusöıdale : il faut modéliser le vibrato
comme une somme de sinusöıdes (d’harmoniques du vibrato !) dont les amplitudes et les fréquences
instantanées varient dans le temps. La fréquence fondamentale du vibrato est en général comprise
entre 3 Hz et 11 Hz.

Le trémolo correspond à une modulation de l’amplitude de même que le vibrato correspond à
une modulation de la fréquence. Il faut le supprimer, lui, sur le trajet de l’énergie. La plupart des
méthodes décrites dans cette partie pour résoudre le problème du vibrato sont adaptables au cas
du trémolo.

Mais, auparavant, nous allons présenter, dans la section suivante (section 11.2), les modèles du
trajet de f0 quand un vibrato est présent mis en place.

11.2 Modèles utilisés

11.2.1 Modèle complet du vibrato sur une note

Nous nous intéressons dans cette section à la modélisation du trajet de la fréquence fondamen-
tale f0 quand un vibrato est présent. La fréquence fondamentale f0(t) instantanée à l’instant t
s’écrit :

f0(t) = f c
0 (t) +

p(t)
∑

k=1

Avib(k)(t) cos(φ(k)(t)) + b(t)

où :

• f c
0 (t), est la composante continue, représentant la hauteur du son, la note jouée : il s’agit

de ce que nous voulons retrouver après suppression du vibrato sur le trajet de f0 (voir le
chapitre 15).

• p(t), est le nombre d’harmoniques du vibrato pris en compte.

• Avib(k)(t), est l’amplitude instantanée de l’harmonique du vibrato de numéro d’ordre k.

• φ(k)(t), est la phase instantanée de l’harmonique du vibrato de numéro d’ordre k. Nous avons :

φ(k)(t) = φ(k)(t − ∆t) + 2πk

t∫

t−∆t

fvib(t)dt

• ∆t, est la période d’échantillonnage du trajet de f0.

• fvib(t), est la fréquence instantanée du premier harmonique du vibrato.

• b(t), est un résidu de modélisation.
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11.2.2 Modèle simplifié du vibrato sur une note

Dans cet exposé, nous avons essayé d’extraire seulement la (( fréquence fondamentale )) fvib du
vibrato 1. De plus, si nous faisons l’hypothèse que la hauteur du son est stable sur une note, que
les paramètres du vibrato (fréquence, amplitude, phase) ne changent pas sur une note, et qu’il n’y
a pas de résidu de modélisation, nous avons, pour chaque note :

f0(t) = f c
0 + Avib cos(2πfvibt + ϕvib)

où ϕvib est la phase à l’origine du vibrato ; et l’évolution de la phase du signal s(t) s’écrit :

φ(t) = 2π

∫ t

0

f0(t)dt = 2π

[

f c
0 t +

Avib

2πfvib
sin (2πfvibt + ϕvib)

]

Alors : s(t) = cos (φ(t))

11.2.3 Modélisation de la transition entre deux notes harmoniques

11.2.3.1 Pour la fréquence

Nous modélisons le saut en fréquence entre deux sinusöıdes de fréquences respectives f
(1)
0 et

f
(2)
0 par :

f0(t) = f
(1)
0 +

[

tanh

(
t − a

b

)

+ 1

]

c

où a représente le moment où le saut en fréquence a lieu, b la rapidité à laquelle ce saut se fait, et

c l’amplitude du saut. Ainsi, c =
f

(2)
0 − f

(1)
0

2
. Quand x tend vers −∞, tanh(x) tend vers −1 ; et

quand x tend vers +∞, tanh(x) tend vers +1 : ainsi, f0(t) passe de f
(1)
0 à f

(2)
0 . La phase s’écrit :

φ(t) = 2π

t∫

0

f0(t)dt+ϕ1 = 2πf
(1)
0 t+2πct+2πcb

{

loge

[

cosh

(
t − a

b

)]

− loge

[

cosh
(

−a

b

)]}

+ϕ1

Pour une somme s(t) de L sinusöıdes harmoniques, la fréquence fondamentale variant comme
indiqué ci-dessus, nous avons :

s(t) =

L∑

l=1

Bl(t) cos

(

2πf
(1)
0 lt + 2πclt + 2πcbl

{

loge

[

cosh

(
t − a

b

)]

− loge

[

cosh
(

−a

b

)]}

+ ϕl

)

Si, en plus, un vibrato est présent, de fréquence et d’amplitude fixes, nous obtenons :

s(t) =

L∑

l=1

Bl(t) cos

(

2π

(

f
(1)
0 lt + clt + cbl

{

loge

[

cosh

(
t − a

b

)]

− loge

[

cosh
(

−a

b

)]})

+

lAvib

fvib
sin (2πfvibt + ϕvib) + ϕl

)

Avec f
(1)
0 = 440 Hz (la3), f

(2)
0 = 493,89 Hz (si3), a = 1,07 et b = 0,005, nous obtenons le

trajet de la fondamentale présenté sur la figure 11.2.
Les variations d’amplitude (modulation, naissance ou mort d’un partiel) sont modélisées dans

les Bl(t) : voir la section 11.2.3.2.

1. Voir la section 13.5.2, où nous montrons pour un signal sonore réel que les amplitudes des harmoniques du
vibrato de numéros d’ordre supérieurs sont très petites, tellement petites que nous pouvons considérer que ces
harmoniques du vibrato sont absents.
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11.2.3.2 Pour l’amplitude

Nous faisons l’hypothèse que l’amplitude de chaque partiel passe de c1 (amplitude au cours de la
première note) à c2 (amplitude au cours de la seconde note), en s’approchant de 0 au (( moment ))

de la transition. c1 et c2 peuvent être modulés (trémolo). Nous modélisons l’amplitude B(t) de
chaque partiel ainsi :

B(t) =

[

1 − tanh

(
t − a1

b1

)]
c1

2
+

[

1 + tanh

(
t − a2

b2

)]
c2

2

L’amplitude du partiel passe par son minimum entre a1 et a2 (donc a2 est plus grand que a1).
b1 représente la rapidité de la chute de la première note, et b2 la rapidité de l’attaque de la seconde
note. Avec a1 = 1,065, b1 = 0,005, c1 = 0,022 et a2 = 1,085, b2 = 0,025, c2 = 0,04, nous obtenons
le trajet de l’amplitude présenté sur la figure 11.3.
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Fig. 11.2 – Modèle du trajet de la fréquence
d’un partiel lors d’un changement de note. En
abscisse : le temps en seconde ; en ordonnée :
la fréquence en Hz
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Fig. 11.3 – Modèle du trajet de l’amplitude
d’un partiel lors d’un changement de note. En
abscisse : le temps en seconde ; en ordonnée :
l’amplitude

Considérons une portion de l’extrait de flûte flute.sf. Ce signal a été enregistré en salle
anéchöıque, donc la réverbération est nulle : ainsi, la fin d’une note ne se superpose pas au début
de la note qui suit. La portion de signal considérée couvre le premier changement de note : nous
passons d’un la3 (f c

0 = 440 Hz) à un si3 (f c
0 = 493,89 Hz). Elle est donnée sur la figure 11.4. Les

figures 11.5 et 11.6 présentent respectivement le trajet en fréquence et le trajet en amplitude de
la fondamentale pour cette portion du signal. La fréquence de la fondamentale et son amplitude
ont été déterminées à partir du spectre d’amplitude calculé sur des fenêtres d’analyse larges de 6
millisecondes, ce qui représente à peu près 2,6 périodes pour la première note et 2,9 pour la se-
conde. Puisque fe = 32000 Hz, chaque fenêtre d’analyse est large de 192 échantillons. L’échantillon
fréquentiel p pour lequel nous avons le maximum du spectre d’amplitude entre 0 et 750 Hz est
une première estimation de la fréquence fondamentale. La valeur xp du spectre d’amplitude pour
l’échantillon fréquentiel p est une première estimation de l’amplitude de la fondamentale. Nous
faisons passer un polynôme d’ordre 2 par les échantillons fréquentiels de numéros d’ordre p − 1, p
et p + 1. L’endroit où sa dérivée s’annule nous donne une estimation plus précise de la fréquence
fondamentale, et la valeur de ce polynôme à cet endroit nous donne une estimation plus précise de
l’amplitude de la fondamentale.

11.2.4 Un exemple : influence du vibrato sur les performances du flux
spectral pour un son simulé

Nous avons simulé un signal, avec ou sans vibrato, formé de 30 partiels harmoniques dont les

amplitudes décroissent en
1

l2
, où l est le numéro d’ordre des harmoniques. Deux notes se succèdent.

Lors de la transition, la fréquence fondamentale passe de 440 Hz à 480 Hz. Nous présentons les
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Fig. 11.4 – Signal de flûte réel (flute.sf) lors du premier changement de note. En abscisse : le
temps en seconde ; en ordonnée : l’amplitude des échantillons
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Fig. 11.5 – Trajet de la fréquence de la fonda-
mentale pour le signal de flûte lors du premier
changement de note. En abscisse : le temps en
seconde ; en ordonnée : la fréquence en Hz
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Fig. 11.6 – Trajet de l’amplitude de la fonda-
mentale pour le signal de flûte lors du premier
changement de note. En abscisse : le temps en
seconde ; en ordonnée : l’amplitude
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résultats pour la fonction d’observation (( flux spectral calculé avec les spectres d’amplitude )) (voir
la partie II, sections 2.4.3.1 et 2.4.3.2, page 27) sur les figures 11.7 (trajet de f0) et 11.8 (trajet du
(( flux spectral ))) quand aucun vibrato n’est présent, et sur les figures 11.9 (trajet de f0) et 11.10
(trajet du (( flux spectral ))) quand un vibrato est présent. Nous constatons que la présence d’un
vibrato rend le (( flux spectral )) inutilisable pour la segmentation en zones stables.

Les paramètres libres pour le (( flux spectral )) ont été fixés à tSIG = 1764 (T = 0,04 seconde) ;
Q = 220 (0,005 seconde) ; tFFT = 4096 ; et la fenêtre de pondération utilisée est celle de Black-
man. La fréquence du vibrato est fvib = 5 Hz, son amplitude Avib = 30 Hz et sa phase à l’origine
ϕvib = 2,4125 rad. Pour le modèle de transition en fréquence utilisé, voir la section 11.2.3.1. Nous
avons choisi a = 0,75 et b = 0,05. Le modèle de transition en amplitude décrit dans la section
11.2.3.2 n’a pas été utilisé.

Dans le premier cas (pas de vibrato), la fonction d’observation réagit nettement lors de la
transition ; dans le second cas (vibrato présent), la fonction d’observation ne réagit pas de façon
significative lors de la transition.
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Fig. 11.7 – Trajet de la fréquence fondamen-
tale pour un son simulé. Présence d’une tran-
sition. Pas de vibrato. En abscisse : le temps
en seconde ; en ordonnée : la fréquence en Hz
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Fig. 11.8 – Trajet du (( flux spectral calculé
avec les spectres d’amplitude )) pour le son si-
mulé (pas de vibrato). En abscisse : le temps
en seconde
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Fig. 11.9 – Trajet de la fréquence fondamen-
tale pour un son simulé. Présence d’une tran-
sition. Vibrato présent. En abscisse : le temps
en seconde ; en ordonnée : la fréquence en Hz
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Fig. 11.10 – Trajet du (( flux spectral calculé
avec les spectres d’amplitude )) pour le son si-
mulé (vibrato présent). En abscisse : le temps
en seconde
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Chapitre 12

Méthodes de détection du vibrato
à partir du son

12.1 Préambule

Il est intéressant de détecter le vibrato et d’estimer ses paramètres sans passer par le trajet
de f0. Ceci fait l’objet des méthodes proposées dans ce chapitre. La méthode décrite dans la
deuxième section (section 12.2) de ce chapitre ne permet pas de détecter le vibrato sans extraire
ses paramètres. Il est intéressant de détecter la présence de vibrato, sans passer par le trajet de
f0, mais aussi sans estimer les paramètres du vibrato. Ceci fait l’objet de la méthode présentée
dans la troisième section (section 12.3) de ce chapitre. La méthode décrite dans la quatrième
section (section 12.4) de ce chapitre nécessite d’être adaptée pour être utilisée sur des sons réels.
La cinquième section (section 12.5) de ce chapitre constitue une conclusion à ce chapitre.

12.2 Méthode basée sur la modélisation du spectre com-
plexe

12.2.1 Introduction

La méthode consiste à minimiser par les moindres carrés la distance – l’erreur – entre un spectre
complexe calculé par transformée de Fourier pour une portion d’un signal sonore et un spectre
complexe calculé en utilisant les estimations des paramètres inconnus de ce signal. Il s’agit de
déterminer les valeurs des paramètres inconnus du signal telles que cette distance soit minimale. Ces
paramètres, pour le modèle que nous utilisons, sont la partie réelle al de l’amplitude complexe de
chaque harmonique (dont le numéro d’ordre est l), la partie imaginaire bl de l’amplitude complexe
de chaque harmonique, l’excursion Avib en Hz du vibrato, la fréquence fvib en Hz du vibrato, la
phase à l’origine ϕvib du vibrato et la fréquence fondamentale f0 en Hz.

12.2.2 Influence du vibrato sur le spectre d’amplitude

Nous avons simulé le signal suivant :

s(t) =

60∑

l=1

cos

(

ϕl + 2π(lf c
0 )t +

lAvib

fvib
sin (2πfvibt)

)

Il s’agit donc de la somme d’harmoniques (de numéro d’ordre l, l variant de 1 à 60 ; de fréquences
lf c

0 , avec f c
0 = 300 Hz ; d’amplitudes 1 et de phases aléatoires uniformément distribuées entre 0 et

2π) pour lesquels un vibrato de fréquence fvib = 5 Hz, de phase à l’origine nulle et d’amplitude
lAvib Hz, avec Avib = 15, est présent. Ce signal est échantillonné à fe = 44100 Hz. Il faut
remarquer que l’amplitude du vibrato étant lAvib Hz pour l’harmonique de numéro d’ordre l, le
signal est à tout moment harmonique.
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La longueur du signal est de 0,75 seconde. Nous considérons des portions de ce signal larges
de 13230 échantillons, soit larges de 0,3 seconde, ce qui est beaucoup eu égard à ce qui est com-
munément utilisé comme taille de fenêtre d’analyse 1, mais ce qui correspond à l’ordre de grandeur
des tailles des fenêtres d’analyse utilisées dans le chapitre 13 pour la détection du vibrato à partir
des trajets des harmoniques du signal. Le pas d’avancement entre deux portions successives est de
100 échantillons. Chacune d’elles est multipliée par la fenêtre de pondération W . Nous calculons le
spectre d’amplitude pour chaque portion pondérée. L’instant courant pour chaque fenêtre d’ana-
lyse est l’instant tj de son centre. Le trajet théorique de la fréquence fondamentale instantanée,
f th
0 , est obtenu en considérant que f th

0 (tj) = f c
0 + Avib cos(2πfvibtj).

La méthode sommaire utilisée pour estimer la fréquence et l’amplitude du lème harmonique

est la suivante. Le maximum du spectre d’amplitude entre lf th
0 − f th

0

2
et lf th

0 +
f th
0

2
est détecté.

L’amplitude de ce lème harmonique est égale à l’amplitude de ce maximum. Nous estimons ainsi

les amplitudes al(tj) des neuf premiers harmoniques. Le produit p(tj) =

9∏

l=1

al(tj) (il s’agit d’une

version de la moyenne géométrique : voir la section 2.6.2) est calculé. Nous présentons sur la figure
12.1 le trajet de f th

0 (courbe du haut) et le trajet du produit p (courbe du bas : l’échelle, pour ce
produit, n’est pas respectée) obtenus.
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Fig. 12.1 – Courbe du bas : trajet du produit de l’amplitude des neuf premiers harmoniques ; courbe
du haut : trajet de la fréquence fondamentale. En abscisse : le temps en seconde ; en ordonnée : pour
la courbe du haut, la fréquence en Hz, et pour la courbe du bas, échelle arbitraire

Nous constatons que le produit p des amplitudes passe par des maximums quand la fréquence
instantanée du premier harmonique (et donc celle de chaque harmonique) passe par des maximums
ou des minimums (f th

0 = f c
0±Avib), et par des minimums quand sa valeur est voisine de la fréquence

fondamentale quand il n’y a pas de vibrato (f th
0 = f c

0 ).
En observant les spectres d’amplitude (voir les figures 12.2 et 12.3), nous constatons que ce

sont les harmoniques de numéros d’ordre élevés qui sont les plus distordus : plus leur fréquence
augmente, plus leur amplitude décrôıt et plus la largeur de leur lobe principal s’accrôıt.

Nous considérons deux cas.

Pour le premier cas, à tj , la fréquence fondamentale passe par un maximum (f th
0 = f c

0 +Avib :
l’évolution de la fréquence au centre de la portion est faible). Nous donnons sur la figure 12.2 le
spectre d’amplitude obtenu.

Pour le second cas, à tj , la valeur absolue de la dérivée de la fréquence fondamentale passe
par un maximum (f th

0 = f c
0 : l’évolution de la fréquence au centre de la portion est importante).

Nous donnons sur la figure 12.3 le spectre d’amplitude obtenu.

1. Voir la note de la page 13.
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Sont représentés dans les deux cas seulement les 9 premiers harmoniques. Le spectre d’amplitude
du signal quand il n’y a pas de vibrato est superposé en trait interrompu dans le second cas (figure
12.3).

Dans le premier cas, le pic obtenu pour le premier harmonique est 3,5 dB plus petit que le
pic obtenu quand il n’y a pas de vibrato. Pour le neuvième harmonique, la différence est de 9 dB.

Dans le second cas, pour le premier harmonique, la différence est déjà de 6 dB. Pour le
neuvième harmonique, elle est de 13 dB si nous considérons le maximum du spectre d’amplitude

dans la bande de fréquences

]

9f th
0 − f th

0

2
9f th

0 +
f th
0

2

[

et de 16 dB si nous considérons la valeur

du spectre d’amplitude au centre de cette bande (voir la figure 12.3 : les lobes sont symétriques
autour de lf th

0 et creux au centre).

La différence entre ces deux cas est très nette. Cependant, dans les deux cas, plus nous
considérons un harmonique de numéro d’ordre élevé, plus son amplitude est détériorée par le
vibrato. De plus, la largeur du pic augmente avec le numéro d’ordre de l’harmonique.
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Fig. 12.2 – Spectre d’amplitude du signal –
Premier cas : l’évolution de la fréquence au
centre de la fenêtre d’analyse est faible. En
abscisse : la fréquence en Hz ; en ordonnée :
l’amplitude en dB
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Fig. 12.3 – Spectre d’amplitude du signal – Se-
cond cas : l’évolution de la fréquence au centre
de la fenêtre d’analyse est importante. En abs-
cisse : la fréquence en Hz ; en ordonnée : l’am-
plitude en dB

Nous tenterons d’expliquer plus en détail ces phénomènes par la suite. Quand nous prenons
des fenêtres d’analyse plus petites les résultats sont les mêmes, seulement le spectre d’amplitude
du signal quand il y a du vibrato est moins détérioré globalement : ces phénomènes ne sont plus
nettement visibles que sur les harmoniques de numéros d’ordre très élevés : voir la section 12.3.

12.2.3 Explication

12.2.3.1 Formalisation du problème

Nous avons modélisé le trajet de la fréquence fondamentale ainsi (voir la section 11.2.2) :

f0(t) = f c
0 + Avib cos (2πfvibt)

Ceci correspond à une sinusöıde pure modulée en fréquence. L’évolution de la phase s’écrit :

φ(t) = 2π

∫ t

0

f0(t)dt = 2π

[

f c
0 t +

Avib

2πfvib
sin(2πfvibt)

]
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Nous faisons les hypothèses que la phase du vibrato et que la phase du signal à l’origine (t = 0)
sont nulles : ces hypothèse ne sont pas restrictives. Donc le signal s’écrit :

M(t) = cos(φ(t))

= cos

(

2πf c
0 t +

Avib

fvib
sin(2πfvibt)

)

= cos (2πf c
0 t) cos

(
Avib

fvib
sin(2πfvibt)

)

− sin (2πf c
0 t) sin

(
Avib

fvib
sin(2πfvibt)

)

Or, nous avons :

cos(a sin(kx)) = J0(a) + 2

+∞∑

n=1

J2n(a) cos(2nkx)

sin(a sin(kx)) = 2

+∞∑

n=1

J2n−1(a) sin((2n − 1)kx)

où Jn(x) est la fonction de Bessel d’ordre n entier.

En identifiant : a =
Avib

fvib
et kx = 2πfvibt, nous pouvons écrire :

M(t) =

cos (2πf c
0 t)

[

J0

(
Avib

fvib

)

+ 2

+∞∑

n=1

J2n

(
Avib

fvib

)

cos(2n2πfvibt)

]

−

sin (2πf c
0 t) 2

+∞∑

n=1

J2n−1

(
Avib

fvib

)

sin((2n − 1)2πfvibt)

Ce qui, en sachant que J−n(x) = (−1)nJn(x), s’écrit, après quelques calculs :

M(t) =

+∞∑

n=−∞
Jn

(
Avib

fvib

)

cos(2π(f c
0 + nfvib)t)

La transformée de Fourier M̂(f) de cette expression se calcule aisément :

M̂(f) =
1

2

+∞∑

n=−∞
Jn

(
Avib

fvib

)

[δ (f − (f c
0 + nfvib)) + δ (f + (f c

0 + nfvib))]

Nous considérons une portion du signal, portion multipliée par la fenêtre de pondération w(t).
La transformée de Fourier de la fenêtre de pondération est Ŵ (f).

La transformée de Fourier de cette portion pondérée du signal est alors :

M̂(W )(f) =
1

2

+∞∑

n=−∞
Jn

(
Avib

fvib

)[

Ŵ (f − (f c
0 + nfvib)) + Ŵ (f + (f c

0 + nfvib))
]

Nous obtenons donc, au lieu d’un pic d’amplitude
1

2
ayant la forme de la transformée de

Fourier de la fenêtre de pondération, la somme d’une infinité de pics d’amplitude
1

2
Jn

(
Avib

fvib

)

(il faut cependant noter que les coefficients de Bessel, à x constant, décroissent rapidement avec
|n| croissant) ayant chacun la forme de la transformée de Fourier de la fenêtre de pondération.
Ces pics sont séparés de fvib Hz, et ils sont constructifs ou destructifs les uns entre les autres
suivant les phases (c’est-à-dire suivant le signe des coefficients de Bessel).
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12.2.3.2 Conséquences

Mais cela n’explique pas pourquoi ce sont les harmoniques de fréquences élevées qui sont les
plus distordus par le vibrato. Nous donnons ci-dessous un élément de réponse.

La fonction génératrice des fonctions de Bessel d’ordre entier n s’écrit :

exp

(
x

2

(

t − 1

t

))

=

+∞∑

n=−∞
tnJn(x)

Donc, si nous posons t = 1, nous avons :

1 =
+∞∑

n=−∞
Jn(x) (formule 1)

Or, nous avons, dans notre cas, x =
lAvib

fvib
, où l est le numéro d’ordre de l’harmonique. Avib

et fvib sont des constantes. Ainsi x crôıt linéairement avec le numéro d’ordre de l’harmonique. Et,
pour n = 0, la valeur absolue du coefficient de Bessel décrôıt rapidement avec x.

Ainsi, plus le numéro d’ordre de l’harmonique est élevé, plus il faut additionner de coefficients
de Bessel (ordre 0, puis ordre -1 et 1, puis ordre -2 et 2, etc.) pour atteindre, avec la somme
précédente (formule 1), une valeur proche de 1. Nous avons calculé cette somme (formule 1) pour
différentes valeurs de x. Nous obtenons la courbe 12.4. En abscisse, nous avons le nombre de
coefficients de Bessel pris en compte. La courbe la plus à gauche correspond à x = 2 et la plus à
droite à x = 20 (le pas d’avancement est 2). Donc plus le numéro d’ordre de l’harmonique est élevé,
plus son énergie se disperse sur un nombre élevé de pics : ainsi, plus son lobe sera étalé autour de
la fréquence centrale, et plus l’amplitude de ce lobe sera faible.
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Fig. 12.4 – Croissance de la fonction
génératrice en fonction de x : x ∈ [2 . . . 20].
En abscisse : le nombre de coefficients pris en
compte (2n + 1) ; en ordonnée : valeur de la
fonction génératrice (t = 1)
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Fig. 12.5 – Fonctions de Bessel d’ordre n,
pour n valant 0, 1, 2 et 3. En abscisse : x ;
en ordonnée : valeur des fonctions de Bessel
Jn(x)

Nous présentons les fonctions de Bessel sur la figure 12.5.
Bien sûr, cette explication n’est pas suffisante puisque nous n’avons pas tenu compte des phases :

ce sont elles qui expliquent les différences qui existent entre les spectres d’amplitude des figures
12.2 et 12.3. Des détails supplémentaires et importants sont donnés dans la section 12.3.

12.2.4 Modélisation plus complète du signal quand un vibrato est présent

Pour le moment dans ce chapitre, nous avons modélisé l’évolution de la fréquence d’une sinusöıde
modulée en fréquence ainsi :

f0(t) = f c
0 + Avib cos (2πfvibt)
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où f c
0 est la fréquence fondamentale (( centrale )), Avib l’amplitude en Hz du vibrato, et fvib la

fréquence du vibrato.
Ajoutons à présent à ce modèle une phase à l’origine ϕ1 pour la fondamentale 2, et une phase

à l’origine ϕvib pour le vibrato. f0(t) s’écrit alors :

f0(t) = f c
0 + Avib cos (2πfvibt + ϕvib)

et l’évolution de la phase du signal s’écrit :

φ(t) = 2π

∫ t

0

f0(t)dt + ϕ1

= 2πf c
0 t +

Avib

fvib
sin(2πfvibt + ϕvib) + ϕ1

Nous obtenons :

M(t) = cos

[

2πf c
0 t +

Avib

fvib
sin(2πfvibt + ϕvib) + ϕ1

]

=

+∞∑

n=−∞
Jn

(
Avib

fvib

)

cos [(2πfvibt + ϕvib)n + 2πf c
0 t + ϕ1]

Si nous considérons un signal formé de L partiels harmoniques modulés par un vibrato, d’am-
plitudes respectives Bl et de phases à l’origine respectives ϕl, l variant de 1 à L, nous avons :

M(t) =
L∑

l=1

Bl cos

[

2πlf c
0 t +

lAvib

fvib
sin(2πfvibt + ϕvib) + ϕl

]

=

L∑

l=1

+∞∑

n=−∞
Jn

(
lAvib

fvib

)

Bl cos [(2πfvibt + ϕvib)n + 2πlf c
0 t + ϕl]

Nous multiplions le signal par une fenêtre de pondération w(t). La transformée de Fourier de
la fenêtre de pondération s’écrit Ŵ (f). La transformée de Fourier de :

cos[(2πfvibt + ϕvib)n + 2πlf c
0 t + ϕl]w(t)

est :

1

2
Ŵ (f − lf c

0 − nfvib) exp[i(nϕvib + ϕl)] +
1

2
Ŵ (f + lf c

0 + nfvib) exp[−i(nϕvib + ϕl)]

La transformée de Fourier du signal M(t) multiplié par la fenêtre de pondération w(t) est
alors :

M̂(W )(f) =

L∑

l=1

+∞∑

n=−∞
Jn

(
lAvib

fvib

)

Bl

2

{

Ŵ (f − lf c
0 − nfvib) exp [i(nϕvib + ϕl)] + Ŵ (f + lf c

0 + nfvib) exp [−i(nϕvib + ϕl)]
}

2. Dans cet exposé, la fréquence fondamentale est appelée indifféremment f0 ou f1. La phase de la fondamentale
est appelée ϕ0 ou ϕ1. Voir la note de la page 14.
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En fait, dans la suite nous allons considérer :







al =
Bl

2
cos(ϕl)

bl =
Bl

2
sin(ϕl)

Donc :

M̂(W )(f) =

L∑

l=1

+∞∑

n=−∞
Jn

(
lAvib

fvib

)

{

Ŵ (f − lf c
0 − nfvib)(al + ibl) exp(inϕvib) + Ŵ (f + lf c

0 + nfvib)(al − ibl) exp(−inϕvib)
}

12.2.5 Les moindres carrés pour le vibrato

Nous allons ici essayer de retrouver les paramètres inconnus du signal en minimisant par les
moindres carrés l’erreur quadratique entre un spectre complexe connu et un spectre complexe
estimé.

12.2.5.1 Les moindres carrés

Nous voulons minimiser l’erreur quadratique ε entre un vecteur colonne connu S, de taille N ,
et un vecteur colonne estimé M , contrôlé par P paramètres xp. Si les dérivées d’ordre supérieur à
1 de M par rapport aux xp ne sont pas nulles, le problème n’est pas linéaire et ε est itérativement
minimisée. Nous allons considéré ici ce cas général. Soit (k) représentant le numéro de l’itération
courante. Nous avons :

ε(k) =
(

MH
(k) − SH

)(

M (k) − S
)

où l’exposant H représente la transposition-conjugaison. Les autres notations utilisées dans ce cha-
pitre sont : l’exposant t, qui représente la transposition ; l’exposant −1, qui représente l’inversion ;
l’exposant ∗, qui représente la conjugaison ; et le soulignement, qui indique que nous sommes en
présence d’un vecteur ou d’une matrice.

Nous avons :

M (k) = M (k−1) + α1(k−1)

∂M (k−1)

∂x1
+ · · · + αP (k−1)

∂M (k−1)

∂xP

Nous posons :

D(k−1) =

[
∂M (k−1)

∂x1
· · ·

∂M (k−1)

∂xP

]}

︸ ︷︷ ︸

P colonnes

N lignes

Et :

α(k−1) =






α1(k−1)

...
αP (k−1)












P lignes

Alors α, qui est l’inconnue, correspond au pas de descente optimal. Nous le montrons sur la
figure 12.6 dans le cas où M et S sont des scalaires et P = 1.

Nous avons donc :

M (k) = M (k−1) + D(k−1)α(k−1)
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α(k−1)

dM

dx

(
x(k−1)

)

x(k−1) x(k)

M = f(x)

S

Fig. 12.6 – Pas de descente optimal pour les moindres carrés

Et :

ε(k) =
(

MH
(k−1) + αH

(k−1)D
H
(k−1) − SH

)(

M (k−1) + D(k−1)α(k−1) − S
)

Nous voulons minimiser ε, c’est-à-dire annuler sa dérivée :
∂ε

∂α(k−1)

= 0. Or :

∂ε

∂α(k−1)

= 2DH
(k−1)

(

M (k−1) + D(k−1)α(k−1) − S
)

Donc, nous avons :

α(k−1) =
(

DH
(k−1)D(k−1)

)−1

DH
(k−1)

(

S − M (k−1)

)

Nous avons finalement :

x(k) = x(k−1) + α(k−1)

Ce processus continue jusqu’à sa convergence (il faut définir un critère de convergence), s’il
converge ; ou jusqu’à ce que k = Kmax, où Kmax est un paramètre libre fixé. Dans cet exposé, nous
avons utilisé la seconde condition d’arrêt, avec Kmax de l’ordre de 20.

12.2.5.2 Notre cas

Ici, Ŝ(f) est le spectre complexe obtenu avec la fft, rangé dans un vecteur colonne ; M̂(f) est
le spectre complexe estimé ; et les paramètres xp sont :







al la partie réelle de l’amplitude complexe de l’harmonique l
bl la partie imaginaire de l’amplitude complexe de l’harmonique l

Avib l’excursion en Hz du vibrato
fvib la fréquence du vibrato
f c
0 la fréquence fondamentale (( centrale ))

ϕvib la phase du vibrato

Nous avons donc 2L + 4 paramètres à déterminer (il est fait l’hypothèse que L est connu).
Il ne nous reste plus qu’à dériver M̂(f) par rapport à ces paramètres, à donner des formules

analytiques pour ces dérivées. Il n’existe pas de formule analytique, ni pour les fonctions de Bes-
sel ni pour leurs dérivées. Cependant, elles sont aisément estimables, avec une grande précision,
numériquement.
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12.2.5.3 Dérivation par rapport à al

∂M̂(f)

∂al
=

+∞∑

n=−∞
Jn

(
lAvib

fvib

){

Ŵ (f − lf c
0 − nfvib) exp (inϕvib) + Ŵ (f + lf c

0 + nfvib) exp (−inϕvib)
}

12.2.5.4 Dérivation par rapport à bl

∂M̂(f)

∂bl
=

+∞∑

n=−∞
Jn

(
lAvib

fvib

){

iŴ (f − lf c
0 − nfvib) exp (inϕvib) − iŴ (f + lf c

0 + nfvib) exp (−inϕvib)
}

12.2.5.5 Dérivation par rapport à Avib

∂M̂(f)

∂Avib
=

L∑

l=1

+∞∑

n=−∞

∂Jn

(
lAvib

fvib

)

∂Avib

{

Ŵ (f − lf c
0 − nfvib) (al + ibl) exp (inϕvib) + Ŵ (f + lf c

0 + nfvib) (al − ibl) exp (−inϕvib)
}

avec :

∂Jn(x)

∂x
=

n

x
Jn(x) − Jn+1(x)

et :

∂f(g(x))

∂x
(x0) =

∂f

∂g(x)
(g(x0))

∂g

∂x
(x0)

Donc :

∂Jn

(
lAvib

fvib

)

∂Avib
=

l

fvib




n

(
lAvib

fvib

)Jn

(
lAvib

fvib

)

− Jn+1

(
lAvib

fvib

)




12.2.5.6 Dérivation par rapport à fvib

∂M̂(f)

∂fvib
=

L∑

l=1





+∞∑

n=−∞

∂Jn

(
lAvib

fvib

)

∂fvib

{

Ŵ (f − lf c
0 − nfvib)(al + ibl) exp(inϕvib)+

Ŵ (f + lf c
0 + nfvib)(al − ibl) exp(−inϕvib)

}

+

+∞∑

n=−∞
Jn

(
lAvib

fvib

){

−n
∂Ŵ

∂f
(f − lf c

0 − nfvib)(al + ibl) exp(inϕvib)+

n
∂Ŵ

∂f
(f + lf c

0 + nfvib)(al − ibl) exp(−inϕvib)

}]

avec :

∂Jn

(
lAvib

fvib

)

∂fvib
=

(−lAvib

f2
vib

)



n

(
lAvib

fvib

)Jn

(
lAvib

fvib

)

− Jn+1

(
lAvib

fvib

)




Nous donnons dans l’annexe C les dérivées de certaines fenêtres de pondération dans le domaine
fréquentiel.
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12.2.5.7 Dérivation par rapport à f c
0

∂M̂(f)

∂f c
0

=

L∑

l=1

+∞∑

n=−∞
Jn

(
lAvib

fvib

)

{

−l
∂Ŵ

∂f
(f − lf c

0 − nfvib) (al + ibl) exp (inϕvib) + l
∂Ŵ

∂f
(f + lf c

0 + nfvib) (al − ibl) exp (−inϕvib)

}

12.2.5.8 Dérivation par rapport à ϕvib

∂M̂(f)

∂ϕvib
=

L∑

l=1

+∞∑

n=−∞
Jn

(
lAvib

fvib

)

{

inŴ (f − lf c
0 − nfvib) (al + ibl) exp (inϕvib) − inŴ (f + lf c

0 + nfvib) (al − ibl) exp (−inϕvib)
}

12.2.6 Simulations

Les simulations ont été faites sous matlab.

Tout d’abord, dans l’exemple qui suit, nous supposons que la fréquence fondamentale f c
0 est

connue. Nous avons constaté que ce paramètre ralentissait la convergence ou, au pire, la rendait
problématique. Dans l’exemple, nous avons pris L = 3. Les valeurs des paramètres à trouver sont
rangées dans la première colonne du tableau 12.1 et les valeurs initiales (itération k = 1) de ces
paramètres sont rangées dans la deuxième colonne de ce même tableau. f c

0 est égale à 400 Hz.

Avib = 20 Avib(1) = 19,0
fvib = 5 fvib(1) = 5,25
ϕvib = 1 ϕvib(1) = 0,95
B1 = 1 B1(1) = 1,05
B2 = 0,5 B2(1) = 0,475
B3 = 1/3 B3(1) = 0,2375
ϕ1 = 1,0 ϕ1(1) = 1,05
ϕ2 = 0,7 ϕ2(1) = 0,665
ϕ3 = 1,6 ϕ3(1) = 1,68

Tab. 12.1 – Paramètres à trouver et conditions initiales

Nous faisons initialement 5 % d’erreur sur chaque paramètre. La fenêtre de pondération utilisée
est celle de blackman. Nous prenons en compte 41 coefficients de bessel pour chaque sinusöıde
(−20 ≤ n ≤ 20). Nous avons T = 0,04 seconde (tSIG = 1765), fe = 44100 Hz, le nombre de points
pour la fft égal à tFFT = 4096 et nous travaillons avec les N = 201 premiers points du spectre
complexe des fréquences positives.

Nous calculons l’erreur ε sur le paramètre param à l’itération k ainsi :

ε(k) = 10 log10

{∣
∣
∣
∣

param(k) − param

param

∣
∣
∣
∣

}

Donc 5 % d’erreur correspond à −13 dB, 1 % à −20 dB, puis 0,1 % à −30 dB, etc.

Nous donnons sur la figure 12.7 le spectre d’amplitude réel en dB sur lequel nous travaillons
(l’énergie de la fenêtre de pondération n’étant pas normalisée, nous n’avons pas 0 dB pour la
première des sinusöıdes, d’amplitude 1), et sur les figures 12.8 et 12.9 l’erreur ε en fonction de k
respectivement pour Avib(k), fvib(k) et ϕvib(k), puis pour B1(k), B2(k), B3(k), ϕ1(k), ϕ2(k) et ϕ3(k)

(k = 1 correspond aux conditions initiales). Nous constatons que l’algorithme converge vers les
bonnes valeurs des paramètres.
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Fig. 12.7 – Spectre d’amplitude obtenu avec le
signal dont il faut retrouver les paramètres. En
abscisse : la fréquence en Hz ; en ordonnée :
l’amplitude en dB
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Fig. 12.8 – Erreur sur Avib(k), fvib(k) et
ϕvib(k). En abscisse : le numéro de l’itération ;
en ordonnée : les erreurs en dB
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Fig. 12.9 – Erreur sur les amplitudes B1(k), B2(k), B3(k) (traits pleins) des harmoniques ; et sur
les phases ϕ1(k), ϕ2(k) et ϕ3(k) (traits interrompus) des harmoniques. En abscisse : le numéro de
l’itération ; en ordonnée : les erreurs en dB
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12.2.7 Conclusion

En ce qui concerne la présence ou l’absence de vibrato, la décision est prise ainsi :

• Si fvib est comprise entre 3 Hz and 11 Hz et Avib est grand, il y a du vibrato.

Les estimations de fvib, Avib et ϕvib sont directement obtenues.

12.3 Méthode basée sur la distorsion des enveloppes spec-
trales

12.3.1 Introduction

La méthode est basée sur l’extraction de caractéristiques (fonctions d’observation) pour des
fenêtres d’analyse larges de quelques dizaines de millisecondes, et leur traitement. Cela peut parâıtre
étrange d’utiliser des portions du signal aussi petites, qui sont loin de couvrir une période du
vibrato (classiquement, la fréquence du vibrato est d’environ 5 Hz, donc sa période est de quelques
centaines de millisecondes). Cependant, il ne s’agit pas ici de déterminer l’amplitude, la fréquence
et la phase du vibrato : nous voulons seulement le détecter, et non déterminer ces paramètres.
Notamment, le manque d’information dû au fait que nous utilisons des petites fenêtres d’analyse

va se traduire par l’obtention d’une équation à deux variables inconnues de la forme : A =
Avib

fvib
,

où Avib est l’amplitude du vibrato (modélisé par une sinusöıde : voir la section 11.2.2) et fvib sa
fréquence (voir la section 12.2.3 pour les notations).

En ce qui concerne la modulation de fréquence, une quantité, appelée (( bande de Carson )),
est, pratiquement, définie. Lors de la modulation en fréquence d’une porteuse, l’énergie de cette
porteuse s’éparpille sur toutes les fréquences du spectre : la transformée de Fourier du signal
est la somme d’une infinité de pics décalés de fvib Hz, correspondant chacun à la transformée de
Fourier de la fenêtre de pondération utilisée, et d’amplitudes les coefficients de Bessel (voir
la section 12.2.3.1). Cependant, la plus grande partie de l’énergie du spectre (98 %) est comprise
dans la bande de Carson, qui est centrée sur la fréquence de la porteuse et est égale à : B =
2(∆f +Fmax), où Fmax est l’excursion maximale en fréquence de la modulation et ∆f la fréquence
maximale de la modulation. Ainsi, avec nos notations, nous avons, pour le lème harmonique :
Bl = 2(fvib + lAvib), qui augmente linéairement avec le numéro d’ordre l de l’harmonique. Avec
f c
0 = 220 Hz, fvib = 5 Hz et Avib = 11 Hz (ce qui correspond à 5 % de f c

0 ), nous avons B ≥ 2f c
0

à partir de l’harmonique de numéro d’ordre l = 20, donc de fréquence f20 = 20f c
0 = 4400 Hz.

Cela veut dire qu’à partir du vingtième harmonique, les lobes dus à deux harmoniques de numéros
d’ordre successifs se recouvrent. Notons de plus que dans ce cas f20 = 20f c

0 = 4400 Hz tombe juste
dans la bande de fréquence où l’oreille humaine entend le mieux (voir l’annexe E). Nous allons
tenter de mettre en évidence cette croissance linéaire de la bande de Carson : la méthode décrite
dans cette section 12.3 est basée sur ce principe.

12.3.2 La méthode – Présentation

Nous avons vu dans la section 12.2 que la présence d’un vibrato détériore la forme de chaque lobe
principal (notamment son amplitude) correspondant à un partiel harmonique du signal. Nous avons
vu que cette détérioration est d’autant plus importante que le numéro d’ordre de cet harmonique
est élevé. Nous allons de même montrer que, pour un harmonique de numéro d’ordre donné, plus la
taille de la fenêtre d’analyse est grande plus cette détérioration est importante. Nous allons essayer
de mettre cette détérioration en évidence et de déterminer certaines de ses caractéristiques.

Nous considérons deux fenêtres d’analyse, toutes les deux centrées sur le même instant d’analyse
i. La taille de l’une (portion F1) a été fixée à 60 millisecondes et la taille de l’autre (portion F2)
à 20 millisecondes : voir la figure 12.10. Le spectre d’amplitude est calculé pour chacune de ces
portions (ces spectres d’amplitudes sont appelés respectivement s1 et s2). Notons que la fenêtre
de pondération que nous utilisons est la fenêtre de Blackman.
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F1, de taille N

F2, de taille
N

3

Fig. 12.10 – Disposition des deux fenêtres d’analyse pour la détection du vibrato à partir de l’étude
des enveloppes spectrales

D’après ce qui a été mentionné ci-dessus, nous pouvons dire que les lobes principaux du spectre
d’amplitude s1 (grande portion) sont plus petits, à cause du vibrato, que les lobes principaux
correspondant du spectre d’amplitude s2 (petite portion), et ce d’autant plus qu’ils correspondront
à des harmoniques de numéros d’ordre élevés. Nous avons indiqué qu’il ne s’agit ici ni de déterminer
la fréquence fondamentale du signal ni de déterminer les paramètres du vibrato. Aussi, nous allons
plutôt raisonner en terme d’enveloppe spectrale. Ainsi : plus la fréquence considérée sera grande,
plus la différence entre les deux enveloppes spectrales sera grande.

Nous montrons dans la section suivante (section 12.3.3) que, si les harmoniques ont tous la même
amplitude (cela veut dire que l’enveloppe spectrale (( vraie )), c’est-à-dire en l’absence de vibrato, est
horizontale), cette différence crôıt linéairement avec la fréquence : cette croissance linéaire (ou du
moins quasi linéaire) est ce que nous voulons détecter. Elle nous indiquera sûrement si un vibrato
est présent ou non.

Nous pouvons remarquer aussi que les pics correspondant aux lobes dus aux harmoniques non
seulement sont plus petits pour le spectre d’amplitude s1 que pour le spectre d’amplitude s2,
mais sont en plus décalés en fréquence, et ce d’autant plus que le numéro d’ordre de l’harmonique
considéré est grand.

12.3.3 Forme de la croissance de la différence entre les deux enveloppes
spectrales

Nous avons tenté dans la section 12.2.3 d’expliquer pourquoi ce sont les harmoniques de numéros
d’ordre supérieurs qui sont les plus détériorés par le vibrato. Nous d̂ımes que ceci est dû à ce que

plus x =
lAvib

fvib
(l est le numéro d’ordre de l’harmonique) est grand moins les coefficients Jn(x)

d’ordre |n| grand sont négligeables. Ceci est illustré sur la figure 12.11 (avec Avib = 15 et fvib = 5).

Les amplitudes des harmoniques ont été fixées à la même valeur, soit ici 1. Nous avons pris : f c
0 =

440 Hz, fvib = 5 Hz, Avib = 15 Hz, ϕvib = 0 (nous nous plaçons dans le cas le plus défavorable :
c’est-à-dire le cas où les lobes sont le plus détériorés) et des phases aléatoires, uniformément
réparties entre 0 et 2π, pour chacun des harmoniques. La fenêtre de pondération utilisée a été la
fenêtre de Blackman (des résultats similaires sont obtenus avec les fenêtres de Hanning et de
Hamming). La taille de la fft est tFFT = 16384.

Nous vérifions que l’amplitude du lobe principal de chaque harmonique (qui est la somme
d’une infinité de fenêtres de pondération dans le domaine fréquentiel d’amplitudes Jn(x) décalées
de fvib Hz) décrôıt avec le numéro d’ordre de l’harmonique. Il s’agit d’essayer de déterminer une
loi pour cette décroissance. Sur la figure 12.12 nous donnons l’amplitude du maximum du lobe
principal des quinze premiers harmoniques en fonction de leur position, et ceci pour plusieurs
tailles de fenêtres d’analyse. À cause du vibrato la position du maximum du lobe principal n’est
pas tout à fait lf0. À la limite, si nous prenons une très grande fenêtre d’analyse, le maximum
pour le premier harmonique se situe à n = 2 ou n = −2 (voir la figure 12.11), c’est-à-dire à
f c
0 ± 2fvib ; pour le deuxième harmonique autour de 2f c

0 ± 5fvib ; pour le troisième harmonique
autour de 3f c

0 ±7fvib ; etc. Et le lobe principal pour chaque harmonique se décompose en plusieurs
petits lobes symétriquement disposés (voir la figure 12.3). Ici, nous utilisons des fenêtres d’analyse
de tailles (( raisonnables )), c’est-à-dire de quelques dizaines de millisecondes, de telle façon que la
somme des (( petits lobes )) nous donne un grand et large lobe, unique, tout du moins pour les
premiers harmoniques : dans l’exemple utilisé ici, ceci est vérifié au moins pour les quinze premiers
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Fig. 12.11 – Coefficients de Bessel suivant
x et n. Pour chacune des cinq courbes nous
avons en abscisse : n ; en ordonnée : |Jn(x)|.
Le premier harmonique (x = Avib/fvib)
en représenté en haut ; le cinquième (x =
5Avib/fvib) en bas. Notons que le plus grand
coefficient de Bessel pour le premier harmo-
nique vaut 0,486 ; pour le deuxième 0,362... ;
et pour le cinquième 0,279
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Fig. 12.12 – Décroissance de l’amplitude des
lobes en fonction de la taille de la fenêtre
d’analyse. En abscisse : la fréquence en Hz ;
en ordonnée : l’amplitude linéaire. La taille de
la plus petite fenêtre est 0,02 seconde (courbe
du haut) ; la taille de la plus grande 0,08 se-
conde (courbe du bas). Le pas entre deux tailles
de fenêtre d’analyse successives est de 0,005
seconde

harmoniques.
Nous constatons que, pour une petite fenêtre d’analyse, de taille 20 millisecondes, les amplitudes

de tous les harmoniques sont proches de 1 : ainsi, pour la petite fenêtre d’analyse, le vibrato ne
détériore pas le spectre d’amplitude. Nous constatons aussi que, pour la grande fenêtre d’analyse,
nous obtenons une détérioration à la fois importante et presque linéaire, et les lobes des harmoniques
de numéros d’ordre supérieurs ne se décomposent pas encore en plusieurs lobes. D’où le choix des
tailles des deux fenêtres d’analyse qui a été fait (voir la section 12.3.2)

12.3.4 Influence des amplitudes respectives des harmoniques

Le fait que, dans le cas général, l’enveloppe vraie ne soit pas plate et horizontale (ce qui a lieu
seulement quand les partiels ont la même amplitude) n’est pas un problème : nous pouvons en ef-
fet, dans le cas général, retrouver une croissance quasi linéaire de la différence entre les enveloppes
spectrales es1 et es2. Considérons tout d’abord a1

l , l’amplitude de l’harmonique de numéro d’ordre
l du spectre d’amplitude s1 ; a2

l , celle du spectre d’amplitude s2 ; et al, l’amplitude vraie de l’har-

monique. Alors cl =
al − a1

l

al
crôıt quasi linéairement avec l . Donc, si nous faisons l’hypothèse que

a2
l est très proche de al, ce qui est presque vérifié puisque plus la fenêtre d’analyse est petite moins

l’influence du vibrato se fait sentir (voir la figure 12.12), le problème est résolu. Ceci est montré

sur la figure 12.14, où nous donnons, sur les courbes en traits pleins,
a1

l

aest
l

3. Ici, nous avons un

(( formant )) situé autour du cinquième harmonique, formant de forme gaussienne. L’amplitude de

l’harmonique de numéro d’ordre l est : exp

(

− (l − 5)2

50

)

, soit : 0,7 0,8 0,9 0,98 1,0 0,98 . . . 0,1. Les

amplitudes al sont estimées en utilisant une fenêtre d’analyse de 20 millisecondes prise au centre
de la fenêtre d’analyse de 60 millisecondes qui nous donne les a1

l (voir la figure 12.10). En trait
interrompu, nous avons les amplitudes vraies des harmoniques, et les amplitudes trouvées avec
la petite fenêtre d’analyse : nous constatons que les deux courbes sont quasi superposées. Pour
obtenir les courbes en traits pleins de cette figure 12.14, nous avons directement divisé la valeur
du maximum de chacun des lobes obtenus pour la grande fenêtre par la valeur du maximum du
lobe correspondant obtenu pour la petite fenêtre d’analyse, sans tenir compte des décalages de

3. est pour (( estimée )) : aest
l

= a2
l
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positions en fréquence de ces maximums selon la fenêtre d’analyse. Dans la suite de l’exposé, nous
interpolons linéairement entre ces maximums, pour obtenir les enveloppes spectrales, et ce sont ces
enveloppes spectrales que nous comparons, échantillon fréquentiel par échantillon fréquentiel, pour
obtenir la courbe c. Ces enveloppes spectrales sont données sur la figure 12.13 pour les différentes
fenêtres d’analyse. La fenêtre de pondération utilisée est celle de blackman. La phase (qui est liée
à la position des fenêtres d’analyse) du vibrato ici est 0, mais nous obtenons des résultats similaires
quelle que soit cette phase : seulement, dans certains cas, les amplitudes al sont un peu moins bien
estimées (en fait, au pire, les points de la vraie enveloppe spectrale sont décalés en fréquence : le

point en f se retrouve en f ± f

f0
fvib) : mais nous retrouvons tout de même une croissance de la

différence entre les deux enveloppes spectrales d’allure quasi linéaire. La pente de cette croissance
dépend de Avib et de fvib.
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Fig. 12.13 – Enveloppes spectrales. En abs-
cisse : la fréquence en Hz ; en ordonnée : l’am-
plitude linéaire. La taille de la plus petite
fenêtre est 0,02 seconde (courbe du haut) ; la
taille de la plus grande 0,08 seconde (courbe
du bas). Le pas entre deux tailles de fenêtre
d’analyse successives est de 0,005 seconde
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Fig. 12.14 – Traits pleins : décroissance de
l’amplitude de chaque pic divisée par l’am-
plitude du pic correspondant pour la plus pe-
tite fenêtre (0,02 seconde). En trait inter-
rompu : les amplitudes vraies des harmoniques
et les amplitudes trouvées avec la petite fenêtre
d’analyse. En abscisse : la fréquence en Hz ;
en ordonnée : l’amplitude linéaire

12.3.5 Calcul de l’enveloppe spectrale – signal (( réel ))

La technique présentée dans cette section vient de la thèse de Xavier Serra : [Ser89], pages
42 – 47.

Le problème de l’obtention de l’enveloppe spectrale est un problème compliqué, et ce d’autant
plus qu’ici nous nous basons sur les spectres d’amplitude. En effet, puisque nous voulons obtenir
la vraie enveloppe spectrale, c’est-à-dire celle qui passe exactement pas les sommets des lobes du
spectre d’amplitude correspondant à des sinusöıdes, nous n’utilisons pas la modélisation ar (voir
la partie II, section 2.4.3.3) ou le cepstre (voir la partie II, section 2.4.3.4) pour obtenir l’enveloppe
spectrale. L’idée est de détecter les maximums locaux du spectre d’amplitude (correspondant à des
lobes dus chacun à la présence d’un partiel) et d’interpoler (linéairement) entre eux. Bien sûr, les
pics parasites (lobes secondaires, bruit...) détériorent énormément les performances de la méthode.

L’algorithme présenté ci-dessous est loin d’être parfait :

• Calcul des deux spectres d’amplitude.

• Lissage des (( creux )) de chaque spectre d’amplitude Ŝ. Un creux est un minimum local :

Si (Ŝi−1 ≥ Ŝi && Ŝi+1 > Ŝi) || (Ŝi−1 > Ŝi && Ŝi+1 ≥ Ŝi),

il y a un minimum local en l’échantillon fréquentiel de numéro d’ordre i
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avec ≥ est l’opérateur supérieur ou égal, && est l’opérateur et, > l’opérateur supérieur,
et || l’opérateur ou.

Le lissage se fait ainsi : Ŝi =
Ŝi−1 + Ŝi+1

2
Cette opération est répétée plusieurs fois sur tout le spectre d’amplitude, jusqu’à la conver-
gence. Cette opération a pour effet d’éliminer certains des plus petits maximums locaux sans
toucher aux plus grands. Comme il a déjà été dit, pour les besoins de la méthode il est
important de ne pas modifier les plus grands maximums locaux.

• Nous détectons les maximums locaux de chaque spectre d’amplitude :

(Ŝi−1 ≤ Ŝi && Ŝi+1 < Ŝi) || (Ŝi−1 < Ŝi && Ŝi+1 ≤ Ŝi)

et les minimums locaux. Remarquons que le fait de prendre les conditions données ci-dessus
plutôt que plus simplement (Ŝi−1 < Ŝi && Ŝi+1 < Ŝi), n’assure cependant pas encore que
nous ne puissions pas avoir deux maximums locaux successifs (ou deux minimums) sans
minimum local (ou maximum) intercalé entre eux !

• Certains maximums locaux sont éliminés : ceux pour lesquels le contraste avec les deux mi-
nimums locaux voisins (celui qui précède juste et celui qui vient juste après) est trop petit.
Ainsi, nous espérons éliminer les maximums locaux correspondant à des lobes secondaires,
au bruit, etc. Il faut que la moyenne des deux contrastes soit inférieure à 50 dB pour que le
pic ne soit pas pris en compte.

• Interpolation linéaire entre les maximums locaux gardés. Nous obtenons alors les enveloppes
spectrales.

D’autres algorithmes pour obtenir la vraie enveloppe spectrale sont succintement présentés dans
la section 12.3.6.

12.3.6 Amélioration du calcul de l’enveloppe spectrale

Nous avons vu dans la section 12.3.5 qu’il n’est pas aisé de déterminer les enveloppes spectrales
à partir de la détection des pics du spectre d’amplitude. Les fausses alarmes (pics de bruit ou
des lobes secondaires détectés) aussi bien que les détections manquées (pics dus à des sinusöıdes
non détectés) détériorent énormément les performances de la méthode. Faisons la remarque qu’ici,
dans cette section 12.3, en aucun cas, nous ne voulons considérer la forme des lobes obtenus et la
comparer à celle du lobe théorique (voir les sections 2.2.3, 2.4.1 et 2.4.2), puisque nous considérons
que ces lobes sont déformés par les modulations d’amplitude et de fréquence.

12.3.6.1 Nouvelle méthode 1

Deux spectres d’amplitude sont calculés : l’un pour une (( petite )) portion du signal, l’autre
pour une (( grande )) portion, les deux portions étant centrées au même instant. Les tailles des deux
fenêtres d’analyse sont relativement proches. L’idée est que pour les deux spectres d’amplitude :

• les lobes dus à des sinusöıdes tombent aux mêmes endroits, c’est-à-dire aux mêmes échantillons
fréquentiels,

• les lobes dus à des sinusöıdes ont sensiblement la même amplitude.

Et ceci même quand il y a du vibrato, puisque les fenêtres d’analyse ont quasi la même taille.
Alors qu’au contraire :

• les pics dus aux lobes secondaires ou au bruit ne tombent pas forcément aux mêmes endroits,

• les pics dus aux lobes secondaires n’ont pas forcément la même amplitude.

Il s’agit de sélectionner les maximums locaux qui nous intéressent, c’est-à-dire ceux qui sont
quasi identiques, en position et en amplitude, pour les deux spectres d’amplitude. Voir la figure
12.15. Une sinusöıde de fréquence 440 Hz est présente. Les maximums locaux dans le premier cas
(portion large de 0,04 seconde) sont repérés par des + et des 1 ; dans le second cas (portion large
de 0,05 seconde), par des O et des 2. Un seul pic est commun : celui qui a lieu vers 440 Hz.
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12.3.6.2 Nouvelle méthode 2

Ici, nous utilisons exactement la même portion du signal, mais nous la multiplions par deux
fenêtres de pondération différentes : l’une étant la fenêtre de Blackman, et l’autre étant la fenêtre
de Hanning, par exemple, ou l’une étant une fenêtre sans lobes secondaires (comme la fenêtre de
Hanning-Poisson : voir l’annexe D). Ainsi, les lobes dus à des sinusöıdes tombent aux mêmes
endroits (aux mêmes échantillons fréquentiels) pour les deux spectres d’amplitude et ils ont sen-
siblement la même amplitude (le vibrato ne changeant ici rien à l’affaire, puisque les fenêtres
d’analyse ont la même taille), alors que pas forcément les pics dus aux lobes secondaires ou au
bruit. Voir la figure 12.16. Une sinusöıde de fréquence 440 Hz est présente. Les maximums locaux
dans le premier cas (fenêtre de pondération de Blackman) sont repérés par des + et des 1 ; dans
le second cas (fenêtre de pondération de Hanning), par des O et des 2. Un seul pic est commun :
celui qui a lieu vers 440 Hz.
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Fig. 12.15 – En trait interrompu, le spectre
d’amplitude obtenu pour une portion du signal
large de 0,04 seconde ; en trait plein, le spectre
d’amplitude obtenu pour une portion du signal
centrée au même instant que la précédente
mais large de 0,05 seconde. Dans les deux cas,
la fenêtre de pondération utilisée est celle de
Blackman. En abscisse : la fréquence en Hz ;
en ordonnée : l’amplitude en dB
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Fig. 12.16 – En trait interrompu, le spectre
d’amplitude obtenu pour une portion du si-
gnal multipliée par la fenêtre de pondération
de Blackman ; en trait plein, le spectre d’am-
plitude obtenu pour la même portion du signal,
mais multipliée par la fenêtre de pondération
de Hanning. La fenêtre d’analyse est large
de 0,04 seconde. En abscisse : la fréquence en
Hz ; en ordonnée : l’amplitude en dB

12.3.6.3 Nouvelle méthode 3

Pour obtenir de meilleures enveloppes spectrales, des méthodes, notamment basées sur la
(( Ligne de Partage des Eaux (LPE) )), méthodes venues de la segmentation des images et de
la (( morphologie mathématique )) pourraient être utilisées. Ceci n’a pas été testé.
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12.3.7 Les fonctions d’observation prises en compte

Les premiers tests ont été effectués sur ce signal simulé :

• fe = 44100 Hz : fréquence d’échantillonnage du signal sonore.
• f c

0 = 440 Hz : fréquence fondamentale (( centrale )).
• fvib = 5 Hz : fréquence du vibrato.
• Avib = de 0 à 25 Hz : amplitude du vibrato.
• duree = 1 seconde : durée du son.
• nbhar = 30 : nombre d’harmoniques.

• amp = exp

[

−
(

l − 2

2

)2
]

+0,1 exp

[

−
(

l − 9

3

)2
]

: amplitudes des harmoniques, soit :

(0,78 1,00 0,78 0,37 0,12 0,06 0,07 0,09 0,10 0,09 0,06 . . .).

Nous avons donc deux (( formants )) : le premier autour du deuxième harmonique et le
second autour du neuvième harmonique.

• phases des harmoniques : aléatoires, uniformément réparties entre 0 et 2π.

La taille des fft est de tFFT = 4096 points et les enveloppes spectrales sont calculées entre
le 30ème et le 512ème échantillon fréquentiel (c’est-à-dire entre 322 Hz et 5512 Hz). Les tailles
des deux fenêtres d’analyse sont 60 et 20 millisecondes. Pour calculer les enveloppes spectrales,
nous n’avons pas utilisé les techniques que nous avons présentées dans la section 12.3.6, mais celle
donnée dans la section 12.3.5.

12.3.7.1 Pente de la droite

Nous modélisons la différence : diff =
es2 − es1

es2
par une droite (polynôme d’ordre 1) poly =

αf +β. S’il y a du vibrato, la pente α doit être positive et grande. Ceci pour plusieurs pas d’analyse
consécutifs : nous lissons la valeur de la pente obtenue sur une largeur de 0,3 seconde. S’il n’y a pas
de vibrato, nous obtenons du bruit : le lissage nous donne une valeur proche de 0. Voir les figures
12.17 (trajet de α pour un signal modulé en fréquence) et 12.18 (moyenne de α en fonction de
Avib).
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Fig. 12.17 – Trajet de la (( pente de la droite )).
Un vibrato d’amplitude 20 Hz est présent. En
abscisse : le temps en seconde ; en ordonnée :
la valeur de la pente

0 5 10 15 20
0

1

2

3

4

5

6

7

8

x 10
−4

Fig. 12.18 – Moyenne de la (( pente α de la
droite )) en fonction de l’amplitude Avib du vi-
brato. En abscisse : Avib ; en ordonnée : la va-
leur de la pente

12.3.7.2 (( Flux )) entre les deux enveloppes spectrales

Le flux entre les deux enveloppes spectrales (normalisé par celle obtenue pour la petite fenêtre
d’analyse) doit être grand s’il y a du vibrato, et petit s’il n’y en a pas. La valeur du flux est lissée
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sur une largeur de 0,3 seconde (soit, ici, une période et demie du vibrato). Le lissage est effectué
en filtrant passe-bas. Voir les figures 12.19 (trajet du (( flux )) pour un signal modulé en fréquence)
et 12.20 (moyenne du (( flux )) en fonction de Avib).
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Fig. 12.19 – Trajet du (( flux )). Un vibrato
d’amplitude 20 Hz est présent. La courbe non
lissée et la courbe lissée sont données. En abs-
cisse : le temps en seconde ; en ordonnée : la
valeur moyenne du (( flux ))
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Fig. 12.20 – Moyenne du (( flux )) en fonction
de l’amplitude Avib du vibrato. En abscisse :
Avib ; en ordonnée : la valeur du (( flux ))

12.3.8 Une première remarque : le trémolo, son influence

L’influence du trémolo sur les enveloppes spectrales est très différente de l’influence du vibrato.
Ainsi, un signal harmonique, composé de L sinusöıdes, un trémolo étant présent, s’écrit :

s(t) =

L∑

l=1

Bl

[

1 + m(l) cos
(

2πf
(l)
tré + ϕ

(l)
tré

)]

cos (2πlf c
0 t + ϕl)

Dans le cas de la voix chantée, le trémolo dépendant du vibrato, toutes les fréquences f
(l)
tré sont

égales, et valent la fréquence du vibrato fvib. Dans le cas général, ce n’est pas forcément vrai.

Ainsi, le lobe de chaque harmonique se décompose en trois lobes : un en lf c
0 d’amplitude

Bl

2
,

un autre en lf c
0 − f

(l)
tré d’amplitude

Blm
(l)

2
et le dernier en lf c

0 + f
(l)
tré d’amplitude

Blm
(l)

2
. Le lobe

principal de chaque harmonique est détérioré indépendamment de ceux des autres harmoniques, et
tous les lobes principaux sont élargis d’autant, contrairement à ce qui se passe pour la modulation
de fréquence. Si nous considérons les deux fenêtres d’analyse précédentes, de tailles respectives 60
millisecondes et 20 millisecondes :

• Le flux entre les enveloppes spectrales est plus grand quand il y a du trémolo que quand il
n’y en a pas.

• Nous ne pouvons pas mettre en évidence une croissance quasi linéaire en fonction de la
fréquence de la différence entre les deux enveloppes spectrales.

Ainsi, les influences respectives du vibrato et du trémolo sur les enveloppes spectrales sont
différentes.

12.3.9 Une seconde remarque : application de la méthode à la segmen-
tation en notes et/ou en phones (ou plus généralement en zones stables)

Pour la segmentation en zones stables (voir le chapitre 2 de la partie II), nous obtenons de
nouvelles fonctions d’observation. Voir les (( flux spectraux )) décrits dans la section 2.4.3.
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12.3.9.1 Méthodes du type (( flux spectral ))

Pour avoir la définition du terme (( flux spectral )), voir la section 2.4.3.1 de la partie II, page
27. Il est deux versions à cette fonction d’observation (voir la section 2.4.3.3 de la partie II, page
28) :

• Nous calculons |dF max
1 | la (( valeur absolue de la dérivée du flux entre le spectre d’amplitude

et l’enveloppe spectrale calculés sur une même portion du signal )).

• Nous calculons F max
2 le (( flux entre deux enveloppes spectrales calculées pour deux portions

successives, décalées de Q échantillons )).

12.3.9.2 Nouvelle méthode

Voir la section 12.3.7.2 ci-dessus. Nous utilisons directement le trajet F max
3 de ce (( flux )), mais

avant le lissage.

12.3.10 Conclusion

Quand il y a du vibrato, la différence relative diff =
es2 − es1

es2
crôıt quasi linéairement avec

f : diff ' poly = αf + β, donc α est grand et positif. La décision est prise ainsi :

• Si α et le (( flux )) sont grands, il y a du vibrato.

Il est difficile d’obtenir les estimations de fvib, Avib et ϕvib.

Nous constatons sur les figures 14.3, 14.4, 14.5 et 14.6, obtenues pour des signaux réels, que
les deux tests nous donnent les résultats attendus. Cependant, la qualité des enveloppes spectrales
est à mettre en cause : (( quelques )) pics parasites de temps en temps ne sont pas éliminés. Nous
obtenons alors des résultats aberrants, que le lissage tend à éliminer, sans y parvenir forcément.

12.4 Méthode de Laroche

12.4.1 Présentation

La méthode est décrite dans la thèse de Laroche (voir [Lar89]).
Nous modélisons le signal x comme la somme de L sinusöıdes complexes dont les amplitudes

instantanées sont représentées par des polynômes d’ordre q aux coefficients b complexes. Ainsi, les
modulations de fréquence et d’amplitude sont modélisées dans ces coefficients. Nous avons (avec x
le signal estimé) :

xn =

L∑

l=1

q
∑

m=0

bl,mnmzn
l

Avec : zl = exp

(

2πi
fl

fe

)

et n le numéro de l’échantillon (la taille du signal est N + 1 : n ∈
[0 . . . N ]). Nous pouvons réécrire ce signal ainsi :

Φ B = x

Nous utilisons les mêmes notations que dans la section 12.2.5. Pour indiquer que nous sommes
en présence d’une matrice et non d’un vecteur, nous utilisons les caractères gras (voir Φ). Avec
(en considérant que 00 = 1) :

x = [x0 . . . xN ]t

B = [b1 . . . bL]t

bl = [bl,1 . . . bl,q]
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Φ = [ Φ
1

. . . Φ
L

]

Φ
l

=










1 0 . . . 0
zl zl . . . zl

z2
l 2z2

l . . . 2qz2
l

...
...

. . .
...

zN
l NzN

l . . . N qzN
l
















︸ ︷︷ ︸

q colonnes

N + 1 lignes

Pour estimer B, nous utilisons les moindres carrés (voir la section 12.2.5). Ici, le problème est
linéaire. Nous voulons minimiser l’erreur quadratique :

ε = (( Φ B)H − xH)( Φ B − x)

Nous obtenons finalement :

B =
[

ΦHΦ
]

−1

ΦH x

Faisons la remarque que la matrice Φ comprend N + 1 lignes et qL colonnes, et que le vecteur
colonne B comprend qL éléments.

12.4.2 Quelques exemples

Faisons l’hypothèse que L = 1 : xn =

q
∑

m=0

b1,mnmzn
1

• Si la fréquence et l’amplitude sont fixes :

xn = exp

(

2πi
f0

fe
n

)

=

[

exp

(

2πi
f0

fe

)]n

= zn
1

et donc : b1 = [1 0 . . . 0].

• Si la fréquence est modulée sinusöıdalement (vibrato) :

f0 = Avib cos

(

2π
fvib

fe
n

)

+ f c
0

xn = exp

[

i
Avib

fvib
sin

(

2π
fvib

fe
n

)

+ 2πi
f c
0

fe
n

]

= exp

[

i
Avib

fvib
sin

(

2π
fvib

fe
n

)]

zn
1

Or, fvib � fe et nous considérons que n reste petit, donc sin

(

2π
fvib

fe
n

)

' 2π
fvib

fe
n. Ainsi :

xn ' exp

[

i2π
Avib

fe
n

]

zn
1

Or, Avib � fe et nous considérons que n reste petit, donc exp

[

i2π
Avib

fe
n

]

' 1 + i2π
Avib

fe
n.

Ainsi :

xn '
[

1 + i2π
Avib

fe
n

]

zn
1

et donc : b1 =

[

1 i2π
Avib

fe
. . .

]

.

• Si l’amplitude est modulée sinusöıdalement (trémolo) :

xn =

[

1 + Atré cos

(

2π
ftré

fe
n

)]

zn
1
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Or, ftré � fe et nous considérons que n reste petit, donc cos

(

2π
ftré

fe
n

)

' 1−1

2

(

2π
ftré

fe
n

)2

.

Et donc : b1 =

[

1 0 − 1

2

(

2π
ftré

fe

)2

. . .

]

.

Nous donnons dans la section qui suit quelques résultats de simulations effectuées sous matlab.

12.4.3 Simulations

Nous avons pris L = 1. Le signal que nous avons simulé est le suivant :

xn = An exp(iφn)

Avec :

φn = 2πf
c(v)
0

n

fe
+

A
(v)
vib

f
(v)
vib

sin

(

2πf
(v)
vib

n

fe
+ ϕ

(v)
vib

)

+ ϕ
(v)
0

et :

An = 1 + a
(v)
0

(
n

fe

)

+ a
(v)
1

(
n

fe

)2

+ a
(v)
2

(
n

fe

)3

Les valeurs de f
c(v)
0 , A

(v)
vib, f

(v)
vib , ϕ

(v)
vib, ϕ

(v)
0 , a

(v)
0 , a

(v)
1 , a

(v)
2 , fe et N + 1 sont données dans le

tableau 12.2.

f
c(v)
0 = 100 Hz

A
(v)
vib = 20 Hz

f
(v)
vib = 10 Hz

ϕ
(v)
vib = 1 rad

ϕ
(v)
0 = 2 rad

a
(v)
0 = 1

a
(v)
1 = 20

a
(v)
2 = 4000

fe = 44100 Hz
N + 1 = 2206

Tab. 12.2 – Vraies valeurs des paramètres pour la méthode de Laroche

La taille de la fenêtre d’analyse est T = 0,05 seconde (n ∈ [0 . . . 2205]). La fréquence instan-
tanée du signal passe de 110,8 Hz pour t = 0 seconde à 89,2 Hz pour t = 0,05 seconde. La partie
réelle du signal simulé est présentée sur la figure 12.21.

Nous donnons sur les figures 12.22 et 12.23 les trajets de |x| et de |x| (en haut à gauche), de
|x|− |x| (en bas à gauche), de Arg(x) et de Arg(x) (en haut à droite), de Arg(x)−Arg(x) (en bas
à droite) ; ce respectivement pour q = 3 et q = 10, avec f1 = 85 Hz : ceci veut dire que :

xn =

q
∑

m=0

b1,mnm exp

(

2πi
f1

fe
n

)

L’argument Arg de xn est choisi parmi ces trois mesures Arg
(1)
n , Arg

(2)
n et Arg

(3)
n :

• Arg
(1)
n = Arg(xn) − 2π

• Arg
(2)
n = Arg(xn)

• Arg
(3)
n = Arg(xn) + 2π
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Fig. 12.21 – Partie réelle du signal simulé. En
abscisse : le temps en seconde ; en ordonnée :
l’amplitude des échantillons

0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05

1

1.2

1.4

1.6

0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05
−0.3

−0.2

−0.1

0

0.1

0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05
−3

−2

−1

0

1

2

3

0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05
−0.15

−0.1

−0.05

0

0.05

Fig. 12.22 – À gauche, en haut : amplitude
vraie et amplitude estimée ; en bas : différence.
À droite, en haut : phase vraie et phase es-
timée ; en bas : différence. Ordre du modèle : 3
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Fig. 12.23 – À gauche, en haut : amplitude
vraie et amplitude estimée ; en bas : différence.
À droite, en haut : phase vraie et phase es-
timée ; en bas : différence. Ordre du modèle :
10
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Fig. 12.24 – Erreur moyenne E suivant l’ordre
q et la fréquence f1. Courbe supérieure : f1 =

f
c(v)
0 ; courbe inférieure : f1 = 85 Hz
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Les trois différences
∣
∣
∣Arg(i)

n − Arg(xn)
∣
∣
∣ sont calculées. Si la plus petite a lieu pour l’indice j,

nous décidons que Arg(xn) = Arg
(j)
n .

Nous calculons l’erreur moyenne ainsi :

E =

∑N
n=0 ||xn| − |xn||
∑N

n=0 |xn|
+

∑N
n=0 |Arg(xn) − Arg(xn)|
∑N

n=0 |Arg(xn)|

Nous donnons sur la figure 12.24 cette erreur moyenne en dB (EdB = 20 log10(E)), selon l’ordre
q du polynôme utilisé (abscisse) et suivant la fréquence f1 utilisée pour calculer Φ. Ainsi, la courbe

du haut correspond à f1 = f
c(v)
0 et celle du bas à f1 = 85 Hz. Nous voyons qu’environ 20 dB les

séparent.
Le problème principal qui se pose quand nous augmentons l’ordre du modèle est que le condi-

tionnement de la matrice ΦHΦ (de taille q×q, ou dans le cas général qL×qL) à inverser devient de
plus en plus mauvais, du fait que certaines de ses valeurs sont beaucoup plus grandes que d’autres
(comparer 1 à N q). Ainsi l’inversion de cette matrice est plus difficile. Cependant, Laroche s’était
limité à l’ordre 3 (page 87 de [Lar89]) : nous pouvons dire que la méthode est efficace même pour des
ordres supérieurs. Il suffit pour cela de constater que, pour construire Φ, à la place d’utiliser n, les
numéros d’ordre des échantillons, nous pouvons utiliser nte, où te est la période d’échantillonnage
du signal en seconde, ou toute autre valeur nα, où α est une constante. Ceci nous permet de
résoudre en partie les problèmes de conditionnement : par tâtonnement, nous choisissons un α qui
nous permet d’inverser correctement la matrice ΦHΦ.

Le problème de la détection du vibrato (modulation de fréquence) et le problème de la détection
du trémolo (modulation d’amplitude) peuvent être traités par cette méthode. Ces informations sont
contenues dans le vecteur B. Mais nous n’avons pas essayé de (( séparer )) les deux influences, de
repérer ce qui dans B est dû à un vibrato et ce qui est dû à un trémolo. D’autres influences sont
à considérer, comme les glissandos, en amplitude et en fréquence. Il s’agit de construire un critère
de décision spécifique pour chaque influence, basé sur l’étude de la (( forme )) de B. De plus, au lieu
de considérer des signaux complexes, il serait intéressant de plutôt tout réécrire pour des signaux
réels ; et il serait intéressant aussi d’étudier la sensibilité de cette méthode au bruit. Il s’agit de
perspectives.

12.5 Conclusion

Pour détecter le vibrato et estimer ses paramètres à partir de l’analyse directe du son, il existe
d’autres méthodes, comme celle de Masri (voir [Mas96], pages 74 - 85). Masri prend en compte
la distorsion qu’induit dans la phase du lobe principal une modulation d’amplitude exponentielle,
et celle qu’induit une modulation linéaire de fréquence. Ces deux distorsions sont selon Masri
séparables.

En ce qui concerne le trémolo, il faudrait réécrire les modèles de signal utilisés par la première
et la troisième méthodes décrites dans ce chapitre. La deuxième méthode ne peut pas être adaptée
au cas du trémolo.

Les trois méthodes utilisent l’apport des harmoniques de numéros d’ordre supérieurs du signal
pour détecter le vibrato.

En ce qui concerne la détection des harmoniques du vibrato, il faut remarquer que pour
la première méthode nous aboutissons à un modèle avec des doubles sommes infinies si nous
considérons deux harmoniques du vibrato ; qu’il semble difficile d’adapter la deuxième méthode
pour ce faire ; et qu’il faudrait réecrire le modèle de signal pour la troisième.
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Chapitre 13

Méthodes de détection du vibrato
à partir du trajet de f0

13.1 Préambule

Le signal traité ici est le trajet de f0, trajet déterminé par le logiciel f0 (voir la section 2.2.1.2,
page 12). Nous travaillons dans toute la suite avec une fréquence d’échantillonnage pour f0 de
100 Hz. Cette fréquence d’échantillonnage est celle qui est utilisée par défaut par les logiciels f0 et
additive.

Les méthodes décrites dans ce chapitre ont été seulement appliquées sur le trajet de la fréquence
fondamentale f0. L’apport de la prise en compte du vibrato présent sur les harmoniques du signal
de numéros d’ordre supérieurs n’a pas été étudié. Il s’agit de perspectives.

Pour améliorer l’estimation des paramètres du vibrato, il faudrait tenir compte de la position
des transitions entre notes : il ne faudrait pas que les portions de f0 analysées chevauchent l’une de
ces transitions. Ainsi, il faut noter que le problème de la segmentation en zones stables et celui de
l’analyse du vibrato sont indissociables : l’étude du vibrato a pour but d’améliorer les performances
de la segmentation ; mais l’étude du vibrato serait facilitée si elle était précédée d’une segmentation
efficace.

La méthode décrite dans la deuxième section (section 13.2) de ce chapitre est basée sur des
techniques classiques d’analyse spectrale, adaptée pour nos besoins. La méthode, simple et robuste,
décrite dans la troisième section (section 13.3) de ce chapitre est la seule qui ait été implémentée
dans le programme segmentation. La méthode décrite dans la quatrième section (section 13.4)
vient du traitement de la parole. La cinquième section (section 13.5) de ce chapitre constitue
une conclusion à ce chapitre.

13.2 Méthode basée sur la prédiction linéaire

13.2.1 Principe de la méthode

Cette méthode repose sur des procédés classiques de l’analyse spectrale : la transformée de
Fourier et la modélisation ar.

La valeur de la fréquence fondamentale du vibrato est en général comprise entre 3 Hz et
11 Hz. Quand nous voulons détecter les sinusöıdes d’un signal périodique à partir du spectre
d’amplitude calculé avec la fft, la taille de la fenêtre d’analyse doit être d’environ trois fois la
période fondamentale de ce signal. Ainsi, dans notre cas, où le signal est le trajet de f0, cette
taille doit être d’environ 1 seconde, dans le cas le plus défavorable, c’est-à-dire quand fvib vaut
3 Hz. Cette taille est trop importante : le signal n’est pas stationnaire sur 1 seconde, ne serait-ce
que parce que généralement les notes durent moins d’une seconde. Mais elle est trop petite aussi,
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F0

puisque cela correspond à une fenêtre d’analyse large de N = 100 échantillons, donnant donc après

fft une précision fréquentielle de
fe

N
= 1 Hz.

L’idée ici est d’utiliser les coefficients de la modélisation ar pour prédire les valeurs passées
et futures de la portion de signal à partir de laquelle ils ont été calculés. Ainsi, nous pouvons
et/ou réduire la taille de la fenêtre d’analyse effective (c’est-à-dire dont les échantillons sont du
signal utile, c’est-à-dire des échantillons du trajet de f0 original) et/ou augmenter la précision
fréquentielle, ceci tout en ayant encore accès aux informations de phase et d’amplitude instantanées,
qui sont des paramètres du vibrato que nous voulons estimer. Sur la figure 13.1, le synoptique de
la méthode est donné.

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
410

420

430

440

450

460

470

480

490

500

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6

420

430

440

450

460

470             ��������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������             ��������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������
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Fig. 13.1 – Détection et estimation des paramètres du vibrato grâce à la prédiction linéaire

13.2.2 Quelques simulations

13.2.2.1 Première simulation

D’abord, nous avons considéré un son formé de trois notes sur lesquelles un vibrato est présent.
Nous avons simulé le trajet de f0 suivant :

• première note : durée t(1) = 0,5 seconde, f
(1)
0 = 200 Hz, A

(1)
vib = 5 et f

(1)
vib = 5 Hz

• deuxième note : durée t(2) = t(1) seconde, f
(2)
0 = 100 Hz, A

(2)
vib = A

(1)
vib et f

(2)
vib = 8 Hz

• troisième note : durée t(3) = t(1) seconde, f
(3)
0 = 150 Hz, A

(3)
vib = A

(1)
vib et f

(3)
vib = 6 Hz

De plus, six harmoniques du vibrato sont ajoutés, ceci pour chaque note. L’amplitude de l’har-

monique du vibrato de numéro d’ordre i est égale à
1

i
. L’amplitude du vibrato est modulée par un

cosinus relevé de période la durée de chaque note. Un bruit normal de variance faible (σ2 = 0,0001)
est finalement ajouté.

Pour modéliser les transitions, nous utilisons le modèle décrit dans la section 11.2.3.1. Nous
avons :

f0(t) = f
(1)
0 +

[

tanh

(
t − a(12)

b

)

+ 1

]

c(12) +

[

tanh

(
t − a(23)

b

)

+ 1

]

c(23) +
7∑

i=1

Avib(t)

i
cos (φi(t))
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où le terme

7∑

i=1

Avib(t) cos (φi(t)) modélise les transitions en fréquence et en amplitude du vibrato ;

et où : a(12) = t(1), a(23) = t(1) + t(2), c(12) =
f

(2)
0 − f

(1)
0

2
, c(23) =

f
(3)
0 − f

(2)
0

2
, b = 0,1 et t ∈

[
0 3t(1)

]
. Nous avons :

Avib(t) = A
(1)
vib

[

cos

(

2π
t

t(1)
− π

)

+ 1

]

et :

φi(t) = φ
(0)
i + 2πf

(1)
vib it+

2πi
f

(2)
vib − f

(1)
vib

2
t + 2πi

f
(2)
vib − f

(1)
vib

2
b

[

loge

(

cosh

(
t − t(1)

b

))

− loge

(

cosh

(

− t(1)

b

))]

+

2πi
f

(3)
vib − f

(2)
vib

2
t + 2πi

f
(3)
vib − f

(2)
vib

2
b

[

loge

(

cosh

(
t − t(1) − t(2)

b

))

− loge

(

cosh

(

− t(1) + t(2)

b

))]

Les phases φ
(0)
i sont des variables aléatoires uniformément réparties entre 0 et 2π.

Nous considérons des portions larges de 0,35 seconde (35 échantillons) du signal f0(t). La
moyenne de chaque portion est normalisée à 0. Nous modélisons chaque portion moyennée par
un processus auto-régressif d’ordre 16 (la méthode de burg est utilisée : voir [Mar80]) et nous
prédisons son futur, ainsi que son passé, sur 17 échantillons. Nous obtenons donc un portion large
de 69 (35+17+17) échantillons.

Nous présentons sur les figures 13.2, 13.3, 13.4 et 13.5 respectivement le signal simulé, le trajet
de la fréquence du vibrato obtenue à partir du spectre d’amplitude calculé sur chaque portion
moyennée et fenêtrée (la fenêtre de pondération utilisée étant celle de Blackman) large de 35
échantillons (la fréquence du vibrato est égale à la fréquence de l’echantillon fréquentiel pour lequel
ce spectre d’amplitude passe par son maximum), le trajet de la fréquence du vibrato obtenue à
partir de la densité spectrale de puissance calculée grâce aux coefficients de la modélisation ar
(pour la définition de la densité spectrale de puissance, voir la section 2.2.6.1, partie II, page
17) pour cette portion, et enfin le trajet de la fréquence du vibrato obtenue à partir du spectre
d’amplitude calculé sur chaque portion moyennée et fenêtrée (la fenêtre de pondération utilisée
étant celle de Blackman) large de 69 échantillons (c’est-à-dire les prédictions passées et futures
étant prises en compte).

Nous voyons que les résultats sont corrects, sauf au moment des transitions. Les moyennes de
R sur tout le signal sont respectivement, pour le spectre d’amplitude sans prédiction, la densité
spectrale de puissance et le spectre d’amplitude avec prédiction 0,6168, 0,6479 et 0,6522 (elles
valent 0,7337, 0,78 et 0,7835 si seulement deux harmoniques du vibrato sont considérés).

13.2.2.2 Seconde simulation

Nous donnons ici des résultats similaires à ceux que nous avons donnés dans la section précédente.
Cependant, le signal n’a pas été simulé par nous : entre autres, nous ne connaissons ni la fréquence
du vibrato, ni le modèle de transition utilisés. Les fichiers proviennent de Peter Desain et de
Henkjan Honing, de l’(( Institute for Logic, Language and Computation (illc) )), d’Amsterdam
(voir [Hon94]). Le trajet de f0 est échantillonné à 333 Hz et nous utilisons des portions larges de
0,3 seconde. Donc nous calculons la fft avec 100 échantillons utiles : ceci correspond à à peine plus
d’une période du vibrato. Nous utilisons les résultats de la modélisation ar et de la prédiction.
L’ordre des modèles est 6. Nous contatons sur les figures 13.6 et 13.7 que l’algorithme simple que
nous utilisons est robuste, c’est-à-dire que le vibrato mesuré n’est pas absurde en comparaison de
celui que nous observons (( à l’œil )), sauf aux moments des transitions, qui posent un problème
non résolu : nous voulons extraire le vibrato pour améliorer la segmentation, mais une bonne seg-
mentation améliorerait l’extraction du vibrato.
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Fig. 13.2 – Trajet simulé de la fréquence fon-
damentale f0. En abscisse : le temps en se-
conde ; en ordonnée : la fréquence en Hz
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Fig. 13.3 – Fréquence du vibrato obtenue grâce
aux spectres d’amplitude du signal f0(t). En
abscisse : le temps en seconde ; en ordonnée :
la fréquence en Hz
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Fig. 13.4 – Fréquence du vibrato obtenue grâce
à la densité spectrale de puissance calculée
avec les coefficients ar pour le signal f0(t). En
abscisse : le temps en seconde ; en ordonnée :
la fréquence en Hz
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Fig. 13.5 – Fréquence du vibrato obtenue grâce
aux spectres d’amplitude du signal f0(t) avec
prédiction. En abscisse : le temps en seconde ;
en ordonnée : la fréquence en Hz
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Fig. 13.6 – Trajet simulé de la fréquence fon-
damentale f0. Modèle utilisé non connu. En
abscisse : le temps en seconde ; en ordonnée :
la fréquence en Hz
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Fig. 13.7 – Fréquence du vibrato obtenue grâce
aux spectres d’amplitude du signal f0(t) avec
prédiction. En abscisse : le temps en seconde ;
en ordonnée : la fréquence en Hz
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13.2.3 Conclusion

La décision est prise ainsi :

• Si R est grand, il y a du vibrato.

Les estimations des paramètres du vibrato sont faites ainsi :

• Avib(n) = valeur du maximum de |FFT | (n) entre 3 Hz et 11 Hz

• fvib(n) = position du maximum de |FFT | (n) entre 3 Hz et 11 Hz

13.3 Méthode basée sur les minimums et les maximums lo-
caux

13.3.1 La méthode

13.3.1.1 Principe

Un algorithme pour détecter, estimer et aussi supprimer le vibrato est présenté ici. Cet algo-
rithme a été implémenté dans le programme segmentation (voir la partie II).

Son principe est le suivant. Le signal est f0(ti), avec i ∈ [0 . . . N ]. Nous détectons les M
maximums locaux M(k), survenant aux instants tMk. Un maximum local a lieu en l’instant i si :

f0(ti−1) < f0(ti) && f0(ti) > f0(ti+1)

D’autres détecteurs de maximums locaux peuvent être utilisés. Par exemple celui-ci (voir la
remarque faite dans la section 12.3.5, page 108, à propos de la possibilité d’avoir deux maximums
locaux successifs sans minimum local intermédiaire) :

(f0(ti−1) ≤ f0(ti) && f0(ti) > f0(ti+1)) || (f0(ti−1) < f0(ti) && f0(ti) ≥ f0(ti+1))

De la même façon, nous obtenons les m minimums locaux m(k) aux instants tmk.
Nous interpolons linéairement entre ces maximums pour obtenir une enveloppe supérieure du

signal original échantillonnée aux instants ti. Nous appelons cette enveloppe E(ti). Nous obte-
nons l’enveloppe inférieure de la même façon avec les minimums locaux. Nous l’appelons e(ti).
Finalement, le signal (( trajet de f0 une fois le vibrato supprimé )), appelé SV , est, à tout instant
d’échantillonnage ti de f0, calculé ainsi :

SV (ti) = 0,5 [E(ti) + e(ti)]

13.3.1.2 Effets du vibrato – point de vue global

Nous considérons dans cette section le signal (( trajet de f0 )) dans sa globalité, c’est-à-dire sur
tout le son, soit quelques secondes ou dizaines de secondes. Donc, dans un premier temps, tous les
maximums locaux du trajet de f0 sont détectés. La liste listmax de ces maximums est dressée.
Le trajet maxinterp est obtenu en interpolant entre ces points. Toutes les distances temporelles
entre deux maximums locaux successifs sont calculées, ce qui nous donne la liste distmax.

Dans un deuxième temps, les mêmes traitements sont effectués avec les minimums locaux du
trajet de f0. Nous obtenons les listes listmin et distmin et le trajet mininterp.

Puis :

• la variance des distances distmax est calculée (nous obtenons Vmax)

• la variance des distances distmin est calculée (nous obtenons Vmin)

• Le nombre de distmax comprises entre 0,15 seconde et 0,25 seconde est estimé (nous obte-
nons le pourcentage Pmax)

• Le nombre de distmin comprises entre 0,15 seconde et 0,25 seconde est estimé (nous obtenons
le pourcentage Pmin)
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Une période de vibrato comprise entre 0,15 seconde et 0,25 seconde correspond à une fréquence
du vibrato comprise entre 4 Hz et 6,7 Hz. Quand un vibrato est présent, la plupart des périodes du
vibrato sont comprises dans ce petit intervalle, ce qui veut dire que les valeurs des deux variances
sont petites et que les valeurs des deux pourcentages sont grandes. Nous pouvons le constater
dans le tableau 13.1. Les résultats présentés ont été obtenus pour l’extrait de flûte flute.sf, pour
lequel il y a quasi absence de vibrato, et pour l’extrait de voix chantée voiceP.sf, pour lequel il y
a présence d’un fort vibrato. Ces deux sons sont ceux utilisés dans le chapitre 14 pour tester les
performances des techniques décrites dans cette partie.

Finalement, si un vibrato a été détecté, les distances relatives à tous les instants d’échantillonnage
entre le trajet maxinterp et le trajet mininterp sont calculées.

La liste distfreq est formée. Si la moyenne Mfreq(G) de ces distances relatives est grande,
le vibrato est significatif et il est nécessaire de le supprimer.

• Mfreq(G) : moyenne de (maxinterp - mininterp)/(nouveau trajet de f0)

Vmax Vmin Pmax Pmin Mfreq(G)

voix chantée 0,0010 0,0012 85 % 84 % 0,087
flûte 0,0090 0,0100 50 % 46 % 0,032

Tab. 13.1 – Quelques résultats de la méthode pour la détection du vibrato d’un point de vue global

La moyenne à chaque instant ti du trajet maxinterp et du trajet mininterp nous donne le
nouveau trajet de f0, c’est-à-dire le (( trajet de f0 sur lequel le vibrato est supprimé )).

L’amplitude Avib du vibrato est obtenue en calculant la moyenne de maxinterp - mininterp
sur tout le son. La fréquence fvib du vibrato est obtenue en faisant la moyenne des distmax et
des distmin.

L’algorithme général est présenté sur la figure 15.6, page 139.

13.3.1.3 Effets du vibrato – point de vue local

Nous avons décrit ci-dessus une méthode pour décider de la présence d’un vibrato et estimer
ses paramètres d’un point de vue global, c’est-à-dire en considérant tout le son. Cependant, nous
sommes plutôt intéressé par la détection du vibrato d’un point de vue local, c’est-à-dire pour
des portions du signal larges de quelques dixièmes de seconde. Nous nous alignons sur l’ordre de
grandeur utilisé pour les autres méthodes de détection du vibrato : ainsi, nous prenons des portions
larges de 0,35 seconde.

Nous comptons le nombre NBM de maximums locaux par portion.

• Avec fvib ∈
[

3
2

0,35
' 5,7

[

Hz, pour une portion donnée, le nombre NBM de maximums

locaux présents est égal à 1 ou 2.

• Avec fvib ∈
[

2

0,35

3

0,35
' 8,6

[

Hz, pour une portion donnée, le nombre NBM de maxi-

mums locaux présents est égal à 2 ou 3.

• Avec fvib ∈
[

3

0,35
11

]

Hz, pour une portion donnée, le nombre NBM de maximums

locaux présents est égal à 3 ou 4.

Nous ne pouvons utiliser ni les variances Vmax et Vmin ni les pourcentages Pmax et Pmin
calculés avec aussi peu de points. Soient : NBM (n) et NBm(n) respectivement le nombre de maxi-
mums et de minimums locaux pour la portion considérée, d’instant central n ; et Mfreq(l)(n), la
moyenne des distances relatives pour cette même portion. L’idée est de construire une fonction
d’observation basée sur ces trois mesures. Nous avons utilisé, comme fonction d’observation :

pb(n) = exp

(

− (NBmax(n) − 2)
2

3

)

exp

(

− (NBmin(n) − 2)
2

3

)

Mfreq(n)
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exp

(

− (NB − 2)
2

3

)

vaut respectivement pour NB = [0 1 2 3 4 5] :

[0,264 0,716 1,000 0,716 0,264 0,05]

13.3.2 Conclusion

La décision est prise ainsi :

• Si pb est grand, il y a un vibrato.

Les estimations sont faites ainsi :

• Avib(n) = distfreq(n), ou Avib(n) = Mfreq(l)(n).

• fvib(n) est estimée à partir des positions [P1 . . . PNBM
] des NBM maximums locaux et des

positions [p1 . . . pNBm
] des NBm minimums locaux pour la portion centrée sur n :

f̂
(M)
vib (n) =

1

NBM − 1

NBM−1∑

j=1

fe

Pj+1 − Pj
et f̂

(m)
vib (n) =

1

NBm − 1

NBm−1∑

j=1

fe

pj+1 − pj

et, finalement : f̂vib(n) =
f̂

(M)
vib (n) + f̂

(m)
vib (n)

2

13.4 Méthode basée sur le signal analytique

13.4.1 Introduction

Une troisième méthode pour détecter le vibrato et estimer ses paramètres une fois que le trajet
de la fondamentale a été obtenu est donnée dans cette section. Cette méthode est basée sur la
détermination de la fréquence instantanée par filtrage de Hilbert. Des variantes de cette méthode
sont classiquement utilisées pour la détermination de la fondamentale d’un signal de parole et sa
segmentation (segmentation en phones) simultanée : voir [Hes83]. Elle a été adaptée au cas du
vibrato, le signal considéré ici étant le trajet de f0. Dans la méthode originale, le signal est filtré

en
1

fK
, K étant entier. Ce filtrage assure que la fondamentale soit prédominante. Dans notre cas,

ce filtre n’est pas nécessaire, et nous nous contentons d’un filtre passe-bande, avec : f1 = 4 Hz
et f2 = 9 Hz. Ainsi, nous sommes sûr que le continu (c’est-à-dire, ici, f c

0 ) est éliminé (ce qui
est nécessaire pour le calcul du signal analytique) et que les harmoniques du vibrato sont eux
aussi éliminés. Le synoptique de la méthode est donné sur la figure 13.8. Le module des complexes

X(n) nous donne des indications sur l’amplitude du vibrato. Seuiller le module relatif
|X(n)|
f̂ c
0 (n)

nous

permet de déterminer les parties du signal où un vibrato est présent et celles où il n’y a pas de
vibrato : nous posons des marques sur le trajet de f0.

13.4.2 Filtrage passe-bande

La qualité de la réjection du continu (c’est-à-dire de f0 (( moyen )), ou f c
0 ) est primordiale pour

le bon déroulement des traitements qui suivent (pour le filtrage de Hilbert principalement). De
plus, l’ordre des filtres doit être petit. En effet, le signal est stationnaire sur de courts segments : il
n’y a que quelques périodes de vibrato par note. Le filtre utilisé n’obéit pas tout à fait au gabarit
idéal défini, mais ce défaut ne prête pas à conséquence d’une manière trop importante. Ceci est
simplement ennuyeux pour la détermination du module |X|, c’est-à-dire de l’amplitude du vibrato,

et pour le calcul de l’estimation f̂ c
0 de f c

0 : dans ce cas, l’amplitude du vibrato étant sous-estimée
(gain du filtre passe-bande inférieur à 1), il n’est pas complètement supprimé sur le trajet de

f0 (c’est-à-dire f̂ c
0 6= f c

0 ). Avec un ordre de 35, l’amplitude de la réponse en fréquence du filtre
passe-bande est donnée sur la figure 13.9.
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Fig. 13.8 – Synoptique de la méthode de détection du vibrato basée sur le signal analytique
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Fig. 13.9 – Amplitude de la réponse
en fréquence du filtre (( passe-
bande )). En abscisse : la fréquence
en Hz ; en ordonnée : l’amplitude de
la réponse en fréquence

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

Fig. 13.10 – Amplitude de la réponse en fréquence du
filtre de Hilbert. En abscisse : la fréquence en Hz ;
en ordonnée : l’amplitude de la réponse en fréquence
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13.4.3 Filtrage de Hilbert

Après le filtrage passe-bande décrit dans la section précédente, nous obtenons, si un vibrato
sinusöıdal est présent, idéalement, une sinusöıde pure, de fréquence fvib variant lentement et d’am-
plitude Avib variant lentement. Donc, sur un court horizon, nous pouvons considérer que nous

avons : sn = cos

(

2πfvib
n

fe

)

. Le signal sn est en tout cas à bande étroite. Le signal analytique

associé à ce signal réel s’écrit :

Cn = sn + js′n = sn + jH (sn) = cos

(

2πfvib
n

fe

)

+ j sin

(

2πfvib
n

fe

)

= exp

(

2πjfvib
n

fe

)

où l’opérateur H correspond au filtrage de Hilbert.

En fait, si Ŝ et Ĉ sont respectivement les transformées de Fourier de s et C, nous voulons :

Ĉ(f) = 2Ŝ(f) pour f > 0

= 0 pour f < 0

Soit :

Ĉ(f) = [1 + j(−jsigne(f))] Ŝ(f) = Ŝ(f) + jĤ(f)Ŝ(f)

La réponse en fréquence Ĥ(f) d’un filtre de Hilbert est donc :

Ĥ(f) = −jsigne(f)

Ainsi, sa réponse impulsionnelle est :

q(k) =
1

fe

fe/2∫

−fe/2

−jsigne(f) exp

(

2jπ
k

fe
f

)

df

=
2

πk
sin2

(
πk

2

)

(pour k 6= 0 ; pour k = 0 nous avons q(0) = 0)

Nous obtenons un filtre non causal et non réalisable physiquement. En tronquant la réponse
impulsionnelle, nous arrivons à obtenir une approximation convenable dans une certaine bande de
fréquences. Les basses fréquences et les hautes fréquences sont éliminées.

Dans notre cas, la taille du filtre utilisé est, comme pour le filtre passe-bande, 35. L’amplitude
de la réponse en fréquence est donnée sur la figure 13.10. Les coefficients du filtre sont égaux à :

h(k) =
2

πk
Hamming(k) pour k ∈ [−17 − 15 . . . 15 17]

= 0 pour k ∈ [−16 − 14 . . . 14 16]

L’important est d’obtenir une réponse sensiblement linéaire et horizontale entre 3 et 11 Hz.
Ceci est à peu près vérifié ici (tout du moins entre 4 et 11 Hz). La multiplication par la fenêtre de
Hamming permet d’obtenir cette réponse plate, mais réduit la bande-passante du filtre. Si nous uti-
lisons la fenêtre rectangulaire, la réponse est plus large mais elle ondule dans la bande-passante.
La solution serait peut-être en fait de d’abord sous-échantillonner le trajet de f0. Cependant, si
nous voulions garder une taille pour les fenêtres d’analyse de 0,35 seconde, nous serions obligé de
diminuer le nombre de coefficients du filtre ! et, ainsi, il n’est pas évident que le sous-échantillonnage
apporterait quelque amélioration.
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13.4.4 Filtrage de Kay

La valeur de la fréquence instantanée f̂vib(n) =
fe

2π
(φn − φn−1) est lissée sur un horizon de

N − 1 points. La première idée serait de calculer simplement la moyenne :

f̂vib(n) =
1

N − 1

N−2∑

i=0

f̂vib(n − i)

soit : f̂vib(n) =
fe

2π(N − 1)
(φn−φn−N+1). Ainsi, N−2 données φ ne sont pas utilisées, ce qui est en

soi absurde. Kay (voir [Boa92] page 543, [Kay88]) a prouvé qu’en terme de variance de l’estimée
de la fréquence, l’optimal est de prendre :

f̂vib(n) =
fe

2π

N−2∑

i=0

hi (φn−i − φn−i−1)

avec :

hi =
1,5N

N2 − 1

(

1 −
[
i − (N/2 − 1)

N/2

]2
)

avec i ∈ [0 . . . N − 2]

Nous avons choisi un N égal à 35, qui nous donne un lissage sur une fenêtre d’analyse large de
0,35 seconde. Cette taille est celle des portions de signal que nous avions utilisées pour les autres
filtres et pour les autres méthodes de détermination des paramètres du vibrato à partir du trajet
de f0 (voir les sections 13.2 et 13.3).

13.4.5 Réjection du continu

La méthode présentée dans la section 13.3 nous permettait d’obtenir la composante continue
f c
0 du trajet de f0. Ainsi, nous pouvons appliquer l’algorithme décrit ci-dessus, mais sans le filtrage

passe-bande, directement sur f0 − f c
0 . Mais même si nous considérons que les amplitudes des

harmoniques du vibrato de numéros d’ordre supérieurs sont très petites (voir la section 13.5.2),
l’expérience nous a montré qu’un filtrage passe-bas est nécessaire. Il est cependant plus facile à
réaliser, à taille de filtre constante, que le filtre passe-bande initial. L’amplitude de la réponse en
fréquence du filtre utilisé est donné sur la figure 13.11. Les résultats de l’algorithme appliqué à
f0 −f c

0 sont donnés, pour l’extrait de flûte et l’extrait de voix chantée (voir la section 14.1), sur les
figures 13.12 et 13.13. Nous voyons que nous obtenons de bons résultats, similaires à ceux obtenus
avec le filtrage passe-bande (ces résultats sont présentés sur les figures 14.17 et 14.18).
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Fig. 13.11 – Amplitude de la réponse en fréquence du filtre (( passe-bas ))
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Fig. 13.12 – Trajet non lissé et trajet lissé de
la fréquence du vibrato pour la flûte. En abs-
cisse : le temps ; en ordonnée : la fréquence en
Hz. Une barre horizontale à 6 Hz est ajoutée
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Fig. 13.13 – Trajet non lissé et trajet lissé
de la fréquence du vibrato pour la voix
chantée. En abscisse : le temps ; en ordonnée :
la fréquence en Hz. Une barre horizontale à
6 Hz est ajoutée

13.4.6 Conclusion

La décision est prise ainsi :

• Si
|X(n)|
f̂ c
0 (n)

est grand, il y a du vibrato.

Les estimations des paramètres du vibrato sont faites ainsi :

• Avib(n) ' |X(n)|
• fvib(n) = fréquence

13.5 Conclusion

Les trois méthodes décrites dans ce chapitre pourront nous servir pour le cas du trémolo. Il
s’agit d’une perspective.

13.5.1 Une première remarque : prise en compte du vibrato présent sur
les harmoniques du signal de numéros d’ordre supérieurs

Le vibrato bien sûr affecte tous les harmoniques du signal, et il les affecte de la même façon
qu’il affecte la fréquence fondamentale : c’est-à-dire que, pour une note, les vibratos présents sur les
harmoniques du signal sont tous en phase, que la fréquence du vibrato est pour tous les harmoniques
du signal fvib et que l’amplitude du vibrato (nous faisons ici l’hypothèse qu’il est modélisé par une
sinusöıde pure) présent sur l’harmonique de numéro d’ordre l (donc dont la fréquence est lf0)
du signal est égale à lAvib. Ainsi, il est possible d’utiliser les informations disponibles sur les
harmoniques de numéros d’ordre supérieurs à 1 pour améliorer la robustesse des algorithmes de
détection du vibrato que nous avons décrits dans ce chapitre et celle de l’algorithme de suppression
du vibrato sur le trajet de f0 que nous allons décrire dans le chapitre 15, ne serait-ce qu’en
travaillant avec le signal :

fmoy(i) =
1

Lpris

Lpris∑

l=1

fl(i)

l

plutôt qu’avec le signal f0(i)
1. Nous avons : Lpris le nombre d’harmoniques pris en compte et fl(i)

le trajet du lème harmonique. Il s’agit d’une perspective.

1. Avec toujours f1 = f0 : voir la note de la page 14.
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13.5.2 Une seconde remarque : détection des harmoniques du vibrato
sur des signaux réels

Il s’agit ici d’extraire les harmoniques du vibrato pour un signal réel. Ce signal réel est voi-
ceP.sf. Nous considérons le mi4 (f0 = 659,26 Hz) final, qui est tenu et pour lequel un vibrato
important est présent. Nous n’utilisons pas les résultats obtenus par la modélisation ar et la
prédiction (voir la section 13.2). Nous travaillons avec des fenêtres d’analyse larges de 0,9 seconde,
c’est-à-dire avec des portions plutôt plus larges que les portions habituelles : la note étant tenue,
nous pouvons nous le permettre. Nous pouvons alors calculer la fft sur plus de points utiles : ainsi,
la résolution de la transformée de Fourier est augmentée. Nous donnons sur les figures 13.14 et
13.15 respectivement le signal sur lequel nous travaillons et les résultats obtenus, en nous limitant
à cinq harmoniques du vibrato.

Nous constatons que les harmoniques que nous obtenons suivent assez bien les trajets qu’ils
devraient suivre théoriquement, c’est-à-dire kfvib, avec k = 2 . . . 5, et avec fvib le premier harmo-
nique du vibrato obtenu : ce sont les courbes en pointillés de la figure 13.15. Nous constatons que
les amplitudes des harmoniques du vibrato de numéros d’ordre supérieurs à 1 sont faibles, rela-
tivement à celle du premier, qui vaut, en moyenne, 33,7. En effet, les autres valent, en moyenne,
respectivement 2,34, 1,24, 0,95 et 0,49.
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Fig. 13.14 – Trajet de la fréquence fondamen-
tale f0 pour une note chantée : il s’agit d’une
partie du mi4 de voiceP.sf. Un vibrato im-
portant est présent. En abscisse : le temps en
seconde ; en ordonnée : la fréquence en Hz
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Fig. 13.15 – À droite, les fréquences des har-
moniques du vibrato ; en abscisse : le temps en
seconde, en ordonnée : la fréquence en Hz. À
gauche, les amplitudes des harmoniques du vi-
brato ; en abscisse : le temps en seconde, en or-
donnée : l’amplitude. De haut en bas : du pre-
mier harmonique du vibrato au cinquième

13.5.3 Perspective : découpage en sous-bandes

Nous considérons que la fréquence fondamentale du vibrato est comprise dans la bande [3 Hz −
11 Hz]. Nous découpons cette bande en deux sous-bandes. Nous souhaitons que, quelque soit la
fréquence fondamentale du vibrato, elle se retrouve seule dans l’une des deux sous-bandes, et que ses
harmoniques se retrouvent soit dans l’autre sous-bande, soit au-delà de 11 Hz. Aussi, le découpage
doit être fait de la façon suivante : première sous-bande [3 Hz − 5,75 Hz], et seconde sous-bande
[5,75 Hz − 11 Hz].

Ainsi, idéalement, pour les fréquences fondamentales du vibrato comprises dans la bande
[3 Hz − 3,66 Hz], nous retrouvons la fréquence fondamentale dans la première sous-bande et
deux harmoniques dans la seconde (car 3,66 × 3 = 11) ; pour celles comprises dans la bande
[3,66 Hz − 5,5 Hz], nous retrouvons la fréquence fondamentale dans la première sous-bande et
un harmonique dans la seconde ; pour celles comprises dans la bande [5,5 Hz − 5,75 Hz], nous
retrouvons la fréquence fondamentale dans la première sous-bande et rien dans la seconde ; pour
celles comprises dans la bande [5,75 Hz − 11 Hz], nous retrouvons la fréquence fondamentale dans
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la seconde sous-bande et rien de plus. Nous considérons que l’énergie du signal se concentre dans
l’une de ces deux sous-bandes, même dans les cas où il y a un ou deux harmoniques du vibrato
dans l’autre puisque leur amplitude décrôıt rapidement (voir la section 13.5.2) avec leur numéro
d’ordre. Il suffit alors de calculer les spectres définis dans la section 13.2.1 sur la sous-bande où
l’énergie est la plus grande.

Cette technique a pour but d’améliorer l’extraction de la fréquence fondamentale du vibrato.
À la rigueur, elle pourrait nous permettre d’extraire les harmoniques du vibrato de numéros
d’ordre supérieurs (cependant, quand deux harmoniques du vibrato sont présents ensemble dans
une sous-bande, la méthode basée sur le signal analytique ne peut pas être utilisée). Elle n’a pas
été implémentée, ni sous matlab ni en c. Il s’agit de perspectives.
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Chapitre 14

Performances comparées des
méthodes de détection du vibrato
et d’estimation de ses paramètres

14.1 Les sons réels considérés

Les deux signaux réels utilisés sont l’extrait de flûte flute.sf, pour lequel le vibrato est très
petit, ou inexistant, selon la note ; et l’extrait de voix chantée voiceP.sf, pour lequel le vibrato
est très grand, et pour lequel nous avons la présence d’un trémolo qui perturbe les algorithmes
décrits dans les deux chapitres précédents. Le trajet de f0 pour la flûte et pour la voix chantée
sont redonnés, respectivement sur les figures 14.1 et 14.2. Les résultats présentés dans ce chapitre
ont fait l’objet d’une communication : [RRD+99].
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Fig. 14.1 – Trajet de f0 pour la flûte. En abs-
cisse : le temps en seconde ; en ordonnée : la
fréquence en Hz
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Fig. 14.2 – Trajet de f0 pour la voix chantée.
En abscisse : le temps en seconde ; en or-
donnée : la fréquence en Hz

14.2 Méthode 2 : (( distorsion des enveloppes spectrales ))

Pour la détection du vibrato, l’évolution temporelle de α et l’évolution du (( flux )) sont étudiées.
Voir les figures 14.3, 14.4, 14.5 et 14.6 pour les deux sons considérés.

Cette méthode ne nous permet pas d’estimer les paramètres du vibrato.
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Fig. 14.3 – Détection du vibrato. Résultats
de la méthode 2 pour la flûte. En abscisse : le
temps en seconde ; en ordonnée : α
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Fig. 14.4 – Détection du vibrato. Résultats
de la méthode 2 pour la voix chantée. En abs-
cisse : le temps en seconde ; en ordonnée : α
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Fig. 14.5 – Détection du vibrato. Résultats
de la méthode 2 pour la flûte. En abscisse : le
temps en seconde ; en ordonnée : le (( flux ))
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Fig. 14.6 – Détection du vibrato. Résultats
de la méthode 2 pour la voix chantée. En abs-
cisse : le temps en seconde ; en ordonnée : le
(( flux ))
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14.3 Méthode 4 : (( prédiction ar ))

Pour la détection, l’évolution temporelle de R est étudiée. Voir les figures 14.7 et 14.8 pour
les deux sons considérés.
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Fig. 14.7 – Détection du vibrato. Résultats
de la méthode 4 pour la flûte. En abscisse : le
temps en seconde ; en ordonnée : R
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Fig. 14.8 – Détection du vibrato. Résultats
de la méthode 4 pour la voix chantée. En abs-
cisse : le temps en seconde ; en ordonnée : R

Pour l’estimation des paramètres du vibrato, voir les figures 14.9 et 14.10, où nous donnons
les trajets de fvib trouvés pour les deux sons considérés (les droites horizontales représentent la
fréquence du vibrato mesurée (( à l’œil )) : barre horizontale à 6 Hz). Nous donnons les résultats
pour la flûte bien que ce son ne soit quasi pas modulé en fréquence.
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Fig. 14.9 – Estimation de la fréquence du
vibrato. Résultats de la méthode 4 pour la
flûte. En abscisse : le temps en seconde ; en
ordonnée : la fréquence en Hz

5 10 15 20 25
0

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

Fig. 14.10 – Estimation de la fréquence du
vibrato. Résultats de la méthode 4 pour la voix
chantée. En abscisse : le temps en seconde ; en
ordonnée : la fréquence en Hz

14.4 Méthode 5 : (( détection des minimums et maximums ))

Pour la détection, voir le tableau 13.1 page 122. Mais voir surtout les figures 14.11 et 14.12
pour les deux sons considérés.

Pour l’estimation des paramètres du vibrato, voir les figures 14.13 et 14.14, où nous donnons
les trajets de fvib trouvés pour les deux sons considérés (les droites horizontales représentent la
fréquence du vibrato mesurée (( à l’œil )) : barre horizontale à 6 Hz). Nous donnons les résultats
pour la flûte bien que ce son ne soit quasi pas modulé en fréquence.
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Fig. 14.11 – Détection du vibrato. Résultats
de la méthode 5 pour la flûte. En abscisse : le
temps en seconde ; en ordonnée : pb
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Fig. 14.12 – Détection du vibrato. Résultats
de la méthode 5 pour la voix chantée. En abs-
cisse : le temps en seconde ; en ordonnée : pb
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Fig. 14.13 – Estimation de la fréquence du
vibrato. Résultats de la méthode 5 pour la
flûte. En abscisse : le temps en seconde ; en
ordonnée : la fréquence en Hz

5 10 15 20 25
0

5

10

15

Fig. 14.14 – Estimation de la fréquence du
vibrato. Résultats de la méthode 5 pour la voix
chantée. En abscisse : le temps en seconde ; en
ordonnée : la fréquence en Hz
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14.5 Méthode 6 : Méthode (( signal analytique ))

Pour la détection, l’évolution temporelle de mod =
|X|
f̂ c
0

est étudiée. Voir les figures 14.15 et

14.16 pour les deux sons considérés.
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Fig. 14.15 – Détection du vibrato. Résultats
de la méthode 6 pour la flûte. En abscisse : le
temps en seconde ; en ordonnée : mod
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Fig. 14.16 – Détection du vibrato. Résultats
de la méthode 6 pour la voix chantée. En abs-
cisse : le temps en seconde ; en ordonnée : mod

Pour l’estimation des paramètres du vibrato, voir les figures 14.17 et 14.18, où nous donnons
les trajets de fvib trouvés pour les deux sons considérés (les droites horizontales représentent la
fréquence du vibrato mesurée (( à l’œil )) : barre horizontale à 6 Hz). Nous donnons les résultats
pour la flûte bien que ce son ne soit quasi pas modulé en fréquence.
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Fig. 14.17 – Estimation de la fréquence du
vibrato. Résultats de la méthode 6 pour la
flûte. En abscisse : le temps en seconde ; en
ordonnée : la fréquence en Hz
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Fig. 14.18 – Estimation de la fréquence du
vibrato. Résultats de la méthode 6 pour la voix
chantée. En abscisse : le temps en seconde ; en
ordonnée : la fréquence en Hz

Pour l’extrait de voix chantée, nous obtenons les résultats intermédiaires (trajets de la fonda-
mentale filtrée et du module) présentés sur les figures 14.19 et 14.20.

Les mêmes courbes (voir 14.21 et 14.22) sont données dans le cas de la flûte, où il n’y a du
vibrato, du reste très petit, que sur peu de notes. Nous voyons que le trajet du vibrato est beaucoup
plus chahuté pour la flûte (ceci, sauf pour la note de plus de 2 secondes à f c

0 = 347 Hz : le vibrato
quoique petit est visible (( à l’œil )), et il est aussi parfaitement estimé avec cet algorithme) que
pour la voix chantée : nous obtenons du bruit. De la même façon, le module et le module relatif
sont plus petits pour la flûte que pour la voix chantée.

Pour l’exemple de la flûte, nous constatons sur la figure 14.22 que le trajet du module peut
être utilisé pour détecter les transitions, lors de la segmentation en zones stables. Remarquons que
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Fig. 14.19 – Trajets de f0, de f0 filtrée passe-
bande et de f0 filtrée passe-bande puis filtrée
par Hilbert. Extrait de voix chantée. En abs-
cisse : le temps en seconde ; en ordonnée : la
fréquence en Hz
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Fig. 14.20 – Trajet du module |X|. Extrait de
voix chantée. En abscisse : le temps en seconde
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Fig. 14.21 – Trajets de f0, de f0 filtrée passe-
bande et de f0 filtrée passe-bande puis filtrée
par Hilbert. Extrait de flûte. En abscisse : le
temps en seconde ; en ordonnée : la fréquence
en Hz

2 4 6 8 10 12
0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

Fig. 14.22 – Trajet du module |X|. Extrait de
flûte. En abscisse : le temps en seconde
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le module, contrairement à fvib, n’est pas lissé sur une fenêtre d’analyse large de 0,35 seconde
(filtrage de Kay). La fonction d’observation pour la segmentation en zones stables (voir le chapitre
2, page 11) est alors |X|.
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Chapitre 15

Méthode de suppression du
vibrato sur le trajet de f0 (pour
l’aide à la segmentation en zones
stables)

15.1 Introduction

Nous montrons sur la figure 15.1 pourquoi au cas où le vibrato est significatif les fonctions
d’observation basées sur le trajet de f0 échouent quand il s’agit de segmenter en zones stables, et,
donc, pourquoi il est nécessaire de le supprimer sur ce trajet. Le signal utilisé ici est simulé. Pour

le modèle, voir la section 11.2.3.1 : nous avons utilisé a = 1, b = 0,1, f
(1)
0 = 246,945 Hz (si2),

f
(2)
0 = 261,62 Hz (do3) et ϕvib = 0,1234 rad.

À gauche, le trajet de f0 original est donné ainsi que la valeur absolue de sa dérivée. Nous
pouvons voir que le pic de transition est mêlé aux pics dus au vibrato.

À droite, le (( trajet de f0 une fois le vibrato supprimé )) (obtenu avec la méthode présentée dans
la section 13.3) et la valeur absolue de sa dérivée sont donnés. La fonction d’observation présente
un pic significatif au moment de la transition. Cependant la largeur de cette dernière a augmenté :
nous n’avons pas un pic (( aussi fin et grand )) que possible au moment de la transition.

La méthode présentée dans la section 13.3 est la seule des six méthodes présentés dans les
chapitres 12 et 13 qui permette de supprimer le vibrato sur le trajet de f0.

15.2 Performances de la méthode pour un signal réel

Nous avons analysé ci-dessous l’extrait de voix chantée voiceP.sf, pour lequel un vibrato d’am-
plitude très importante est présent. Nous ne considérons que la seconde moitié du son (après que
la chanteuse eut repris son souffle). Nous avons une succession de dix notes de plus en plus hautes,
la chanteuse se servant du vibrato pour passer de l’une à l’autre. Les neuf transitions ont lieu dans
un intervalle de temps inférieur à cinq secondes.

Nous donnons sur les figures 15.2, 15.3, 15.4 et 15.5 respectivement le trajet de f0 original ; le
trajet de f0 sur lequel il n’y a plus de vibrato ; le trajet de la (( valeur absolue de la dérivée de f0

original )) ; et le trajet de la (( valeur absolue de la dérivée de f0 sur lequel il n’y a plus de vibrato )).
Pour les quatre figures, les notes chantées et les marques de segmentation posées à la main sont
ajoutées.

Sur la figure 15.5, est aussi donné la position du seuil (seuil posé à la main). Si nous posons
une marque à chaque maximum local plus grand que le seuil, nous constatons que les instants de
segmentation sont tous détectés. Ainsi, la méthode est efficace.
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(POUR L’AIDE À LA SEGMENTATION EN ZONES STABLES)
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Fig. 15.1 – Pourquoi nous supprimons le vibrato sur le trajet de f0
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Fig. 15.2 – Trajet original de f0, notes
chantées et marques de segmentation posées
à la main. En abscisse : le temps en seconde ;
en ordonnée : la fréquence en Hz
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Fig. 15.3 – Trajet de f0 une fois le vibrato
supprimé, notes chantées et marques de seg-
mentation posées à la main. En abscisse : le
temps en seconde ; en ordonnée : la fréquence
en Hz
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do3 ré3 mi3 fa3la2 sol3

S

la3 si3 mi4si2
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Le principal défaut de cette méthode est qu’elle perd de l’information disponible : ainsi, pour
calculer le trajet de f0 sur lequel il n’y a plus de vibrato, nous n’utilisons qu’environ dix pour cent
des points du trajet de f0 original. En effet, la fréquence d’échantillonnage de f0 est de 100 Hz et la
fréquence du vibrato d’environ 5 Hz, donc 1 échantillon sur 20 correspond à un maximum local, et
1 sur 20 à un minimum local. À cause de cela, les durées des transitions sont allongées. Et la dérivée
est lissée en conséquence. Ceci se traduit parfois par un léger décalage des maximums locaux de la
fonction d’observation (( valeur absolue de la dérivée de f0 une fois le vibrato supprimé )), décalage
visible sur la figure 15.5. Malgré ce décalage, les résultats sont très intéressants. D’autres exemples
nous ont montré que les grands sauts de f0 ne sont pas catastrophiquement détériorés par cette
méthode.

15.3 Conclusion

L’algorithme général de détection du vibrato, d’estimation de ses paramètres et de sa suppres-
sion sur le trajet de f0 à partir des minimums locaux et des maximums locaux du trajet de f0

est schématisé sur la figure 15.6 (voir la section 13.3). Rappelons que cette méthode a été intégrée
dans le programme segmentation.
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CHAPITRE 16. LA FUSION DE DONNÉES DANS LE CAS DU

VIBRATO – INTRODUCTION

Chapitre 16

La fusion de données dans le cas
du vibrato – Introduction

En ce qui concerne le problème du vibrato, les deux types de fusion de données (voir la section
2.6.1 page 34) sont à considérer.

• D’abord, nous fusionnons des fonctions de décision : elles nous disent s’il y a du vibrato ou
s’il n’y a pas de vibrato. Nous sommes dans le cas de la fusion de données hétérogènes (voir
la section 2.6.1).

Pour savoir s’il est nécessaire ou non de supprimer le vibrato du trajet de f0, il faut une
décision ferme : ou bien (( il y a du vibrato )), ou bien (( il n’y en a pas )). Nous ne pouvons pas
nous contenter d’une décision floue du type (( le vibrato est plutôt petit )) ou (( il y a plutôt un
vibrato important )). La règle de fusion de la majorité est utilisée. Les résultats sont donnés
dans le tableau 16.1. Les décisions sont prises d’un point de vue global, c’est-à-dire sur tout
le son. fd1 correspond à la fonction de décision obtenue à partir du trajet de α ; fd2 à celle
obtenue à partir du trajet du (( flux )) ; fd3 à celle obtenue à partir du trajet de R ; fd4 à
celle obtenue à partir du trajet de pb ; et fd5 à celle obtenue à partir du trajet de mod.

Les seuils pour les cinq fonctions d’observation ont été fixés respectivement à 0,0002, 67, 0,5,
0,02 et 0,025. Les fonctions de décisions sont présentées sur les figures 16.1 et 16.2. Nous
considérons que l’extrait de flûte n’est pas modulé et que l’extrait de voix chantée l’est.
Nous constatons que la fusion est efficace : pour l’extrait de flûte, la probabilité de présence
d’un vibrato après la fusion de données est plus petite que la plus petite des probabilités de
présence d’un vibrato obtenues pour chaque fonction d’observation ; et pour l’extrait de voix
chantée, la probabilité de présence d’un vibrato après la fusion de données est plus grande
que la plus grande des probabilités de présence d’un vibrato obtenues pour chaque fonction
d’observation.

Cependant, nous avons vu qu’un très petit vibrato est présent pour l’extrait de flûte sur la
plus longue note. Seule la méthode 4 pourrait nous permettre de le détecter. Et nous avons
vu que la chanteuse, pour l’extrait de voix chantée, reprend son souffle pendant quelques
dixièmes de seconde vers le milieu de l’extrait : ainsi, un vibrato n’est pas toujours présent
pour cet extrait. La fonction d’observation (( flux )) (méthode 2) et la méthode 6, telles qu’elles
sont utilisées, ne permettent pas de mettre cela en évidence.

• Ensuite, nous fusionnons des fonctions d’estimation : les valeurs des paramètres du vibrato.
Nous sommes dans le cas de la fusion de données homogènes (voir la section 2.6.1).

fd1 fd2 fd3 fd4 fd5 fusion
Probabilité de présence de vibrato pour la flûte 0,284 0,238 0,324 0,207 0,225 0,188
Probabilité de présence de vibrato pour la voix 0,751 0,88 0,839 0,892 0,887 0,923

Tab. 16.1 – Détection du vibrato – fusion de données
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en ordonnée : il y a du vibrato (1) ou il n’y a
pas de vibrato (0)

5 10 15 20 25
0

0.5

1

5 10 15 20 25
0

0.5

1

5 10 15 20 25
0

0.5

1

5 10 15 20 25
0

0.5

1

5 10 15 20 25
0

0.5

1

5 10 15 20 25
0

0.5

1

Fig. 16.2 – Fonctions de décision pour la
voix chantée. De haut en bas : méthode 2,
pente ; méthode 2, flux ; méthode 4 ; méthode
5 ; méthode 6 ; et résultats de la fusion. En
abscisse : le temps ; en ordonnée : il y a du vi-
brato (1) ou il n’y a pas de vibrato (0)

Nous donnons la procédure globale, en nous limitant aux quatre méthodes qui ont été testées
efficacement sur des signaux réels, sur la figure 16.3.
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(données hétérogènes : confrontation)

fusion des fonctions d’estimation

estimation des paramètres du vibrato
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Chapitre 17

Conclusion de la troisième partie

17.1 En ce qui concerne le vibrato

L’analyse du problème du vibrato se décompose en trois étapes : I., la détection du vibrato ;
II., l’estimation des paramètres du vibrato ; III., la suppression du vibrato sur le trajet de f0.

I. En ce qui concerne la détection du vibrato, six méthodes ont été étudiées. Trois sont basées
sur l’analyse directe du signal :

1. Méthode basée sur la (( modélisation du spectre )).

Cette méthode, inexistante dans la littérature, n’a pas été testée sur des signaux réels.
Telle qu’elle a été présentée dans cet exposé, elle souffre de limitations qui ne le per-
mettent pas :

• Nous supposons que f c
0 ne varie pas sur la fenêtre d’analyse

• Nous supposons que les amplitudes des harmoniques ne varient pas sur la fenêtre
d’analyse

• Nous supposons que les paramètres du vibrato ne varient pas sur la fenêtre d’analyse

Des modèles du signal plus complexes devront être mis en place. Il s’agit de perspectives.

2. Méthode basée sur la (( détection de la distorsion des enveloppes spectrales )).

Cette méthode, inexistante dans la littérature, a été utilisée avec succès sur des signaux
réels.

3. Méthode basée sur l’approche de Laroche.

Cette méthode n’a pas été testée sur des signaux réels. Elle a été légèrement améliorée.

Trois autres méthodes sont basées sur l’analyse du trajet de f0 :

4. Méthode basée sur la (( prédiction ar )).

Les radaristes utilisent la prédiction ar pour améliorer la résolution fréquentielle obtenue
après transformée de Fourier (voir [Bro95]) : les radaristes travaillent eux aussi avec
des signaux stationnaires sur très peu de périodes. Elle a été testée avec succès sur des
signaux réels.

5. Méthode basée sur la (( détection des minimums et des maximums )).

Cette méthode, malgré sa simplicité, a été testée avec succès sur des signaux réels. Elle
est implémentée dans le programme segmentation.

6. Méthode basée sur le (( signal analytique )).

Cette méthode a été adaptée d’une méthode d’estimation de f0 utilisée en traitement
de la parole. Elle a été testée avec succès sur des signaux réels.

II. En ce qui concerne l’estimation des paramètres du vibrato, les méthodes présentées ci-dessus
nous donnent :

• Méthode 1 : les estimations de fvib, Avib et ϕvib sont directement obtenues
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• Méthode 2 : cette méthode ne peut pas être utilisée pour estimer fvib, Avib et ϕvib

• Méthode 3 : les estimations de fvib, Avib et ϕvib ne sont pas directes

• Méthode 4 : les estimations de fvib(n) et Avib(n) sont obtenues

• Méthode 5 : les estimations de fvib(n) et Avib(n) sont obtenues

• Méthode 6 : les estimations de fvib(n) et Avib(n) sont obtenues

III. La suppression du vibrato sur le trajet de f0 n’est possible qu’avec la cinquième méthode.

L’intérêt d’avoir implémenté et testé plusieurs méthodes, d’origines très diverses, pour détecter
le vibrato, puis pour déterminer ses paramètres et le traiter, réside en ce que nous pouvons confron-
ter leurs résultats, qui, grâce à cette diversité, sont plutôt décorrélés. Il s’agit donc ici encore d’un
problème de fusion de données, le but étant toujours d’améliorer la robustesse du système. Aussi
bien lors de la détection du vibrato que lors de l’estimation de ses paramètres, des techniques de
fusion des données fournies par les différentes techniques mises en places sont utilisées.

De nombreuses autres méthodes non dédiées au problème du vibrato (de sa détection, de l’es-
timation de ses paramètres et de sa suppression du trajet de f0) peuvent être adaptées pour lui,
notamment parmi celles qui concernent la détection et l’estimation de f0 : voir [Hes83] à ce sujet.

La détection, l’estimation des paramètres et la suppression sur le trajet de f0 du vibrato sont
intéressantes en elles-mêmes, pour les applications qu’elles ont en synthèse par exemple ; mais nous
avons vu aussi qu’elles sont nécessaires pour obtenir une segmentation en zones stables efficace.

Aussi, il est nécessaire de détecter le vibrato, d’estimer ses paramètres (fréquence, amplitude,
phase), et de l’extraire du trajet de f0 :

• Pour modifier le son. Nous considérons l’extrait de voix chantée voiceP.sf.

Le son peut être resynthétisé avec un logiciel de l’ircam, appelé Diphone 1. Pour ce faire,
nous avons besoin :

– Du trajet de la fondamentale.

– Du trajet de l’énergie : ici, nous avons pris la même énergie tout le long du signal, sauf
au moment où la chanteuse reprend son souffle où nous l’avons posée à 0. Il s’agit là de
la première transformation effectuée.

– Des phonèmes chantés : ici, la chanteuse chante tout du long de l’extrait un (( a )).

– De la voix du chanteur : est-ce un chanteur ou une chanteuse? un ténor ou un soprano
ou etc.? Il s’agit de placer les formants où il faut.

Nous avons resynthétisé les deux sons :

– Dans un premier temps, avec le trajet de f0 original.

– Dans un second temps, avec le trajet de f0 sur lequel il n’y a plus de vibrato (voir la
figure 15.3 page 138).

Ces sons peuvent être trouvés à cette adresse :

http://www.ircam.fr/equipes/analyse-synthese/rossigno/dafx99/article6.html

Faisons simplement remarquer que pour les deux sons resynthétisés, en ce qui concerne la
seconde partie du son, nous entendons bien les dix notes présentes sur le son original.

• Pour caractériser les sons (MPEG-7) : étiquette il y a du vibrato ou il n’y a pas de vibrato,
ou (( il y a un vibrato plutôt petit )) ou (( il y a un vibrato plutôt important ))

• Pour aider à améliorer la segmentation en notes (zones stables) des extraits de voix chantée

Les techniques utilisées pour la détection, l’estimation des paramètres et la suppression sur le
trajet de f0 du vibrato sont robustes. Il reste à extraire les paramètres du vibrato pour des modèles
du vibrato plus complexes.

1. Voir http://www.ircam.fr/produits/logiciels/log-forum/ pour une documentation en ligne de Diphone.
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17.2 En ce qui concerne la segmentation en caractéristiques

Nous nous sommes dans cette partie avant tout intéressé au problème du vibrato. Pour la
plupart des caractéristiques données dans l’introduction à cette partie, les travaux en sont encore
à l’état de perspectives. Indiquons seulement que la majorité des techniques que nous venons de
décrire dans le cas du vibrato sont adaptables au cas du trémolo.

Le nouvel algorithme pour la segmentation est présenté sur la figure 17.1. Le niveau de segmenta-
tion en caractéristiques est ajouté. Il a d’abord pour fonction d’indiquer au niveau de segmentation
en zones stables quelles fonctions d’observation il peut utiliser. Il a aussi pour fonction de fournir
au niveau de segmentation en zones stables des fonctions d’observation traitées de telle manière
qu’elles soient utilisables (par exemple, le vibrato est supprimé sur le trajet de f0, et les fonctions
d’observation basées sur f0 sont calculées avec ce nouveau trajet de f0 : voir le chapitre 15).

d’observation
utilisables et
fonctions
d’observation
traitées pour la
segmentation
en zones stables

fonctions
M fonctions d’observation

prise de
décision
pour la 1ère

. . .

son

étiquetage

fusion des résultats

prise de
décision

étiquetage des segments

pour la M ème

segmentation en caractéristiques

segmentation en zones stables

calcul des N fonctions d’observation

Fig. 17.1 – Segmentation en zones stables : algorithme plus complet que celui de la figure 9.1

Un exemple avec l’inharmonicité est développé ici. Un signal de castagnettes, par exemple, est
toujours inharmonique. Donc, la fonction d’observation (( fusion des valeurs absolues des dérivées
des indices d’inharmonicité )) ne présente pas de pics fins et grands quand les transitions ont lieu
(dans ce cas, les transitions sont des transitoires d’énergie). Donc, cette fonction d’observation ne
peut pas nous aider à poser les marques de segmentation pour la segmentation en zones stables.
De la même façon, les autres fonctions d’observation basées sur le trajet de f0 ((( valeurs absolues
des dérivées de f0 )), (( fusion des valeurs absolues des dérivées des indices de voisement première
forme ))), les fonctions d’observation basées sur le contenu spectral ((( valeur absolue de la dérivée
de l’indice de voisement deuxième forme )) et (( flux spectraux ))) ne peuvent pas être utilisées. Dans
le cas extrême du signal de castagnettes, seule les fonctions d’observation basées sur l’énergie nous
donnent des résultats exploitables.

Ainsi, lors de la segmentation en zones stables, il s’agit de classer les échantillons de la fonction
d’observation en deux classes. Lors de la segmentation en caractéristiques, il s’agit de décider si
les échantillons de la fonction d’observation sont utilisables (moyenne et variance petites sur un
segment d’une seconde, calculées avec les n % plus petits : voir la méthode de seuillage décrite dans
la section 3.2.1, page 42) ou non (moyenne et variances grandes).
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Quatrième partie

Segmentation et indexation des
sons polyphoniques – Introduction

à la séparation de sources
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Chapitre 18

Présentation des problèmes

Nous nous intéressons dans cette partie au cas des sons polyphoniques. Un son polyphonique
est un son composé de plusieurs voix. Un son polyphonique est le mixage de plusieurs sons mono-
phoniques : une voix chantée avec un ou plusieurs instruments, ou deux ou plusieurs instruments,
etc. Il s’agit de définir ce qu’est la stabilité d’un signal sonore dans le cas polyphonique.

Dans le cas monophonique, nous avons vu que la stabilité correspond à :

• Une fréquence fondamentale qui varie peu. Ce critère n’est pas valide dans le cas polypho-
nique :

– Puisque plusieurs fréquences fondamentales sont présentes simultanément si les voix
mixées sont harmoniques

– Ou puisque une partie importante de l’énergie correspond à du bruit si l’une des voix
n’est pas harmonique (percussion)

• Une énergie qui varie peu. Ce critère reste valide.

• Ou un contenu spectral qui varie peu. Ce critère est encore valide ici.

Dans le cas polyphonique, la stabilité correspond à une énergie et à un contenu spectral qui
varient peu. Ainsi, certaines des fonctions d’observation décrites dans la partie II sont encore
utilisables pour segmenter en zones stables les sons polyphoniques.

Considérons un mixage de deux ou plusieurs voix parfaitement harmoniques. Dans un premier
temps, nous voulons détecter la polyphonie sans passer par le trajet des partiels et la détection de
plusieurs fréquences fondamentales par le groupement de ces partiels en plusieurs peignes harmo-
niques emplis d’une manière dense. C’est-à-dire que dans un premier temps nous ne nous intéressons
pas à la séparation de sources, que nous ne nous intéressons pas au nombre de sources présentes, etc.
Avant d’essayer de séparer les sources, il faut d’abord avoir détecté que nous sommes en présence
d’un son polyphonique. Nous partons des considérations suivantes :

• Un signal polyphonique n’est pas harmonique (comme l’est un son dû à une flûte seule par
exemple), ou alors la fréquence fondamentale est très petite (le Plus Grand Commun Diviseur
de tous les partiels présents est petit) et il manque beaucoup d’harmoniques à cette fréquence
fondamentale. Ainsi, sur une zone stable, nous n’avons pas même forcément une période de
la fréquence fondamentale.

• Un signal polyphonique n’est pas (( presque )) harmonique (comme l’est une note de piano
seule par exemple). C’est-à-dire que nous ne considérons pas dans cette partie d’instruments
qui comme le piano ne soient que (( presque )) harmoniques. Il s’agit de la première hypothèse
restrictive faite.

• La proportion d’énergie due à du bruit est petite devant la proportion d’énergie due à des
sinusöıdes : en fait, cela veut dire que dans cet exposé nous nous intéressons au mixage de
plusieurs voix parfaitement harmoniques. Il s’agit de la deuxième hypothèse restrictive faite.
Dans un second temps (il s’agit de perspectives), nous nous intéresserons au mixage de
(( bruits )) (percussions) et d’instruments harmoniques.
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• Une troisième hypothèse restrictive est faite : le nombre de voix mixées est deux.

• Une quatrième et dernière hypothèse restrictive est faite : nous supposons que les deux peignes
harmoniques ne se chevauchent pas complètement mais au plus en partie. C’est-à-dire que
nous supposons qu’aucune des fréquences fondamentales ne correspond à un harmonique de
l’autre son présent.

Notre premier objectif, dans cette partie, est de construire une (( fonction d’observation )) qui
nous permette de détecter la polyphonie. Cette fonction d’observation intervient bien sûr lors de
la segmentation en caractéristiques. Au sujet de la détection de la polyphonie, voir le deuxième
chapitre (chapitre 19) de cette partie.

Le troisième chapitre (chapitre 20) de cette partie concerne la segmentation en zones stables
des sons polyphoniques. Nous recensons les fonctions d’observation utilisables dans ce cas. Quelques
performances sont données.

Le quatrième chapitre (chapitre 21) de cette partie concerne la séparation de sources, c’est-
à-dire l’extraction des voix présentes dans le son.

Nous donnons une conclusion à cette partie dans le cinquième chapitre (chapitre 22).
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Chapitre 19

Détection de la polyphonie

19.1 Introduction

Pour la catégorie restreinte de sons polyphoniques que nous considérons dans cet exposé (deux
voix harmoniques mixées n’appartenant pas à un peigne harmonique commun), la stratégie choisie
pour détecter la polyphonie passe par l’étude simultanée d’un indice d’inharmonicité (voir la section
2.2.4 de la partie II) et d’un indice de voisement (voir les sections 2.2.3, et surtout 2.4.1 et 2.4.2
de la partie II).

Il s’agit ici de caractériser automatiquement un signal avec cette première étiquette (cette
étiquette concerne le niveau de segmentation en caractéristiques : voir la partie III et le chapitre
25 de la partie V) :

• Ou bien : le signal est plutôt bruité, c’est-à-dire qu’il est non voisé (voir la page 21 : R =
e

E
est petit).

• Ou bien : le signal est plutôt composé d’une somme de sinusöıdes, c’est-à-dire qu’il est voisé

(R =
e

E
est grand).

Tout signal stationnaire, de durée infinie et composé d’une somme de sinusöıdes de périodes
commensurables, est harmonique, c’est-à-dire périodique. Seulement, les sons ne sont pas de
durée infinie : ils ne sont stationnaires (stables) que par zones. Considérons un son composé
de plusieurs voix mixées. Si deux sinusöıdes (l’une appartenant à une voix et l’autre à une
autre), au cours d’une zone stable, ont des fréquences très proches, la fréquence fondamentale
résultante est très petite (la période fondamentale est très grande), il manque beaucoup
d’harmoniques de cette fondamentale, et la durée de cette zone stable n’est pas forcément
plus grande que la période fondamentale. À ce propos, dans l’introduction à cette partie, nous
d̂ımes abusivement qu’un signal polyphonique n’est pas harmonique, du fait des constatations
précédentes.

La seconde étiquette, valable seulement pour les sons voisés (selon la définition de (( voisé ))

que nous venons de donner, soit : un son voisé est un son composé de sinusöıdes), est :

• Ou bien : le signal est monophonique. Il est composé d’une somme de sinusöıdes appartenant
toutes à un peigne harmonique commun, ce peigne étant empli d’une manière dense (c’est-
à-dire que peu d’harmoniques sont absents).

• Ou bien : le signal est polyphonique. Selon les considérations précédentes : si le signal est
voisé, si la fréquence fondamentale est petite, s’il manque beaucoup d’harmoniques et s’il y
a moins d’une période du signal dans une zone stable, le signal est polyphonique.

Ainsi, nous disons qu’un signal voisé et harmonique est un signal monophonique, alors qu’un
signal voisé mais pas harmonique est un signal polyphonique. Voir le tableau 19.1, qui synthétise
ces remarques.
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signal voisé signal non voisé
(composé de sinusöıdes) (pas composé de sinusöıdes)

signal harmonique son monophonique –
(périodique par zones stables)

signal inharmonique son polyphonique bruit
(non périodique par zones stables)

Tab. 19.1 – Essai de classification des sons en (( sons monophoniques )) et (( sons polyphoniques ))

19.2 Détection du voisement, de l’harmonicité et de la po-
lyphonie

19.2.1 Introduction

Nous calculons le voisement avec l’un des indices de voisement décrit dans la section 2.4 de
la partie II. Supposons que nous ayons détecté que le signal est voisé (c’est-à-dire composé de
sinusöıdes). Il faut mesurer la périodicité – leur plus grand commun diviseur – des positions des
maximums locaux de la corrélation gardés. Si cette mesure est grande le signal est monophonique,
sinon, il est polyphonique.

Mais, en fait, bien sûr, la fréquence fl du lème partiel n’est pas tout à fait égale à lf0. Ce
pour plusieurs raisons : nous faisons une petite erreur sur f0 (due à du bruit par exemple), ou,
en général, nous faisons une petite erreur sur les fl ; de plus, lors du calcul du voisement, nous

obtenons les corrélations pour des fréquences j∆f , où j est un entier et ∆f égal à
fe

tFFT
, et non

pas continuement pour toutes les fréquences. Ainsi, le plus grand commun diviseur n’existe pas,
ou est, absurdement, très petit, même quand le son est parfaitement harmonique. À ce sujet voir
la section 2.2.1.2 de cet exposé et la thèse de Boris Doval [Dov94]. Doval préconise de prendre
comme densité de probabilité pour fl une gaussienne dont la moyenne m est la fréquence fl trouvée
et dont la variance σ2 dépend de f0. De la même façon, est définie une probabilité d’absence de
l’harmonique de numéro d’ordre l, et la régularité de l’enveloppe spectrale est prise en compte.

Cependant, ici, nous ne connaissons pas f0 et nous ne sommes pas intéressé par sa détermination.
Nous voulons seulement une mesure simple et rapide de l’harmonicité, ou de la densité du peigne
harmonique où sont rangés au mieux les partiels détectés. Deux méthodes pour mesurer le degré
d’harmonicité d’un ensemble de pics sont données dans les sections suivantes (sections 19.2.3 et
19.2.4).

19.2.2 Principe des mesures de l’harmonicité

Soient [f1 . . . fN ] les positions, en Hz, des N pics de corrélation gardés, ordonnées de la plus
petite à la plus grande. Les configurations possibles sont :

• Les N fréquences sont presque harmoniques

• M fréquences sont presque harmoniques et m correspondent à des fausses alarmes (dues au
bruit ou aux lobes secondaires) : nous avons M � m

• M1 fréquences correspondent au premier son présent et M2 au second son présent : nous
avons M1 ' M2 (' voulant dire ici du même ordre de grandeur)

• M1 fréquences correspondent au premier son présent, M2 au second son présent, et m à des
fausses alarmes : nous avons M1 ' M2, M1 � m et M2 � m

En pratique, seules les deuxième et quatrième configurations sont obtenues. Il s’agit de mettre
en évidence leurs différences, en se rendant compte que les m fausses alarmes vont avoir une
influence néfaste sur les mesures de l’harmonicité. Il faut réduire l’influence des fausses alarmes
sans détruire celle du deuxième son harmonique.
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19.2.3 Première mesure

Le signal est présumé harmonique. Il s’agit de prouver qu’il ne l’est pas.
Trois cas sont possibles :

• Si nous faisons l’hypothèse que f1 est égale à f0, fi correspond à l’harmonique de numéro

d’ordre l = round

(
fi

f1

)

, où (( round )) est l’opérateur d’arrondi (round(a,b) est égal à a si b ∈
[0 . . . 5] et à a + 1 si b ∈]5 . . . 10[). Remarquons que plusieurs fi peuvent correspondre au
même harmonique l ! Par exemple, fi et fi+1 peuvent être très proches : l’une est due à un
partiel réel et l’autre est une fausse alarme, ou les deux sont des fausses alarmes. L’indice

d’inharmonicité hi pour l’harmonique i est alors : hi =

∣
∣
∣
∣

fi

f1
− l

∣
∣
∣
∣
. L’indice d’inharmonicité

global est égal à : H1 =
1

N

N∑

i=1

hi.

• Si nous faisons l’hypothèse que f1 est égale à jf0, où j est un entier (c’est-à-dire qu’il
manque les harmoniques [1 . . . j − 1]), fi correspond à l’harmonique de numéro d’ordre

l = round

(
jfi

f1

)

. L’indice d’inharmonicité global est égal à : Hj =
1

N

N∑

i=1

∣
∣
∣
∣

jfi

f1
− l

∣
∣
∣
∣
.

Nous calculons l’indice d’inhamonicité global Hj pour plusieurs j, en nous limitant aux J plus
petits j puisque la probabilité d’absence des premiers harmoniques est faible (voir [Dov94]).
Si α = min[H1 . . . HJ ] (l’opérateur (( min )) nous donne la plus petite valeur du tableau à
J éléments [. . .]) est suffisamment petite, le signal est harmonique, et donc monophonique.
Sinon, il est polyphonique. Il existe malheureusement un cas pathologique, décrit dans le
point suivant.

• Si f1 est une fausse alarme, la méthode s’effondre tout à fait. En fait, ce défaut rend à lui
seul cette méthode, trop simple, peu fiable.

Quelques résultats de la méthode sont donnés dans la section 19.2.5, sur la figure 19.1.

19.2.4 Deuxième mesure

Si le son est monophonique, l’écart ei entre fi+1 et fi (ei = fi+1 − fi) est, à peu près, un
multiple de f0 (pour la clarinette, par exemple, les amplitudes des harmoniques de numéros d’ordre
pairs étant très faibles, souvent ces harmoniques ne sont pas détectés : dans ce cas, ei est proche
de 2f0). Nous dressons la liste des écarts [e0 e1 . . . eN−1], e0 valant f1, c’est-à-dire dans le
cas monophonique sans fausses alarmes presque f0. Ainsi, la valeur médiane ME de ces écarts
correspond à peu près à jf0, où j est un entier. La suite de la procédure est itérative :

Étape 1 Nous déterminons l’écart eI (correspondant par exemple à la différence entre les fréquences
f1 et f2) qui est (( le plus éloigné )) de cette valeur médiane.

Pour ce faire, le tableau









{
ME

e0
. . .

ME

eN−1

}

︸ ︷︷ ︸

partie 1

{ e0

ME
. . .

eN−1

ME

}

︸ ︷︷ ︸

partie 2









est formé. Nous détectons

le maximum de ce tableau.

Étape 2 Nous cherchons par quel entier d il faut multiplier (si le maximum est trouvé dans la
première partie de la liste) ou diviser (si le maximum est trouvé dans la seconde partie de la liste)
cet écart pour qu’il soit le plus près de cette valeur médiane.

Étape 3 Si d est différent de 1 : nous éliminons cet écart de la liste, nous calculons la nouvelle
valeur médiane avec cette nouvelle liste, et nous retournons en 1 (avec N = N − 1).
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Étape 4 Sinon, nous allons en 5.

Étape 5 Nous divisons la taille de la liste initiale par la taille de la liste finale : si ce rapport v
est grand, le son n’est pas monophonique ; s’il est petit, le son est monophonique.

Quelques résultats de la méthode sont donnés dans la section 19.2.5, sur la figure 19.2.

19.2.5 Quelques tests

Pour chacune des deux méthodes, nous donnons les quatre histogrammes des mesures (α pour
la première, v pour la deuxième) calculés chacun pour 10000 observations. Voir respectivement les
figures 19.1 et 19.2. Les quatre configurations sont :

• signal monophonique : N fréquences presque harmoniques (histogramme en haut à gauche)

• signal monophonique : N fréquences presque harmoniques, et n fausses alarmes (histogramme
en haut à droite)

• signal polyphonique : N1 fréquences presque harmoniques, et N2 fréquences presque harmo-
niques (histogramme en bas à gauche)

• signal polyphonique : N1 fréquences presque harmoniques, N2 fréquences presque harmo-
niques, et n fausses alarmes (histogramme en bas à droite)

La fréquence fondamentale f est choisie aléatoirement pour chaque observation et dans le cas
polyphonique pour chaque son entre 0,125 et 1 (cet écart permet de couvrir trois gammes). La demi-
fréquence d’échantillonnage est 20. Ainsi, N (cas monophonique), et N1 et N2 (cas polyphonique)
sont compris entre 20 et 160. La fréquence de l’harmonique de numéro d’ordre l est égale à lf +

N
(
0,10−8

)
. Le nombre de fausses alarmes est soit 0, soit

N

4
(cas monophonique) ou

N1 + N2

4
(cas

polyphonique). La position des fausses alarmes est une variable aléatoire uniformément répartie
entre 0 et 20.

La première méthode nous permet de détecter la polyphonie, malgré un cas pathologique gênant.
La deuxième méthode nous permet de détecter efficacement la polyphonie.
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Fig. 19.1 – Résultats pour la première mesure.
Histogrammes de α

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6
0

2000

4000

6000

8000

10000

signal monophonique sans bruit
0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7

0

500

1000

1500

2000

2500

3000

3500

signal monophonique avec bruit

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6
0

500

1000

1500

2000

2500

signal polyphonique sans bruit
0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7

0

500

1000

1500

2000

signal polyphonique avec bruit

Fig. 19.2 – Résultats pour la deuxième me-
sure. Histogrammes de v

19.2.6 Conclusion

Quelques performances ont été données. Il s’agit de résultats préliminaires : les perspectives
seront d’améliorer les techniques présentées ici et de les tester avec des signaux réels.
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Chapitre 20

Segmentation des sons
polyphoniques

20.1 Fonctions d’observation utilisables dans le cas poly-
phonique

Dans le tableau 20.1, nous indiquons lesquelles des fonctions d’observation décrites dans la
partie II (voir le tableau 2.5) sont utilisables dans le cas polyphonique restreint considéré dans cet
exposé.

principe son polyphonique admis

dérivées de f0 non
dérivées du voisement (forme 1) non
dérivées des inharmonicités non
analyse statistique sur f0 non
rupture de modèles sur f0 non
f0 après filtrage de Hilbert non

dérivées de l’énergie oui
analyse statistique sur l’énergie oui
rupture de modèles sur l’énergie oui

dérivées du voisement (formes 2) oui
flux entre les spectres oui
flux enveloppe ar - spectre oui
flux entre enveloppes ar oui
flux enveloppe cepstre - spectre oui
flux entre enveloppes cepstres oui
flux enveloppe maximums - spectre oui
flux entre enveloppes maximums oui
flux entre enveloppes superposées oui

dérivées du centröıde oui
rupture de modèles sur le signal oui
test de Brandt oui
analyse de la stationnarité oui
méthode de Masri oui
méthode de Hajda oui
méthode de Smith oui

Tab. 20.1 – Fonctions d’observation pour la polyphonie
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Nous supposons que les sons étudiés dans cette partie sont composés de deux voix et que
chacune d’elle est harmonique par zone stable (c’est-à-dire par note). Les transitions peuvent être
de deux types :

• Nous avons un changement de note pour les deux voix simultanément.

• Nous avons un changement de note pour une seule des voix : pour l’autre voix, nous restons
sur la même note.

20.2 Quelques performances avec un signal synthétique

20.2.1 Le signal sonore polyphonique synthétique

Le signal synthétisé est la somme de deux sons de deux secondes.

• Le premier son est formé de deux notes successives d’une seconde chacune. Les fréquences

fondamentales respectives des deux notes sont f
(1)
0 = 300 Hz et f

(2)
0 = 710 Hz. Chaque note

est composée des 20 premiers harmoniques. L’amplitude de chaque harmonique est égale à
1

l2
, où l est le numéro d’ordre de l’harmonique.

Le modèle de transition entre les deux notes harmoniques utilisé est celui décrit dans la section
11.2.3, page 89. Pour la transition en fréquence, nous avons pris : a = 1 et b = 0,002. Pour la
transition en amplitude, nous avons pris : a1 = 1 − 0,001, a2 = 1 + 0,001, b1 = b2 = 0,001 et

c1 = c2 =
1

l2
. Ceci correspond à une transition très brutale, comme nous le constatons sur la

figure 20.1 où est représenté ce son au moment de la transition.
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Fig. 20.1 – Signal sonore simulé. Le signal lors de la brusque transition entre les deux notes est
représenté. En abscisse : le temps en seconde ; en ordonnée : l’amplitude du signal

• Le second son est formé d’une note fixe, de fréquence fondamentale f
(3)
0 = 490 Hz. Elle est

composée des 20 premiers harmoniques, dont les amplitudes respectives sont égales à
2

l2
.

Il s’agit de détecter la transition entre les notes du premier son.

20.2.2 Performances avec la fonction d’observation (( analyse de la sta-
tionnarité ))

La définition de la fonction d’observation est donnée dans la section 2.5.4, page 31. Nous avons
utilisé Θ = [0 2 4 . . . 200] et une fenêtre d’analyse large de 45 millisecondes. Nous obtenons les
trajets présentés sur la figure 20.2.

Pour la première zone stable, nous avons :

E [XnXn+η] =
1

2

20∑

l=1

1

l2
cos

(

2πlf
(1)
0

η

fe

)

+
1

2

20∑

i=l

2

l2
cos

(

2πlf
(3)
0

η

fe

)
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Et pour la seconde :

E [XnXn+η] =
1

2

20∑

l=1

1

l2
cos

(

2πlf
(2)
0

η

fe

)

+
1

2

20∑

l=1

2

l2
cos

(

2πlf
(3)
0

η

fe

)

Pour η = 0, l’influence du son (( continu )) (du son qui ne change pas) est deux fois plus
importante que l’influence du son (( variable )). Nous constatons qu’en effet la dérivée de E [XnXn]
ne réagit pas ou presque pas au moment de la transition. Mais, pour certains η, l’influence du son
(( continu )) et celle du son (( variable )) s’équilibrent, et à la transition nous obtenons un pic. La
(( moyenne des valeurs absolues des dérivées obtenues pour un grand nombre de η )) nous permet
de détecter la transition.

20.2.3 Performances avec la fonction d’observation (( test de Brandt
appliqué au signal ))

La définition de la fonction d’observation est donnée dans la section 2.5.3. Nous avons utilisé
une fenêtre d’analyse large de 30 millisecondes. Nous obtenons le trajet présenté sur la figure 20.3.
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Fig. 20.2 – Trajets obtenus avec l’analyse
de la stationnarité sur le signal polyphonique
synthétique. En haut : la (( valeur absolue de la
dérivée de l’énergie )). En bas : la (( moyenne
des valeurs absolues des dérivées des coef-
ficients d’autocorrélation )). En abscisse : le
temps en seconde
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Fig. 20.3 – Trajet obtenu avec le (( test
de Brandt )) sur le signal polyphonique
synthétique. En abscisse : le temps en seconde

20.2.4 Performances avec la fonction d’observation (( flux spectral cal-
culé avec les spectres d’amplitude ))

La définition de la fonction d’observation est donnée dans la section 2.4.3.2, page 27. Nous
avons pris tSIG = 1280, tFFT = 2048 et Q = 220. La fenêtre de pondération de Blackman est
utilisée. Nous obtenons le trajet présenté sur la figure 20.4.

20.2.5 Performances avec la fonction d’observation (( indice de voisement
deuxième forme calculé avec le spectre d’amplitude ))

La définition de la fonction d’observation est donnée dans la section 2.4.1, page 20. Nous avons
pris N = 72, tFFT = 16384, s = 0,8 et tSIG = 1280. La fenêtre de pondération de Blackman est
utilisée. Nous obtenons le trajet présenté sur la figure 20.4.
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Fig. 20.4 – Trajet obtenu avec le (( flux spectral
calculé avec les spectres d’amplitude )) sur le
signal polyphonique synthétique. En abscisse :
le temps en seconde
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spectre d’amplitude )) sur le signal polypho-
nique synthétique. En abscisse : le temps en
seconde
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Chapitre 21

Introduction à la séparation de
sources

21.1 Introduction

Les sons enregistrés à la radio que nous utilisons pour la segmentation en sources (voir la partie
V, chapitre 24) sont communément polyphoniques en ce qui concerne la musique (voix chantée
plus instrument ou instruments), contrairement à ce qui se passe en ce qui concerne la voix parlée
(rarement plusieurs personne parlent en même temps).

En ce qui concerne la séparation de sources, un certain nombre de travaux existent (articles,
thèses et livres) : voir entre autres [Moo75], [CJ86], [Mah90], [Mel91], [Wei84], [Ell96], [Bre90],
[Wan94], etc. Une bibliographie et un état de l’art sont donnés dans [Kla97]. Il s’agit d’obtenir
les trajets des partiels, de segmenter, d’apparier les partiels de chaque segment en groupes harmo-
niques, et enfin d’apparier les groupes d’un segment avec ceux des autres segments.

Le principal problème vient sans doute du traçage difficile des trajets des partiels dans le cas
polyphonique. Dans le cas monophonique, des algorithmes pour détecter f0 robustes existent, et,
une fois que la fréquence f0 a été déterminée, il est aisé de déterminer les trajets des harmoniques
de numéros d’ordre supérieurs : il est fait l’hypothèse que les partiels appartiennent à un peigne
harmonique. En ce qui nous concerne, les trajets des harmoniques sont obtenus grâce au logiciel
additive, logiciel développé à l’ircam.

Dans le cas polyphonique, nous ne pouvons plus utiliser ce trajet de f0, et nous devons
déterminer les trajets des partiels l’un après l’autre. D’autres problèmes existent :

• Il arrive que la fréquence d’un harmonique d’une voix et la fréquence d’un harmonique d’une
autre voix soient identiques : alors, de l’information est perdue. Dans le cas extrême, les deux
sinusöıdes sont en opposition de phase, et ainsi disparaissent toutes les deux complètement.

• Un harmonique d’une voix peut croiser un harmonique d’une autre voix : par exemple, la
fréquence fondamentale d’une voix reste fixe alors que pour l’autre nous avons un glissando.
Alors, il est difficile de faire les raccordements après le croisement pour obtenir deux trajets
continus.

Le problème principal demeure que les partiels ne sont plus répartis sur un peigne harmonique
empli d’une manière dense, et que donc nous devons déterminer les trajets des partiels un à un.
Aussi, nous utilisons le logiciel hmm (hmm pour (( Hidden Markov Model ))), qui a été développé à
l’ircam, par Guillermo Garcia notamment (voir l’article [DGR93]), et qui permet de pallier ces
inconvénients. hmm utilise des modèles de Markov pour déterminer le chemin des partiels.

Dans la deuxième section (section 21.2) de ce chapitre, nous présentons très succintement le
logiciel hmm.

Dans la troisième section (section 21.3) de ce chapitre, nous présentons la procédure de base
suivie pour la séparation de sources.
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Dans la quatrième section (section 21.4) de ce chapitre, nous présentons les problèmes que
pose l’appariement des partiels.

Dans la cinquième section (section 21.5) de ce chapitre, nous discutons les performances
obtenues avec notre système simple.

21.2 Fonctionnement abrégé du logiciel hmm

Cette fois, contrairement à ce qui se passe pour le logiciel f0, il n’est pas fait d’hypothèse
sur l’harmonicité du signal. Les spectres d’amplitude sont toujours calculés pour des portions
glissantes du signal, larges de quelques dizaines de millisecondes. Les maximums locaux de ces
spectres d’amplitude sont détectés. Puis nous essayons de relier les pics détecter pour un trame à
ceux détectés pour les N −1 trames précédentes. Le cœur du logiciel se situe dans la phase de suivi
des partiels, qui utilise un algorithme inspiré des modèles de Markov cachés (hmm). Pour chaque
séquence de N pics possible, une fonction de score est calculée qui prend en compte les différences
de fréquence, d’amplitude et de phase entre deux pics de deux trames successives.

Soit p(i), avec i = 0 . . . N − 1, une séquence de pics extraits de N trames successives. Le
score S de cette séquence vaut : S = S(1) S(2) . . . S(N−2) avec (f est mis pour fréquence, a pour
amplitude et ϕ pour phase) :

S(i) = S
(i)
f S(i)

a S(i)
ϕ

et :

S
(i)
f = exp
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Ainsi, les évolutions linéaires des caractéristiques fréquence, amplitude et phase sont favorisées.
Les variances σ2

f , σ2
a et σ2

ϕ permettent de contrôler l’écart à la linéarité de chaque caractéristique.
Les gains Gf , Ga et Gϕ permettent de contrôler le poids relatif de chaque caractéristique. Ce sont
des paramètres libres contrôlables par l’utilisateur de hmm. Ne sont gardées que les séquences ayant
un score suffisamment élevé.

21.3 Procédures

21.3.1 Hypothèses faites dans cet exposé

Dans un premier temps, nous faisons quelques hypothèse simplificatrices :

• Le son est le mixage de deux sons monophoniques.

• Chacun de ces deux sons est harmonique.

• hmm nous donne des trajets de partiels continus et numérotés, échantillonnés par défaut à
100 Hz. Nous supposons que nous avons obtenu le trajet de tous les partiels à tout instant
d’échantillonnage (sauf aux moments des transitions). C’est-à-dire que nous avons obtenu
même le trajet des partiels qui sont très proches et des partiels qui se croisent.

• Nous supposons que nous avons déjà obtenu la segmentation du son polyphonique en zones
stables.
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21.3.2 Première étape : appariement des partiels pour un segment

Nous admettons que les problèmes de traçage des partiels ont été résolus. Alors, des axes
de recherche se dessinent. Notamment, le plus communément, après avoir obtenu les trajets des
partiels, des critères sont développés qui permettent de les séparer en n groupes (si n sons sont
entremêlés : dans notre cas, nous nous limiterons à n = 2). Par exemple, Ellis, dans [Ell96]
(Mellinger dans [MMR91] et [Mel91] définit sensiblement les mêmes) donne les critères suivants :

• La quasi simultanéité des instants de début et de fin d’existence pour les harmoniques d’une
même voix.

• Des relations d’harmonicité entre les harmoniques d’une même voix.

• Les mêmes modulations d’amplitude pour les harmoniques d’une même voix.

• Les mêmes modulations de fréquence pour les harmoniques d’une même voix.

21.3.3 Deuxième étape : appariement des segments

Il faut à présent apparier les segments.
Nous divisons les sons mixés en trois catégories :

• Les deux sons ne sont pas formés des mêmes notes et les instants de ruptures entre elles ne
tombent pas aux mêmes instants pour les deux sons.

• Les deux sons ne sont pas formés des mêmes notes mais les instants de ruptures entre elles
tombent aux mêmes instants pour les deux sons. Alors, pour séparer les sons, nous considérons
le fait qu’ils ont par exemple des vibratos et/ou des trémolos différents.

• Les deux sons sont formés des mêmes notes ou constituent un accord consonant, et les instants
de ruptures entre elles tombent aux mêmes instants pour les deux sons. Alors, pour les séparer,
nous considérons le fait qu’ils ont par exemple des vibratos et/ou des trémolos différents.

21.3.4 Procédure suivie dans cet exposé

Pour les cas (plutôt idéals) présentés dans cet exposé, la procédure suivie pour séparer deux
sons est schématisée sur la figure 21.1.
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(à chaque instant, puis
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Fig. 21.1 – Algorithme de base pour la séparation de sources
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• Dans un premier temps, nous considérons chaque segment i séparément.

1o D’abord, à chaque instant d’échantillonnage des trajets des partiels, nous apparions les
partiels en deux groupes : l’un rassemble les partiels de la note jouée par la première
voix, et l’autre les partiels de la note jouée par la seconde voix.

2o Ensuite, nous intégrons ces résultats sur tout le segment.

3o Alors, nous comparons les modulations (de fréquence et d’amplitude) présentes sur
les partiels de chaque voix, et nous vérifions qu’elles concordent. Finalement, pour le
segment i, nous obtenons les deux groupes de partiels Ai et Bi.

• Dans un second temps, il s’agit de regrouper les segments. Il faut déterminer quelle configu-
ration est la bonne : Ai+1 est la suite de Ai et donc Bi+1 celle de Bi ; ou Bi+1 est la suite de
Ai et donc Ai+1 celle de Bi.

1o En détectant s’il y a continuité en fréquence entre un groupe du premier segment et un
groupe du deuxième segment. Il y a trois cas :

• Une telle continuité existe en effet pour deux groupes, et pas pour les deux autres.
Cela veut dire que nous avons eu un changement de note pour une des voix et pas
pour l’autre. Les liens entre les groupes sont aisés à faire. Et nous savons à quelle
voix est due la transition.

• Une telle continuité n’existe pas. La transition est due aux deux voix : pour les deux
voix, nous avons eu un changement de note. Pour lier les groupes, il faut utiliser des
traitements supplémentaires. Il faut étudier les modulations. Par exemple, une voix
peut être modulée en fréquence (vibrato) et pas l’autre : alors nous pouvons lier les
groupes. Nous pourrions étudier aussi la continuité des enveloppes spectrales, etc. :
il s’agit d’une perspective.

• Une telle continuité existe en effet pour deux groupes, mais aussi pour les deux
autres. La transition est due à un transitoire d’énergie, ou alors il y a un trou dans
le trajet d’un des partiels, dû à des difficultés rencontrées par hmm (l’amplitude de
ce partiel peut être petite, et donc il est noyé dans du bruit). Cette configuration
est pathologique.

2o En comparant les modulations des quatre groupes Ai, Ai+1, Bi et Bi+1 de partiels.

3o En comparant les enveloppes spectrales. Ce n’est pas fait dans cet exposé : il s’agit d’une
perspective.

Pour l’exemple schématique présenté sur la figure 21.1, nous voyons que les deux transitions
sont chacune due à une seule voix.

21.4 Le problème de l’appariement des partiels

21.4.1 Appariement à chaque instant d’échantillonnage du trajet des
partiels

21.4.1.1 Répartition des partiels en (( groupes harmoniques ))

Si, à un instant donné, nous avons détecté N partiels, nous prouvons qu’il y a :

SN =

N−1∑

j=1

2j−1 pour N ≥ 2

possibilités de les ranger en deux groupes, chacun de ces groupes étant constitué d’au moins 1
partiel.

En effet, supposons que nous ayons N = 2, le nombre de partiels. Les deux groupes sont appelés
A et B. Nous n’avons qu’une possibilité : A1 = {x1} et B1 = {x2}. Donc, si Si est le nombre de
possibilités pour N = i, nous avons S2 = 1.
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Si nous ajoutons une troisième donnée (N = 3) x3, elle peut être classée soit avec x1 (dans
A1), soit avec x2 (dans B1), soit toute seule les deux autres étant ensemble. Nous obtenons ainsi
les configurations possibles :

A1 = {x1x3} et B1 = {x2}
A2 = {x1} et B2 = {x2x3}
A3 = {x3} et B3 = {x1x2}

Il n’y a pas d’autre possibilité. Nous avons donc S3 = 3.
Si nous ajoutons encore une autre donnée (N = 4) x4, elle peut être classée dans l’un des 6

groupes donné ci-dessus, ou rester toute seule. Nous obtenons ainsi :

A1 = {x1x3x4} et B1 = {x2}
A2 = {x1x3} et B2 = {x2x4}
A3 = {x1x4} et B3 = {x2x3}
A4 = {x1} et B4 = {x2x3x4}
A5 = {x3x4} et B5 = {x1x2}
A6 = {x3} et B6 = {x1x2x4}
A7 = {x4} et B7 = {x1x2x3}

Il n’y a pas d’autre possibilité. Nous avons donc S4 = 7.
Etc.
Nous voyons donc que Si+1 = 2Si + 1. Et, puisque S2 = 1, nous avons :

SN =
N−1∑

j=1

2j−1 pour N ≥ 2

Si 10 partiels sont présents par voix et si nous les détectons tous, nous avons S20, le nombre de
configurations possibles, qui vaut 524287. Si nous détectons 20 partiels par voix, nous avons S40

qui vaut à peu près 550 milliards !
De plus, en fait, il faudrait sans doute mieux considérer trois groupes : l’un pour les partiels de

la première voix, un autre pour ceux de la seconde, et un dernier pour les (( faux )) pics (fausses
alarmes, bruit...). Dans ce cas, nous obtenons T20 qui vaut près de 600 millions et T40 qui vaut
deux milliards de milliards !

En effet, supposons que nous ayons N = 3. Les trois groupes sont appelés A, B et C. Nous
n’avons qu’une possibilité : A1 = {x1}, B1 = {x2} et C1 = {x3}. Donc, si Ti est le nombre de
possibilités pour N = i, nous avons T3 = 1.

Si nous ajoutons une quatrième donnée (N = 4), elle peut être classée soit avec x1 (dans A1),
soit avec x2 (dans B1), soit avec x3 (dans C1), soit toute seule les trois autres étant réparties en 2
groupes. Nous obtenons ainsi :

A1 = {x1x4} et B1 = {x2} et C1 = {x3}
A2 = {x1} et B2 = {x2x4} et C2 = {x3}
A3 = {x1} et B3 = {x2} et C3 = {x3x4}
A4 = {x4} et B4 = {x1x3} et C4 = {x2}
A5 = {x4} et B5 = {x1} et C5 = {x2x3}
A6 = {x4} et B6 = {x3} et C6 = {x1x2}

Il n’y a pas d’autre possibilité. Nous avons donc T4 = 6.
Et la règle générale s’écrit : Ti+1 = 3Ti + Si. Nous avons finalement :

TN = 3N−3 +

N−1∑

j=3

(
j−1
∑

k=1

2k−13N−j−1

)

pour N ≥ 3

qui se simplifie peut-être (?).

Nous n’allons dans la suite ne considérer que deux groupes, mais le problème n’est pas résolu
pour autant. Nous voyons que le problème combinatoire, du fait du grand nombre de répartitions/configurations
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possibles, devient rapidement très coûteux en temps de calcul, si ce n’est insoluble. Le fait de ne
pas considérer les configurations où il n’y aurait qu’un ou deux partiels dans l’un des groupes ne
résoudrait qu’imparfaitement le problème.

Dans la suite, même pour les signaux réels, nous n’allons considérer que les premiers partiels,
c’est-à-dire que ceux dont la fréquence est inférieure à quelques milliers de Hz (entre 1500 Hz et
3300 Hz pour les exemples donnés dans la section 21.5).

21.4.1.2 Mesure de la qualité de chaque répartition

Il s’agit à présent de tester la validité de chacune des configurations, et de ne garder que celle
qui soit la plus valide, la plus probable.

Il s’agit de trouver le f0 le plus probable pour chacun des groupes. Pour cela, nous utilisons
les résultats de la thèse de Doval, notamment sur la probabilité d’absence de chaque partiel et la
probabilité de dispersion de chaque partiel autour de sa position théorique.

21.4.2 Intégration sur un segment

hmm nous donne les trajets des partiels dans le temps. Ainsi, nous pouvons couper le signal
en segments. L’instant limite entre deux segments successifs est donné par la naissance ou la mort
d’un partiel. Ainsi, sur un segment, nous avons à tous les instants exactement le même nombre de
partiels, et chacun de ces partiels est continu. Ces segments ne correspondent pas à la segmentation
en zones stables : par exemple, pendant quelques échantillons, un partiel peut manquer, pour une
raison ou une autre.

Il reste donc à vérifier sur un segment que les deux groupes trouvés à un instant sont cohérents
avec ceux trouvés aux autres instants. Supposons que nous ayons trois partiels numérotés 1, 2 et
3. Si à l’instant i nous retenons les groupes A = {1 2} et B = {3}, à l’instant i + 1 les groupes
A = {3} et B = {1 2} et à l’instant i + 2 les groupes A = {1 2} et B = {3}, il y a cohérence
et l’intégration se fait aisément (note : les instants i, i + 1 et i + 2 sont directement consécutifs).
Par contre, si à l’instant i nous trouvons que les groupes les plus probables sont A = {1 2} et
B = {3}, à l’instant i + 1 A = {1} et B = {2 3} et à l’instant i + 2 A = {1 3} et B = {2}, il
n’y a pas cohérence.

21.5 Les sons utilisés

21.5.1 Introduction

Des exemples avec des sons réels sont disponibles via internet. Ils correspondent aux sons sur
lesquels ont travaillé par exemple Wang ([Wan94]) ou Cooke et Brown ([CBCG94]). Nous ne
les avons pas utilisés. Nous avons préféré travailler avec des sons parfaitement calibrés (fréquences
fondamentales connues, etc.).

Dans un premier temps, nous simulons des sons monophoniques que nous mixons.
Nous avons pris comme sons monophoniques :

• Premier son : durée 2 secondes ; première note, formée de 4 partiels : f0 = 440 Hz, de t = 0 à
t = 1 seconde ; deuxième note, formée de 4 partiels : f0 = 494 Hz, de t = 1 à t = 2 secondes.

• Second son : durée 2 secondes ; note formée de 3 partiels : f0 = 554 Hz, de t = 0 à t = 2
secondes.

Nous mixons ces deux sons. Pour nous essayons de les extraire (de les démixer).
D’autres sons ont été utilisés et traités. Les résultats sonores (sons avant mixage, sons mixés et

sons démixés) peuvent être trouvés ici :

http://www.ircam.fr/equipes/analyse-synthese/rossigno/these/separ.html

L’exemple décrit ci-dessus est le deuxième exemple présenté.



21.5. LES SONS UTILISÉS 163

21.5.2 Quelques performances

Le premier son extrait a été reconstruit avec 4 partiels pour la première note puis avec 4
partiels pour la seconde ; le second son a été reconstruit avec 3 partiels. Nous donnons sur la figure
21.2 les trajets des partiels du son résultant du mixage. À la main, nous avons indiqué à quel
son appartient chaque trajet trouvé. Sur les figures 21.3 et 21.4 nous donnons le résultat de la
séparation de sources. Nous voyons que les deux groupes de partiels trouvés sont corrects.
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Fig. 21.2 – Trajets des partiels pour le son résultant du mixage de deux sons harmoniques
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Fig. 21.4 – Trajets des partiels pour le se-
cond son extrait. En abscisse : le temps ; en
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Pour les autres exemples, nous décrivons succintement les sons :

Exemple 1 Sons mixés :

– Premier son : f0 = 440 Hz, durée : 2 secondes, nombre d’harmoniques : 12

– Second son : f0 = 554 Hz, durée : 2 secondes, nombre d’harmoniques : 4

Sons démixés :

– Premier son extrait : reconstruit avec 4 partiels
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– Second son extrait : reconstruit avec 3 partiels

Exemple 3 Sons mixés :

– Premier son : f0 = 440 Hz, durée : 2 secondes, nombre d’harmoniques : 3 ; avec un vibrato
(fvib = 5 Hz et Avib = 20 Hz) et un trémolo (ftré = 5 Hz)

– Second son : f0 = 523 Hz, durée : 2 secondes, nombre d’harmoniques : 4

Sons démixés :

– Premier son extrait : reconstruit avec 3 partiels

– Second son extrait : reconstruit avec 4 partiels

Exemple 4 Sons mixés :

– Premier son : f0 = 554 Hz, durée : 2 secondes, nombre d’harmoniques : 5

– Second son : f0 = 440 Hz, durée : 0,7 seconde, nombre d’harmoniques : 4 ; puis f0 = 494 Hz,
durée : 1,3 seconde, nombre d’harmoniques : 4

Sons démixés :

– Premier son extrait : reconstruit avec 5 partiels

– Second son extrait : reconstruit avec 4 partiels ; puis avec 4 partiels

Exemple 5 Sons mixés :

– Premier son : f0 varie de 440 Hz à 491 Hz (loi polynômiale, polynôme d’ordre 2 : f0 =
440 + 20t + 20t2), l’amplitude des harmoniques varie (de 0,26 à 0,32 pour le premier, la
variation étant linéaire), durée : 2 secondes, nombre d’harmoniques : 3

– Second son : f0 = 554 Hz, durée : 2 secondes, nombre d’harmoniques : 4

Sons démixés :

– Premier son extrait : reconstruit avec 3 partiels

– Second son extrait : reconstruit avec 3 partiels

Exemple 6 Sons mixés :

– Premier son : flûte : f0 = 277 Hz, de 0,4 à 2 secondes

– Second son : hautbois : f0 = 349 Hz, de 0 à 2 secondes

Sons démixés :

– Premier son extrait : reconstruit avec 7 partiels

– Second son extrait : reconstruit avec 6 partiels

Exemple 7 Sons mixés :

– Premier son : clarinette : f0 = 262 Hz, de 0,35 à 2 secondes

– Second son : hautbois : f0 = 349 Hz, de 0 à 2 secondes

Sons démixés :

– Premier son extrait : reconstruit avec 6 partiels

– Second son extrait : reconstruit avec 9 partiels
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Exemple 8 Sons mixés :

– Premier son : violon : f0 = 554 Hz, de 0 à 1,3 seconde

– Second son : flûte : f0 = 438 Hz, de 0 à 0,72 seconde ; puis f0 = 492 Hz, de 0,72 à 1,26
seconde

Sons démixés :

– Premier son extrait : reconstruit avec 6 partiels

– Second son extrait : reconstruit avec 6 partiels ; puis avec 6 partiels

Faisons la remarque que les sons de clarinette, de hautbois, de violon et de flûte sont réels. Ils
ont été enregistrés en salle anéchöıque. Ces sons purs ont été récupérés dans la base de sons du
projet sol (pour (( StudioOnLine ))). L’adresse du site est :

http://www.ircam.fr/produits/techno/sol/intro/
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Chapitre 22

Conclusion de la quatrième partie

La détection de la polyphonie et la segmentation en zones stables des sons polypho-
niques ont pour objectif d’aider à la séparation de sources. Quelques résultats ont été présentés
dans cette partie concernant ces trois thèmes. Nous les discutons ci-dessous.

• La détection de la polyphonie en soi 1 n’existait pas.

Les fonctions d’observation mises en place pour détecter la polyphonie peuvent être utilisées
pour la segmentation en sources (voir la partie V, le chapitre 24) : en effet, le signal de parole
est plus souvent monophonique que le signal de musique.

• La séparation de sources se faisant classiquement en suivant les partiels, c’est-à-dire en
déterminant quels partiels varient ensemble dans le temps (changement de notes, vibra-
tos, trémolos...), il est nécessaire et de parvenir à bien extraire vibratos et trémolos, et de
segmenter en zones stables efficacement.

• Quelques-unes des limitations des techniques utilisées dans la littérature pour séparer en
sources sont montrées.

Les problèmes existent en très grand nombre, et certains sont particulièrement difficiles à
résoudre. Nous en présentons, succintement, quatre :

– Problème 1 : Deux partiels, se chevauchant, sont ab̂ımés ou même se détruisent. Il
faut alors utiliser des informations relevant du timbre pour reconstituer les trajets de
ces partiels. Des critères basés sur la régularité des enveloppes spectrales doivent être
développés. Nous aboutissons alors à des problèmes de reconnaissance du timbre – c’est-
à-dire de l’instrument –, qui ne sont pas du tout abordés dans cet exposé. Ainsi : la
segmentation, l’indexation (la reconnaissance du timbre faisant partie intégrante de
l’indexation), et la séparation de sources sont liées.

– Problème 2 : Un accord musical sonne d’autant mieux que les sons (( fusionnent )) (per-
ceptivement) correctement. L’analyse d’un accord se fait en superposant la représentation
fréquentielle des voix le constituant, et en observant comment se superposent les partiels
des sons.

Considérons un accord formé de deux notes. Dans le cas d’un accord d’octave, un har-
monique sur deux de la note la plus aiguë se superpose à un harmonique de la note la
plus grave. Nous obtenons l’accord le plus consonant. Dans le cas d’un accord de quinte,
un harmonique sur trois de la note la plus aiguë se superpose à un harmonique de la
note la plus grave. Il s’agit d’un des accords les plus consonants après l’accord d’octave.

Quand deux partiels se superposent mal, disons avec un écart de 10 Hz, ils produisent
des battements, c’est-à-dire une désagréable modulation d’amplitude.

Ainsi, les accords consonants sont plutôt plus courants que les accords dissonants. Donc,
le problème 1 se rencontre très souvent. Dans cet exposé, nous n’avons pas du tout
tenu compte de ces considérations, nous avons même fait plutôt l’hypothèse que les
peignes harmoniques des voix mixées ne se chevauchent plutôt pas.

1. C’est-à-dire : (( la détection de la polyphonie pour la détection de la polyphonie )).
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– Problème 3 : Nous avons vu les difficultés combinatoires que pose l’appariement des
partiels en n groupes. Dans la section 2.2.1.2, nous présentons rapidement le fonctionne-
ment du logiciel f0. Nous mentionnons qu’un ensemble fixe de M fréquences fondamen-
tales candidates est utilisé. Nous pourrions étendre la méthode au cas de la détection
de deux fréquences fondamentales simultanément présentes. Si le cardinal de l’ensemble
fixe de fréquences fondamentales candidates est M dans le cas monophonique, il est de
M2 quand deux voix harmoniques sont mixées, et de Mn dans un cas polyphonique
plus général : n voix harmoniques mixées. Faisons deux remarques :

* Mn crôıt très rapidement avec n, donc cette méthode ne résoud que partiellement
les problèmes combinatoires.

* Pour utiliser cette méthode, il faut connâıtre le nombre n, ou le déterminer auto-
matiquement.

– Problème 4 : Comme nous l’avons déjà mentionné, le problème majeur qui se pose
aux techniques proposées dans cet exposé est l’extraction des trajets des partiels. Des
techniques du type haute résolution (music 2 : voir par exemple [Fri90] ; etc.) ou du type
de celle décrite dans [Wan94] ou [Cor99] doivent être utilisées.

Ces problèmes nous ouvrent de très nombreuses et très intéressantes perspectives.

2. Mais music ne nous donne accès ni aux amplitudes ni aux phases des partiels. Ainsi, il faudrait utiliser en
parallèle une technique haute résolution, qui nous indiquerait les positions fréquentielles des partiels, et la transformée
de Fourier, qui nous donnerait les autres paramètres des partiels.
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Cinquième partie

Le système complet



169

Chapitre 23

Introduction

Dans les parties précédentes ont été présentés les divers modules d’un système pour segmenter
en zones stables les sons musicaux. Comme nous l’avons déjà mentionné, les techniques présentées
dans cet exposé ne s’appliquent pas au cas de la parole.

Aussi, dans cette partie, dans un premier temps, nous décrivons le troisième niveau de segmen-
tation, qui a pour but de nous indiquer quand nous sommes en présence de musique et quand nous
sommes en présence de parole. Ceci fait l’objet du deuxième chapitre (chapitre 24) de cette
partie. Il s’agit de ce que nous appelons la segmentation en sources.

Dans un second temps, nous décrivons le système complet de segmentation et d’indexation que
nous avons défini. Il rassemble les diverses techniques présentées tout du long de cet exposé. Les
dépendances qui existent entre les trois modules de segmentation, puis celles qui existent entre la
segmentation et le module de séparation de sources se concrétisent par des informations échangées.
Nous donnons le type d’informations qui circulent entre les quatre modules. En ce qui concerne un
certain nombre d’entre ces liens, il s’agit de perspectives. Ces descriptions font l’objet du troisième
chapitre (chapitre 25) de cette partie.

Une conclusion est donnée dans le quatrième chapitre (chapitre 26) de cette partie.
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Chapitre 24

Segmentation en sources

24.1 Présentation du problème

24.1.1 Introduction

Le but ici est de segmenter des bandes son de films, ou des programmes radiophoniques enre-
gistrés, en parties où nous sommes en présence de voix parlée et en parties où nous sommes en
présence de musique (voix chantée et/ou musique instrumentale). Ceci notamment pour aider au
codage (choix du codeur le plus adapté à la parole ou de celui le plus adapté à la musique : pour
le codage perceptif, voir [Pai92], [Phi95], [BS94], [PMMS92], [Col94]...), mais aussi parce que les
techniques présentées dans les parties précédentes pour segmenter en notes ou en phones ou plus
généralement en parties stables ne s’appliquent qu’à la musique.

D’autres catégories de sons seront considérées par la suite (il s’agit de perspectives) : voix
chantée seule, bruits de machines, bruits de rue...

Pour le moment, nous nous limitons à ces deux catégories :

• voix parlée

• musique, c’est-à-dire musique instrumentale ou voix chantée seule (nous classons dans cet
exposé la voix chantée seule, c’est-à-dire la voix a cappella, avec les instruments de musique)
ou les deux ensemble

Un programme, appelé sources, a été développé en c, sous unix. Qui accompagne ce programme,
une interface graphique a été développée. Elle a pour but de nous aider à l’interprétation.

L’analyse se décompose en deux étapes :

• Des caractéristiques de base sont extraites qui essaient de mettre en évidence les propriétés
spécifiques de chaque classe. Des fonctions d’observation sont calculées à partir de ces ca-
ractéristiques de base afin de faire ressortir ces différences. Elles sont présentées dans la
deuxième section (section 24.2) de ce chapitre.

• Nous classifions les échantillons des fonctions d’observation : les méthodes de classification
utilisées sont présentées dans la troisième section (section 24.3) de ce chapitre. La clas-
sification se fait ici après un entrâınement. Remarquons que les techniques utilisées jusqu’à
présent, notamment lors de la segmentation en zones stables telle qu’elle est présentée dans
cet exposé (voir les parties précédentes), ne nécessitent pas d’entrâınement.

Quelques performances obtenues avec des signaux réels sont donnés dans la quatrième section
(section 24.4) de ce chapitre. Elles sont commentées.

Les corrélations entre les caractéristiques de base sont étudiées dans la cinquième section
(section 24.5) de ce chapitre. La plupart des techniques décrites dans ce chapitre jusqu’à cette sec-
tion 24.5 sont tirées de la littérature concernant la segmentation en sources (principalement [SS97]).
À partir de l’étude des histogrammes des caractéristiques de base (histogrammes nécessaires au
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calcul des corrélations), de nouvelles fonctions d’observation sont proposées, visant à mieux mettre
en lumière les différences entre la classe (( parole )) et la classe (( musique )).

Les corrélations entre les fonctions d’observation sont données dans la sixième section (section
24.6) de ce chapitre.

L’interface graphique du programme sources est très rapidement présentée dans la septième
section (section 24.7) de ce chapitre. Nous indiquons dans quelle mesure elle peut nous aider à
l’interprétation.

24.1.2 Les sons utilisés

Pour les performances montrées dans cet exposé, nous avons utilisé quatre fichiers sons :

• musique1wav.sf : 625 secondes de musique enregistrée à la radio (quelques secondes d’ac-
cordéon seul, puis les Rita Mitsouko, puis Léo Ferré, puis Zazie)

• parole1wav.sf : 656 secondes de voix parlée enregistrée à la radio (informations, discussions
(( sages )), toux, rires, poèmes scandés ; 4 voix d’hommes, 1 voix d’homme au téléphone, 4
voix de femmes)

• musique2wav.sf : 761 secondes de musique enregistrée à la radio (Ophélie Winter, puis
quelques secondes de jazz, puis Michel Delpech, puis Susan Vega : voix a cappella parfois,
puis Michel Sardou)

• parole2wav.sf : 599 secondes de voix parlée enregistrée à la radio (discussions moins (( sages )) :
personnes qui parlent ensemble, rires, publicité sans musique : homme ; 5 femmes, 1 homme)

Un (( jeu de sons )) correspond à à peu près 20 minutes de son enregistré à la radio, dont environ
10 sont de la musique et environ 10 de la voix parlée. Chaque jeu de sons est formé de la réunion
d’un fichier de voix parlée et d’un fichier de musique. Les deux jeux de sons sont : musique1wav.sf
+ parole1wav.sf, et musique2wav.sf + parole2wav.sf.

24.2 Les fonctions d’observation

24.2.1 Introduction

Les fonctions d’observation utilisées sont basées sur l’extraction de caractéristiques (( de base )).
Ces caractéristiques de base sont le flux spectral, le centröıde, le taux de passage par 0, le flux
entre le spectre d’amplitude et le spectre d’amplitude reconstruit après liftrage et le (( spectral
rolloff point )). Dans la littérature, d’autres caractéristiques de base ont été mises en place : voir les
articles [Sau96], [SS97], [SBZD99], [WE99] et [ZWG99] (ce dernier article a été écrit par des gens
qui viennent du traitement de la parole).

Il sera nécessaire d’en développer de nouvelles quand nous segmenterons en plus de deux classes.
Les caractéristiques de base sont calculées pour des trames temporelles larges de quelques

dizaines de millisecondes. Chaque caractéristique de base nous donne une valeur (un scalaire) pour
chaque trame. Ensuite, les fonctions d’observation sont calculées pour des segments d’une seconde,
à partir des valeurs des caractéristiques de base obtenues pour les trames de ce segment.

24.2.2 Les caractéristiques de base

24.2.2.1 Le flux spectral

La première caractéristique de base est le flux spectral calculé avec les spectres d’amplitude.
Le (( flux spectral )) a déjà été décrit, par exemple dans la section 2.4.3 de la partie II. Les flux
spectraux calculés avec les enveloppes spectrales n’ont pas été utilisés ici.

Le flux spectral est plus grand dans les parties non voisées de la voix que dans les parties voisées.
En effet, les spectres d’amplitude de deux trames successives de bruit peuvent varier énormément.
Pour la musique il vaut toujours sensiblement la même chose. Tous les flux spectraux devraient
réagir ainsi.
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24.2.2.2 Le centröıde

Le centröıde est le centre de gravité g du spectre d’amplitude (calculé avec la fft pour chaque
trame), c’est-à-dire :

g =

∑tF F T /2
i=0 i

∣
∣
∣Ŝ(i)

∣
∣
∣

∑tF F T /2
i=0

∣
∣
∣Ŝ(i)

∣
∣
∣

où
∣
∣
∣Ŝ
∣
∣
∣ est le spectre d’amplitude et tFFT la taille de la fft (à comparer avec (( HFC )), défini

dans la section 2.5.5).
Le centröıde est plus grand pour les trames non voisées de la voix que pour les trames voisées.

Dans le premier cas, en effet, le spectre d’amplitude contient plus d’énergie dans les hautes
fréquences (le signal est du bruit, blanc ou coloré) que dans le second (l’énergie est concentrée
principalement dans les premiers harmoniques, c’est-à-dire dans les basses fréquences). Pour la
musique il vaut toujours sensiblement la même chose.

24.2.2.3 Le taux de passage par 0 (TPPZ)

Le taux de passage par 0 est le nombre de fois que le signal dans le domaine temporel franchit 0
au cours d’une trame. Les N échantillons de la trame courante s’écrivent : [x1 . . . xN ]. La détection
d’un passage par 0 s’effectue ainsi :

si xi == 0 || (xi+1 > 0 && xi < 0) || (xi+1 < 0 && xi > 0)
alors il y a passage par 0

Dans une trame de bruit (correspondant à une portion d’une consonne non voisée), le nombre
de passage par 0 est plus grand (présence de hautes fréquences) que dans une trame de voix voisée.
Pour la musique il vaut toujours sensiblement la même chose.

24.2.2.4 Le flux entre le spectre d’amplitude et le spectre d’amplitude reconstruit
après liftrage

Cette étude a fait l’objet d’un stage d’un mois, effectué en septembre 1998 par un étudiant
roumain, Dragos Spataru, qui est actuellement en quatrième année à l’Université Polytechnique
de Bucarest (voir [Spa98]).

Le principe de la méthode est le suivant :

• Nous calculons le cepstre Ĉ pour une trame x :

Ĉ = Partie réelle







FFT−1







loge
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︸ ︷︷ ︸
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(FFT−1 correspond à la FFT inverse).

Dans [Tem96] (page 268), nous trouvons une justification de certains termes utilisés dans
cet exposé. Nous donnons le passage qui nous concerne : (( ...the authors of the first pa-
per devoted to this method [cepstrum], (Bogert et al. 1963) introduced a number of new
terms: the spectrum-of-the-(logarithm)-spectrum is called the cepstrum, the variable along
the horizontal axis is designated by the word quefrency,... while the word filter is replaced by
lifter... )).

Indiquons de plus que le cepstre réel Ĉ est symétrique par rapport à la quéfrence 0. Nous

les numérotons ainsi :

[

− tFFT

2
+ 1

tFFT

2

]

(voir la page 13, où nous donnons des notations

similaires pour les spectres).
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• Nous ne gardons que les n coefficients de Ĉ correspondant aux plus petites quéfrences posi-
tives, le coefficient correspondant à la quéfrence 0, et les n coefficients du cepstre correspon-
dant aux plus petites quéfrences négatives en valeur absolue. La valeur des autres est mise à
0. Ceci correspond à un (( liftrage )).

Nous obtenons Ĉ
′

.

Dans le cas d’un son voisé, les coefficients de numéro d’ordre élevé (entre n + 1 et
tFFT

2
et

entre −n − 1 et − tFFT

2
+ 1) nous permettent de remonter, après transformée inverse, au

train d’impulsions qui est émis par la source. La périodicité de ces impulsions correspond à
la période fondamentale.

Les plus petites quéfrences en valeur absolue (de numéros d’ordre −n à n) nous permettent
de remonter, après transformée inverse, à la réponse impulsionnelle du filtre qui filtre ce
train d’impulsions (passage dans la gorge, entre les lèvres...). Il s’agit de ce que nous voulons
obtenir ici.

En ce qui nous concerne, nous gardons 99 (les 50 premiers coefficients positifs et les 49
premiers coefficients négatifs) coefficients pour tFFT = 2048. Dans le programme sources, la
position de ce seuil SC est fixe. Elle a été choisie complètement empiriquement. Il s’agit d’un
paramètre libre à fixer.

Des améliorations sont envisageables : il faudrait utiliser une fenêtre de pondération avant
de calculer le cepstre ; et une autre fenêtre de pondération, moins sévère que la fenêtre
rectangulaire utilisée, pour sélectionner les coefficients qui servent à la reconstruction de
la réponse impulsionnelle du filtre. Il s’agit de perspectives.

• La transformée inverse est calculée, mais pas jusqu’à obtenir le signal dans le domaine tem-

porel y : nous nous arrêtons au spectre d’amplitude reconstruit après liftrage
∣
∣
∣Ŝ
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∣
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• La caractéristique (( de base )) est alors :
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Ainsi, le spectre d’amplitude d’un bruit (voix non voisée) est mieux approximé que le spectre
d’amplitude d’un signal harmonique (voix voisée) : voir pour s’en convaincre l’exemple donné page
520 du livre d’Oppenheim et Schafer, (( Digital Signal Processing )) ([OS75]). Pour la musique
il vaut toujours sensiblement la même chose.

En fait, pour un son voisé, nous obtenons une sorte d’enveloppe spectrale, mais surbaissée.
Nous pouvons remonter à l’enveloppe spectrale à partir de ce spectre d’amplitude reconstruit
après liftrage : voir la thèse de Hallé ([Hal85]).

24.2.2.5 Le (( Spectral Rolloff Point ))

Le (( Spectral Rolloff Point )) est la position p de l’échantillon fréquentiel tel que 95 % (cas
général : x %, x étant un paramètre libre à fixer) de l’énergie du spectre d’amplitude soit comprise
entre le premier échantillon fréquentiel (pour lequel f = 0) et cet échantillon fréquentiel p (voir
la figure 24.1). Nous distinguons ainsi encore une fois les parties voisées (pour lesquelles l’énergie
est concentrée dans les basses fréquences : p est petite) des parties non voisées (pour lesquelles
l’énergie est plus uniformément répartie sur tout le spectre d’amplitude : p est plus grande). Pour
la musique il vaut toujours sensiblement la même chose.

Cette caractéristique de base n’est pas implémentée dans le programme sources.

24.2.3 Fonctions d’observation

Ces caractéristiques (( de base )) sont calculées pour des trames (des portions) temporelles
larges de quelques dizaines de millisecondes (disons, communément, 20, ce qui, nos signaux étant
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(( rolloff point ))

95 % de l’énergie

fe

2

du spectre

5 % de l’énergie

du spectre

spectre

d’amplitude

Fig. 24.1 – Définition du (( Spectral Rolloff Point ))

échantillonnés à 44100 Hz, correspond à tSIG = 882 échantillons). Ces trames peuvent se chevau-
cher.

Les huit fonctions d’observation implémentées dans le programme sources sont :

• La moyenne et le logarithme décimal de la variance du (( flux spectral )) calculés sur
un (( segment )).

• La moyenne et le logarithme décimal de la variance du (( centröıde )) calculés sur un
(( segment )).

• La moyenne et le logarithme décimal de la variance du (( taux de passage par 0 ))

calculés sur un (( segment )).

• La moyenne et le logarithme décimal de la variance du (( flux entre le spectre d’am-
plitude et le spectre d’amplitude reconstruit après liftrage )) calculés sur un (( segment )).

Dans cet exposé, les moyennes et les variances sont calculées sur des segments d’une seconde,
c’est-à-dire à partir des valeurs des caractéristiques (( de base )) obtenues pour chaque trame
comprise dans ce segment. Les segments peuvent se chevaucher.

24.2.4 Quelques interprétations

Nous avons vu que les caractéristiques (( de base )) nous donnent des valeurs très différentes
pour les parties non voisées et pour les parties voisées du signal.

Pour la voix chantée, les voyelles (qui sont voisées) sont souvent plus longues que pour la
voix parlée, et les consonnes non voisées sont très peu présentes 1. La musique peut être considérée
comme une succession de périodes de stabilité relative, malgré la présence de petits signaux (comme
les percussions, ou les consonnes non voisées) qui ajoutent du bruit dans les hautes fréquences.
Ces périodes de stabilité relative correspondent aux notes, ou aux phones (voix chantée), ou à la
superposition de notes et de phones, ou à la superposition de plusieurs notes, et de phones... Ainsi,
les caractéristiques (( de base )) restent relativement constantes sur un segment de musique. Au
contraire, la parole 2 est plutôt une rapide succession de périodes de bruit (comme les consonnes
non voisées) et de périodes de relative stabilité (comme les voyelles) : ainsi, les caractéristiques (( de
base )) varient beaucoup sur un segment.

Comme nous pouvons le voir sur la figure 24.2, les variances sont plus grandes pour la parole
que pour la musique, alors que les moyennes tendent à être plus grandes pour la musique que pour
la parole.

1. Voir [DGR94] et la note de la page 3
2. Voir la note de la page 4.
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Fig. 24.2 – Histogramme à 3 dimensions (premier jeu de sons)

24.3 La classification

24.3.1 Introduction

Pour chacun des quatre sons utilisés pour valider la classification, les fonctions d’observation
ont été calculées et rangées dans deux fichiers séparés : quatre segments sur cinq ont été utilisés
pour l’entrâınement, et un sur cinq a été utilisé pour les tests. Voir la section 24.4.1, où le protocole
d’évaluation utilisé est explicité.

Il existe une multitude de classifieurs. Cette section ne vise pas à en donner un panorama
complet : nous nous sommes focalisés plus spécialement sur trois d’entre eux, sans même chercher
à approfondir l’étude de leur fonctionnement. Ce que nous faisons dans cette section en matière de
classification est de toute façon (( simple )) : l’existant est plus compliqué, avancé.

24.3.2 Le mélange de gaussiennes (MG)

24.3.2.1 Cas général

Considérons une classe. Nous modélisons les données de cette classe par une somme de P
densités de probabilité p(x|θν) multi-dimensionnelles gaussiennes. La classe considérée est formée
de P composantes. La somme des densités de probabilité p(x|θν) de chaque composante nous donne
la densité de probabilité P (x|Θ) du mélange pour la classe considérée :

P (x|Θ) =
P∑

ν=1

p(x|θν)πν

avec : x le vecteur des données (de taille N), πν les probabilités a priori de chaque composante,
Θ = (θ1 . . . θP ) et θν = (yν , Σν), où yν est le vecteur des moyennes (sa taille est le nombre n de
dimensions, c’est-à-dire le nombre de fonctions d’observation prises en compte) pour la composante
ν et Σν est la matrice de covariance (de taille n × n) pour la même composante.

Il s’agit de déterminer les paramètres Θ du mélange.

La méthode utilisée ici est la méthode du maximum de vraisemblance. Plus communément,
nous maximisons suivant Θ ceci :

L(Θ) =
N∑

i=1

loge P (xi|Θ) =
N∑

i=1

loge

(
P∑

ν=1

p(xi|θν)πν

)



176 CHAPITRE 24. SEGMENTATION EN SOURCES

Cette maximisation se fait en utilisant l’algorithme EM ((( Expectation – Maximization ))) :

• Étape E. Les taux d’assignement Miα
3 de chaque point i à chaque composante α sont

estimés (chaque xi est lui-même un vecteur de taille n) ainsi :

Miα =
p (xi | yα, Σα) πα

∑P
ν=1 p (xi | yν , Σν) πν

=
|Σα|−1/2

exp
(

− 1
2 (xi − yα)

T
(Σα)

−1
(xi − yα)

)

∑P
ν=1 |Σν |−1/2

exp
(

− 1
2 (xi − yν)

T
(Σν)

−1
(xi − yν)

)

• Étape M. Les paramètres du mélange sont réévalués ainsi :

yα =

∑N
i=1 Miαxi
∑N

i=1 Miα

Σα =
1

∑N
i=1 Miα

N∑

i=1

Miα(xi − yα)(xi − yα)T

πα =
1

N

N∑

i=1

Miα

Faisons la remarque que T représente la transposition.
Les paramètres sont dans un premier temps initialisés, puis les deux étapes E et M sont répétées

jusqu’à la convergence.
Supposons que nous considérions deux classes. La première est composée de P (1) composantes

et la seconde de P (2). L’entrâınement consiste à estimer les paramètres Θ(1) =
(

θ
(1)
1 . . . θ

(1)

P (1)

)

,

π(1) =
(

π
(1)
1 . . . π

(1)

P (1)

)

et Θ(2) =
(

θ
(2)
1 . . . θ

(2)

P (2)

)

, π(2) =
(

π
(2)
1 . . . π

(2)

P (2)

)

des deux mélanges.

24.3.2.2 Notre cas

Dans notre cas, chacune des deux classes a été modélisée par une seule gaussienne multi-
dimensionnelle. Les paramètres (vecteur moyenne et matrice de covariance) de chacune de ces
deux gaussiennes peuvent être estimés indépendamment de ceux de l’autre gaussienne, et nous
n’avons pas besoin d’utiliser l’agorithme (( Expectation – Maximization )).

L’algorithme EM n’est nécessaire qu’au cas où nous modélisons chacune des deux classes par
plusieurs gaussiennes. Ceci devra être effectué pour la classe (( musique )). Il s’agit d’une perspective.

Pour classifier un nouveau point xj (un point permettant de mesurer les performances du test
1 ou du test 2 : voir la section 24.4.1), il faut prendre en compte les probabilités a priori Π(1) et
Π(2) de chaque classe, c’est-à-dire les nombres N (1) et N (2) de points de chaque classe utilisés pour

entrâıner. Nous avons : Π(1) =
N (1)

N (1) + N (2)
et Π(2) =

N (2)

N (1) + N (2)
. Et, finalement, chaque classe

étant modélisée par une seule gaussienne, le point xj appartient à la classe 1 si (il s’agit du critère
de Bayes : voir [Cha96] page 139) :

Π(1)

∣
∣Σ(1)

∣
∣
1/2

exp

(

−1

2

(

xj − y(1)
)T

Σ(1)−1
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xj − y(1)
))

>

Π(2)

∣
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∣
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1/2

exp
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−1

2

(

xj − y(2)
)T

Σ(2)−1
(

xj − y(2)
))

Dans notre cas, pour chaque jeu de sons, nous avons presque autant de points de parole que de
points de musique, donc Π(1) ' Π(2) ' 0,5.

3. Voir le chapitre 4.3.4 de la partie II.
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24.3.3 Les k plus proches voisins (kppv)

Pour chaque point à classifier, nous cherchons ses k plus proches voisins (la distance mise
en place est la distance euclidienne : d’autres sont possibles) dans la base d’entrâınement. Si la
majorité de ces k points appartient à la classe i, il est décidé que le point à classifier appartient à
la classe i. Nous prenons k impair. k est un paramètre libre à fixer.

Cette fois, nous n’obtenons pas de paramètres décrivant (modélisant, compressant) la base de
données d’entrâınement, paramètres que nous supposons applicables ensuite pour la base de test
(test 1 : voir la section 24.4.1), puis pour tout nouveau son à classifier (test 2 : voir la section
24.4.1) : les données d’entrâınement constituent un dictionnaire.

24.3.4 Les réseaux de neurones (RN)

Nous avons utilisé un logiciel libre de droits ((( freeware ))) fourni par l’Université de Stuttgart,
logiciel qui s’appelle snns (pour (( Stuttgart Neural Network Simulator ))) et qui nous permet de
dessiner le réseau de neurones voulu : choix du nombre de couches, du nombre d’unités (ou de neu-
rones) par couches, de la méthode d’entrâınement, du nombre d’itérations pour l’entrâınement... ;
de visualiser le réseau ; de visualiser l’erreur obtenue à chaque itération sur les données d’en-
trâınement et sur les données de test ; de choisir les fichiers d’entrâınement, de test (test 1 : voir
la section 24.4.1) et de (( cross validation )) (test 2 : voir la section 24.4.1) ; etc.

Le logiciel et sa documentation peuvent être obtenus ici :

ftp.informatik.uni-stuttgart.de(129.69.211.2)

dans le répertoire : /pub/SNNS
Voir aussi, pour une documentation en ligne :

http//www.informatik.uni-stuttgart.de/ipvr/bv/projekte/snns/snns.html

Dans cet exposé, nous avons travaillé avec un réseau de neurones composé de trois couches,
complètement connecté. C’est-à-dire que tous les neurones d’une couche sont reliés à tous les
neurones de la couche précédente.

La couche cachée comprend 6 unités quand nous utilisons seulement deux fonctions d’observa-
tion, et 8 quand nous utilisons les six premières fonctions d’observation.

Nous utilisons la méthode d’entrâınement par défaut, c’est-à-dire la (( backpropagation )) (voir
la page 21 de la documentation de snns pour plus de détails).

Des tests plus poussés doivent être effectués. L’un des problèmes est que le choix des paramètres
(taille du réseau...) demeure en grande partie empirique.

Les performances des réseaux de neurones dépendent beaucoup du processus d’entrâınement
des réseaux de neurones utilisé. Dans un premier temps présentons un échantillon de la classe
(( musique )), puis un échantillon de la classe (( parole )), et ainsi de suite, en respectant l’ordre
temporel : ainsi, deux segments de musique consécutifs dans le temps ont pour numéro d’ordre de
présentation au réseau de neurones i et i + 2. Dans un second temps, présentons un échantillon de
musique, puis un échantillon de parole, et ainsi de suite, mais en ne respectant pas l’ordre temporel :
les échantillons sont choisis aléatoirement. Ainsi, les résultats sont énormément améliorés et la
convergence est accélérée. Nous passons de 9,1 % d’erreur pour le test 2 (voir la section 24.4.1)
quand nous respectons l’ordre temporel des segments à 4,7 % (voir le tableau 24.2) quand nous le
rompons. Il s’agit d’une des règles empiriques utiles pour les réseaux de neurones : il faut présenter
les points d’entrâınement aussi aléatoirement que possible. Le simple entrelacement (un échantillon
d’une classe puis un échantillon d’une autre) n’est pas suffisant !

Entrâınons M fois le même réseau de neurones avec les mêmes fichiers d’entrâınement. Les
échantillons d’entrâınement sont présentés dans un ordre aléatoire. Alors, le problème qui apparâıt
est que le réseau de neurones est entrâıné légèrement différemment d’un entrâınement à l’autre,
et donne des performances légèrement différentes. Pour le mélange de gaussiennes, les paramètres
obtenus sont M les mêmes, puisque les fichiers d’entrâınement ne changent pas : donc nous obtenons
aussi M fois les mêmes perforamances ; la même remarque peut être faite pour les k plus proches
voisins.
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24.3.5 L’entrâınement (( problématique )) du programme sources

Dans le programme sources, nous avons accès aux tailles des fenêtres d’analyse (ou trames),
à la taille des segments, à la fenêtre de pondération utilisée, etc. Mais modifier ces paramètres
libres conduit à modifier, plus ou moins radicalement, l’allure des nuages de points (les valeurs des
fonctions d’observation), et donc à rendre la classification à partir de fichiers d’entrâınement qui
seraient fournis par nous aux utilisateurs du programme sources, obtenus eux avec les valeurs par
défaut des paramètres libres, très difficile ou absurde : en tout cas, à aboutir à de mauvais résultats.

Donc l’utilisateur doit faire ses propres fichiers d’entrâınement, avec ses sons, ce qui est pénible
pour lui puisqu’il a d’abord à étiqueter à la main ces fichiers sons. Ainsi, le caractère (( automatisé ))

du programme sources se trouve en partie compromis. Or, nous voulons que le programme sources
soit le plus automatique possible, au moins du point de vue de l’utilisateur : notamment, celui-ci
ne doit pas avoir à s’occuper de l’entrâınement. Pour lui, tout doit être transparent : il donne un
son et il récupère un fichier de segmentation.

Ainsi, nous donnons des fichiers sons représentatifs de chaque classe, pour lesquels les fonctions
d’observation sont calculées de nouveau à chaque fois qu’un nouveau son à segmenter est présenté ou
à chaque fois qu’un paramètre libre est modifié. Le problème est que, notamment pour la musique,
si nous voulons un fichier le plus représentatif possible, il risque d’être gros (ceci se traduit par
le fait que la classe (( musique )) est plus étendue que la classe (( parole ))), d’où des problèmes de
temps de calcul.

24.4 Les performances de la classification

24.4.1 Protocole d’évaluation

Trois types d’erreurs sont considérés :

• Les erreurs d’entrâınement correspondent aux erreurs faites sur les données d’entrâınement
en utilisant les paramètres obtenus lors de cet entrâınement. Pour le mélange de gaussiennes
(MG), ces paramètres sont les vecteurs de moyennes et les matrices de covariance. Pour les
réseaux de neurones, ce sont les poids sur les entrées des unités. Bien sûr, il n’y en a pas pour
les k plus proches voisins.

• Les erreurs de test 1 correspondent aux erreurs faites sur les données de test du jeu de sons i
en utilisant les paramètres obtenus lors de l’entrâınement avec les données d’entrâınement du
jeu de sons i. Nous disons alors que les données d’entrâınement et de test sont homogènes :
les données utilisées pour tester ont été calculées à partir des mêmes fichiers sonores que les
données qui ont servi à entrâıner.

• Les erreurs de test 2 correspondent aux erreurs faites sur les données de test du jeu de sons
i en utilisant les paramètres obtenus lors de l’entrâınement avec les données d’entrâınement
du jeu de sons j (j 6= i). Nous disons alors que les données d’entrâınement et de test sont
hétérogènes : les données utilisées pour tester n’ont pas été calculées à partir des mêmes
fichiers sonores que les données qui ont servi à entrâıner. En fait, ce sont ces erreurs qui
sont le plus intéressantes, car elles correspondent au fonctionnement du programme sources
du point de vue d’un utilisateur quelconque : une boite noire à laquelle il est donné un son
inconnu, boite noire qui segmente ce son.

Nous n’avons pas fait la distinction entre les erreurs qui correspondent à : un segment de parole
est pris pour un segment de musique, et celles qui correspondent à : un segment de musique est
pris pour un segment de parole.

24.4.2 Performances

24.4.2.1 Du programme sources

Quelques performances des méthodes de classification sont données dans les tableaux 24.1 et
24.2. Pour chaque jeu de sons n, nous obtenons un pourcentage d’erreur en. Dans chaque case des
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tableaux nous donnons la moyenne ē =
1

2

2∑

n=1

en obtenue à partir des mesures faites sur les deux

jeux de sons.

entrâınement test 1 test 2

flux : moyenne et log10(variance) 4,7 % 5,4 % 9,1 %
centröıde : moyenne et log10(variance) 7,3 % 8,7 % 12,7 %
TPPZ : moyenne et log10(variance) 7,4 % 8,3 % 13,2 %
cepstre : moyenne et log10(variance) 8,2 % 10,6 % 13,8 %

Tab. 24.1 – Pourcentage de segments mal classés pour chaque couple de fonctions d’observation
en utilisant le classifieur kppv (k = 7)

entrâınement test 1 test 2

MG 4,0 % 3,6 % 9,3 %
kppv (k = 7) 1,3 % 1,5 % 5,9 %

RN 1,9 % 1,7 % 4,7 %

Tab. 24.2 – Pourcentage de segments mal classés en utilisant les six premières fonctions d’obser-
vation ensemble

24.4.2.2 Avec le (( Spectral Rolloff Point ))

Cette caractéristique de base est disponible seulement sous matlab.

Avec le classifieur des k plus proches voisins (k = 7), nous obtenons 10 % d’erreur à l’entrâınement
pour le premier jeu de sons.

En fait, toutes les techniques qui permettent de mesurer le voisement donnent des résultats
similaires. Ainsi, pour le (( voisement deuxième forme )) (voir les sections 2.4.1 et 2.4.2), avec le
classifieur des k plus proches voisins (k = 7) et le premier jeu de sons, nous obtenons 11 % d’erreur
à l’entrâınement.

24.4.3 Conclusion

Nous constatons qu’utiliser plus de fonctions d’observation tend à améliorer les résultats, no-
tablement même dans certains cas. Ceci pour les k plus proches voisins (kppv) et les réseaux de
neurones (RN) pour les trois types d’erreur, et pour le mélange de gaussiennes (MG) pour les deux
premiers types d’erreur.

Par contre, en utilisant les six premières fonctions d’observation et en classifiant avec le mélange
de gaussiennes (MG), nous nous rendons compte que les résultats sont mauvais. Ceci est dû au fait
que les deux classes pour le deuxième jeu de sons sont beaucoup plus proches l’une de l’autre que
pour le premier jeu de sons (ceci encore plus vrai pour le centröıde et le taux de passage par 0 que
pour le flux spectral). En fait, les segments de parole pour les quatre jeux de sons sont situés au
même endroit ; ce sont les segments de musique qui se sont approchés de ceux de la parole pour le
deuxième jeu de sons. Les segments de musique s’étalent sur une plus grande zone que les segments
de parole. Ceci est dû à la grande variété de genres qui existe pour la musique.

Une solution serait de modéliser chacune des classes en utilisant plusieurs gaussiennes par classe
(notamment pour la classe (( musique ))), et d’utiliser beaucoup plus de segments de musique pour
entrâıner les classifieurs.

Nous pouvons dire que la segmentation en deux classes : parole/musique est efficace. Il faudra
découper la classe musique en plusieurs sous-classes : musique instrumentale/voix chantée/bruits.
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24.5 Corrélations entre les caractéristiques de base

24.5.1 Densités de probabilité

Les densités de probabilité des caractéristiques de base ont été estimées pour les deux fichiers
d’environ dix minutes de musique et pour les deux fichiers d’environ dix minutes de parole. Les
densités de probabilité estimées sont les histogrammes normalisés. Nous donnons les densités de
probabilité obtenues pour chaque fichier (traits pleins). Et nous donnons les densités de probabilité
obtenues pour les deux fichiers représentant une source pris ensemble (traits interrompus).

Pour le flux spectral, voir les figures 24.3 et 24.4. Les paramètres libres sont :

• la taille des fenêtres d’analyse (trames) : nous prenons 0,04 seconde, soit tSIG = 1764
• la taille de la fft : nous prenons tFFT = 4096
• le pas d’avancement d’une trame à la suivante : nous prenons 0,01 seconde
• le décalage entre les deux fenêtres d’analyse : nous prenons 0,005 seconde
• la fenêtre de pondération utilisée : nous prenons Blackman

Ainsi, avec le pas d’avancement choisi, les densités de probabilité obtenues pour chaque fichier
sont chacune estimées à partir d’environ 60000 points.
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Fig. 24.3 – Densités de probabilité (ddp) pour
le flux spectral. En abscisse x ; en ordonnée :
px(x). Les 2 courbes en trait plein sont les ddp
obtenues pour chaque fichier de musique. La
courbe en trait interrompu est la ddp obtenue
quand les 2 fichiers sont considérés ensemble
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Fig. 24.4 – Densités de probabilité (ddp) pour
le flux spectral. En abscisse x ; en ordonnée :
px(x). Les 2 courbes en trait plein sont les
ddp obtenues pour chaque fichier de parole. La
courbe en trait interrompu est la ddp obtenue
quand les 2 fichiers sont considérés ensemble

Pour le centröıde, voir les figures 24.5 et 24.6. Les paramètres libres sont les mêmes que pour le
flux spectral. Pour le taux de passage par 0, voir les figures 24.7 et 24.8. Les paramètres libres sont
toujours les mêmes. Pour le flux entre le spectre d’amplitude et le spectre d’amplitude reconstruit
après liftrage, voir les figures 24.9 et 24.10. Les paramètres libres sont toujours les mêmes.

Voir les remarques faites précédemment (section 24.2.4) et ci-dessous (section 24.5.2) à propos
des différences entre les moyennes et les variances des caractéristiques de base pour la parole et la
musique. Elles apparaissent ici clairement.

24.5.2 De nouvelles fonctions d’observation

Les densités de probabilité des caractéristiques de base nous indiquent que la classe (( parole ))

est plutôt formée de deux modes. Tout du moins, ceci est nettement visible en ce qui concerne le
flux spectral, le centröıde et le flux entre le spectre d’amplitude et le spectre d’amplitude reconstruit
après liftrage. Celui des modes dont la moyenne est la plus petite correspond aux zones voisées
du signal de parole, alors que l’autre correspond à ses zones non voisées. Au contraire, la classe
(( musique )) n’est plutôt formée que d’un seul mode. Ainsi, il s’agirait de mettre en évidence cette
différence. La moyenne et la variance ne sont pas forcément de bonnes idées. Aussi nous avons
développé d’autres mesures, dont nous avons testé les performances.

• Il y a plus de trames au-dessous de la moyenne pour la parole que pour la musique. La fonction
d’observation est donc le nombre de trames au-dessous de la moyenne sur un segment.
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Fig. 24.5 – Densités de probabilité pour le cen-
tröıde. En abscisse x ; en ordonnée : px(x).
Les 2 courbes en trait plein sont les densités
de probabilité obtenues pour chaque fichier de
musique. La courbe en trait interrompu est la
densité de probabilité obtenue quand les 2 fi-
chiers sont considérés ensemble
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Fig. 24.6 – Densités de probabilité (ddp) pour
le centröıde. En abscisse x ; en ordonnée :
px(x). Les 2 courbes en trait plein sont les
ddp obtenues pour chaque fichier de parole. La
courbe en trait interrompu est la ddp obtenue
quand les 2 fichiers sont considérés ensemble
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Fig. 24.7 – Densités de probabilité (ddp) pour
le taux de passage par 0. En abscisse x ;
en ordonnée : px(x). Les 2 courbes en trait
plein sont les ddp obtenues pour chaque fi-
chier de musique. La courbe en trait inter-
rompu est la ddp obtenue quand les 2 fichiers
sont considérés ensemble
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Fig. 24.8 – Densités de probabilité (ddp) pour
le taux de passage par 0. En abscisse x ;
en ordonnée : px(x). Les 2 courbes en trait
plein sont les ddp obtenues pour chaque fi-
chier de parole. La courbe en trait interrompu
est la ddp obtenue quand les 2 fichiers sont
considérés ensemble
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Fig. 24.9 – Densités de probabilité (ddp) pour
le flux entre le spectre d’amplitude et le spectre
d’amplitude reconstruit après liftrage. En abs-
cisse x ; en ordonnée : px(x). Les 2 courbes en
trait plein sont les ddp obtenues pour chaque
fichier de musique. La courbe en trait inter-
rompu est la ddp obtenue quand les 2 fichiers
sont considérés ensemble
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Fig. 24.10 – Densités de probabilité (ddp) pour
le flux entre le spectre d’amplitude et le spectre
d’amplitude reconstruit après liftrage. En abs-
cisse x ; en ordonnée : px(x). Les 2 courbes en
trait plein sont les ddp obtenues pour chaque
fichier de parole. La courbe en trait interrompu
est la ddp obtenue quand les 2 fichiers sont
considérés ensemble
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fonction d’observation pourcentage d’erreur

moyenne 37,4 %
log10 de la variance 10,5 %

nombre de trames au-dessous de la moyenne 26,5 %
position x(i) du maximum de l’histogramme 18,2 %

produit x(i) par log10 de la variance du mode détecté 26,8 %

Tab. 24.3 – Performances des fonctions d’observation avec le flux spectral

• La position x du maximum de l’histogramme est plus petite pour la parole que pour la
musique. Si cette position a lieu pour la case i de l’histogramme, x = xi. La fonction d’ob-
servation est cette position.

• La position x du maximum de l’histogramme est plus petite pour la parole que pour la mu-
sique, et la variance du mode détecté ainsi est plus petite pour la parole que pour la musique.
Si cette position a lieu pour la case i de l’histogramme, le mode détecté rassemble toutes les
trames comprises dans les cases 1 à 2i− 1 de l’histogramme. La fonction d’observation est le
produit de cette position et du logarithme décimal de la variance du mode détecté.

Pour évaluer les performances de ces mesures, nous utilisons le classifieur des k plus proches
voisins. Seuls les résultats pour le test 1 (voir la section 24.4.1) sont donnés. La caractéristique de
base utilisée est le flux spectral. Pour chaque jeu de sons n, nous obtenons un pourcentage d’erreur

en. La moyenne ē =
1

2

2∑

i=n

en est obtenue à partir des mesures faites sur les deux jeux de sons.

Les nouvelles mesures sont moins efficaces que le logarithme décimal de la variance, mais elles
sont plus efficaces que la moyenne.

24.5.3 Mesures de la corrélation entre deux variables aléatoires

Trois mesures de la corrélation nous avaient servi lors de l’étude sur la corrélation entre les
fonctions d’observation utilisées pour la segmentation en zones stables (voir la partie II, chapitre
7). Voir la section 7.2 pour avoir la définition du coefficient de corrélation. Voir la section 7.3 pour
avoir la définition de l’information mutuelle. Voir la section 7.4 pour avoir la définition du test du
χ2. Nous avons utilisé ces trois mesures pour étudier la corrélation entre les caractéristiques de
base, puis entre les fonctions d’observation (voir la section 24.6). Nous ne donnons que les résultats
obtenus avec le coefficient de corrélation. Les deux autres mesures sont en accord avec le coefficient
de corrélation.

24.5.4 Corrélations entre les caractéristiques de base

Les corrélations sont présentées dans les tableaux 24.4 et 24.5. ca1 est mis pour le flux spectral,
ca2 pour le centröıde, ca3 pour le taux de passage par 0 et ca4 pour le flux entre le spectre
d’amplitude et le spectre d’amplitude reconstruit après liftrage. Pour chaque fichier son de 10
minutes, numéroté i, un coefficient de corrélation ci est obtenu. La moyenne est donnée.

ca1 ca2 ca3 ca4

ca1 1,000 0,758 0,796 0,717
ca2 1,000 0,857 0,715
ca3 1,000 0,818
ca4 1,000

Tab. 24.4 – Coefficients de corrélation pour la musique avec les 2 fichiers de 10 minutes

Quelques remarques sont données ci-dessous :

• Les caractéristiques de base sont plutôt corrélées.
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ca1 ca2 ca3 ca4

ca1 1,000 0,816 0,794 0,789
ca2 1,000 0,898 0,801
ca3 1,000 0,843
ca4 1,000

Tab. 24.5 – Coefficients de corrélation pour la parole avec les 2 fichiers de 10 minutes

• Considérons le plus grand coefficient de corrélation obtenu pour chacune des deux classes.
Nous pouvons dire que le centröıde (ca2) et le taux de passage par 0 (ca3) sont corrélés, ceci
aussi bien pour la musique que pour la parole.

• ca1 et ca4, les deux flux, sont décorrélés, et ce pour les deux classes. Ceci est normal. En
effet, le flux spectral calculé avec les spectres d’amplitude est petit dans les zones voisées et
grand dans les zones non voisées, alors que l’inverse est obtenu pour le flux calculé à partir
d’un spectre d’amplitude et d’un spectre d’amplitude reconstruit après liftrage.

• Considérons les plus petits coefficients de corrélation obtenus pour chacune des deux classes
(non compris la corrélation entre ca1 et ca4). Pour la musique, les deux fonctions d’observation
les moins corrélées sont ca2 (centröıde) et ca4 (flux entre le spectre d’amplitude et le spectre
d’amplitude reconstruit après liftrage). Pour la parole, les deux fonctions d’observation les
moins corrélées sont ca1 (flux spectral) et ca3 (taux de passage par 0).

24.6 Corrélations entre les fonctions d’observation

Bien sûr, les nuages de points obtenus avec les fonctions d’observation ne sont pas aussi com-
pliqués que certains de ceux (cercle, sinus...) donnés dans l’annexe H. Ils ont plutôt la forme de
(( haricots )) (arcs de cercle courts) : voir les figures 24.2, 24.11 et 24.12. Aussi, le coefficient de
corrélation suffit, et nous ne donnons que les résultats obtenus avec lui.

Pour le premier fichier de musique nous obtenons le tableau 24.6.

• fo1 : moyenne du flux spectral

• fo2 : logarithme décimal de la variance du flux spectral

• fo3 : moyenne du centröıde

• fo4 : logarithme décimal de la variance du centröıde

• fo5 : moyenne du taux de passage par zéro

• fo6 : logarithme décimal de la variance du taux de passage par zéro

• fo7 : moyenne du flux entre le spectre d’amplitude et le spectre d’amplitude reconstruit après
liftrage

• fo8 : logarithme décimal de la variance du flux entre le spectre d’amplitude et le spectre
d’amplitude reconstruit après liftrage

fo1 fo2 fo3 fo4 fo5 fo6 fo7 fo8

fo1 1,000 0,601 0,835 0,461 0,909 0,688 0,862 0,649
fo2 1,000 0,751 0,804 0,644 0,885 0,493 0,843
fo3 1,000 0,609 0,912 0,804 0,779 0,728
fo4 1,000 0,460 0,867 0,294 0,716
fo5 1,000 0,737 0,893 0,657
fo6 1,000 0,585 0,858
fo7 1,000 0,532
fo8 1,000

Tab. 24.6 – Corrélations entre les fonctions d’observation
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Nous constatons que les variances sont plutôt corrélées entre elles et que les moyennes sont
plutôt corrélées entre elles, mais que les variances et les moyennes sont plutôt décorrélées. Nous
obtenons la même chose pour la parole.

24.7 Quelques interprétations

Nous pouvons, dans le cas de la musique, assez bien séparer chaque chanson dans l’espace des
fonctions d’observation. Ainsi, avec la moyenne et le logarithme décimal de la variance du flux
spectral, nous obtenons, pour les segments de musique du premier jeu de sons, la figure 24.11. Le
programme utilisé ici est la version avec interface graphique du programme sources. Les courbes
fermées représentant chacune l’un des extraits présents dans le son ont été ajoutées à la main. Ce
sont des contours subjectifs, tracés après avoir écouté les segments 4 un à un.

L’extrait d’accordéon est purement monophonique, et parfois les notes sont longues. Ainsi, le
flux spectral est petit, ainsi que sa variance.

L’extrait des Rita Mitsouko comporte plus de percussions que celui de Zazie, qui lui-même
en comporte plus que l’extrait de Léo Ferré.

Pour le second jeu de sons (musique et parole), nous obtenons la figure 24.12. Les points les
plus clairs (rouges) correspondent à la musique et les plus sombres (bleus) à la parole.

L’extrait de Susan Vega comporte des parties de voix chantée a cappella. Les segments de cet
extrait de musique sont très proches des segments de parole.

Pour les deux jeux de sons, dans le cas de la parole, les points les plus à gauche et en bas,
correspondent souvent à de longs (( euh ! )).

Rita Mitsouko

accordéon

Léo Ferré

Zazie

Fig. 24.11 – L’interface graphique du programme (( sources )). Les segments pour le fichier de
musique du premier jeu de sons sont représentés. En ordonnée : la moyenne du flux spectral ; en
abscisse : le log10 de la variance du flux spectral

4. Chaque segment d’une seconde est représenté par une étoile. En cliquant sur une étoile, la seconde de son
correspondante est jouée.
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Michel Sardou

Ophélie Winter Susan Vega

Michel Delpech

Jazz

Fig. 24.12 – L’interface graphique du programme (( sources )). Les segments du deuxième jeu de sons
sont représentés. En ordonnée : la moyenne du flux spectral ; en abscisse : le log10 de la variance
du flux spectral
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CHAPITRE 25. DÉPENDANCES ENTRE LES TROIS NIVEAUX DE SEGMENTATION ET

LA SÉPARATION DE SOURCES

Chapitre 25

Dépendances entre les trois
niveaux de segmentation et la
séparation de sources

25.1 Dépendances entre les niveaux de segmentation

Nous avons vu qu’en fait l’analyse est hiérarchisée ainsi : d’abord, la segmentation en sources
(chapitre 24 de cette partie V) est effectuée, puis la segmentation en caractéristiques (partie III),
et enfin la segmentation en notes ou en phones, ou plus généralement en zones stables (partie II
principalement). Les informations entre niveaux circulent du premier de ces niveaux de segmenta-
tion au troisième. Quelques dépendances, et un schéma général pour la segmentation, sont donnés
sur la figure 25.1.

Nous donnons dans les sections qui suivent quelques-uns des cas possibles. Les cas mentionnés
ici ne représentent pas de façon exhaustive tous les cas possibles. L’une des perspectives est de les
recenser.

Dans la conclusion à la deuxième partie (chapitre 9, page 83), nous avions explicité une série
de questions que le système a à se poser tout du long de son analyse. Nous reportons pour chacun
des cas traités ci-dessous lesquelles de ces questions sont résolues par le système.

25.1.1 Le cas du vibrato

Pour le vibrato, si nous nous plaçons délibérément dans le cas d’un son monophonique (q2) et
harmonique (q4), l’algorithme est le suivant.

Quand de la parole (q1) est identifiée au premier niveau de segmentation, il n’y a pas besoin
d’essayer de détecter le vibrato. Donc, la variable vibrato est fixée à off. Et, quand les fonctions
d’observation sont extraites pour le troisième niveau de segmentation, l’outil (( suppression du
vibrato )) n’est pas utilisé.

Quand de la musique (q1) est identifiée, l’outil (( détection du vibrato )) (q5), inclus dans le niveau
de segmentation en caractéristiques, est utilisé. Si un vibrato est détecté, la variable vibrato est
fixée à on. Et, dans ce cas, le vibrato est supprimé sur le trajet de f0 (voir le chapitre 15, dans la
partie III) et les quatre fonctions d’observation basées sur ce trajet (dérivées, analyse statistique,
rupture de modèles) sont calculées à partir du nouveau trajet de f0.

25.1.2 Le cas de l’inharmonicité

Pour l’indice d’inharmonicité, si nous nous plaçons délibérément dans le cas d’un son mono-
phonique (q2), l’algorithme est le suivant.

Un signal de castagnettes, par exemple, est toujours inharmonique (q4). Donc, la fonction
d’observation basée sur l’indice d’inharmonicité ne présente pas de pics fins et grands quand les
transitions ont lieu (dans ce cas, les transitions sont des transitoires d’énergie). Cette fonction



25.1.
D

É
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Fig. 25.1 – Dépendances entre les niveaux de segmentation : algorithme
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CHAPITRE 25. DÉPENDANCES ENTRE LES TROIS NIVEAUX DE SEGMENTATION ET

LA SÉPARATION DE SOURCES

d’observation ne peut pas nous aider à poser les marques pour le troisième niveau de segmentation
(segmentation en zones stables). Ainsi, quand le signal est inharmonique, la variable useinh est
fixée à off.

25.1.3 Le cas de la polyphonie

Pour la polyphonie, l’algorithme est le suivant.
Quand de la musique (q1) est identifiée au premier niveau de segmentation, le détecteur de la

polyphonie (q2), dans le niveau de segmentation en caractéristiques, est utilisé. Si la polyphonie
est détectée, les fonctions d’observation basées sur le trajet de f0 ne sont pas envoyées au niveau
de segmentation en zones stables.

25.2 Dépendances entre la segmentation et la séparation

La séparation de sources et la segmentation sont liées. La détection de la polyphonie (q2) est
effectuée lors de la segmentation en caractéristiques. La séparation de sources a besoin d’informa-
tions qui sont obtenues lors de la segmentation : notamment, elle a besoin que le son soit segmenté
en zones stables (voir la partie II et la partie IV). Ces relations sont schématisées sur la figure 25.2.

séparation de sources

m
arq

u
es

d
e

segm
en

tationsi POLYPHONIE == 1

détection de

la polyphonie

segmentation

(cas général)

Fig. 25.2 – Liens entre la segmentation et la séparation de sources : algorithme

La séparation de sources n’a lieu que si la polyphonie a été détectée (q2) au moment de la
segmentation en caractéristiques. L’algorithme pour le cas général de la segmentation (segmentation
en sources, segmentation en caractéristiques, segmentation en zones stables) est celui décrit dans
la section précédente.
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Chapitre 26

Conclusion de la cinquième partie

Cette conclusion se décompose en deux paragraphes, chacun concernant l’un des chapitres
traités dans cette partie :

• En ce qui concerne la segmentation en sources, l’apport par rapport aux techniques présentées
dans [SS97] concerne les deux étapes de l’analyse :

Étape 1 : L’extraction des caractéristiques de base et des fonctions d’observation.
Nous nous sommes principalement intéressé à ce problème.

– En ce qui concerne les caractéristiques de base, nous savons que tous les critères me-
surant le flux spectral (voir le tableau 2.5, page 39, pour en avoir la liste) permettent
de segmenter en sources. Une première famille de caractéristiques de base est ainsi
déterminée. De la même façon, nous savons que tous les critères mesurant le degré de
voisement (voir le tableau 2.5) permettent de segmenter en sources. Une autre famille de
caractéristiques de base est déterminée. Nous savons qu’il s’agit de mettre en évidence
le fait que la parole est constituée d’une succession de zones stables plutôt non voisées
(ou de bruit) et de zones stables plutôt voisées, alors qu’au contraire la musique est
constitué d’une succession de zones stables du même type.

– En ce qui concerne les fonctions d’observation, qui sont calculées à partir des ca-
ractéristiques de base, nous avons défini d’autres mesures que les deux mesures (c’est-à-
dire la moyenne et la variance) utilisées dans la littérature. Les densités de probabilité
des caractéristiques de base sont pour la parole constituées de deux modes (l’un cor-
respondant aux zones voisées et l’autre aux zones non voisées) alors que les densités de
probabilité des caractéristiques de base ne sont pour la musique constituées que d’un
seul mode. Il s’est agi de mettre en évidence cette différence, plus efficacement qu’avec
la moyenne et la variance.

Étape 2 : La classification. Nous avons utilisé les réseaux de neurones, d’une manière
simple, sans chercher à approfondir. Dans [SS97], ils ne sont pas utilisés. Les résultats de la
classification ont été légèrement améliorés.

• En ce qui concerne le système complet, nous considérons que la généralisation de l’idée de
(( zone stable )) est faite pour une partie des sons musicaux (sons monophoniques, voisés
harmoniques et non modulés ; sons monophoniques, voisés harmoniques et modulés ; sons
monophoniques percussifs ; certains sons polyphoniques simples). Pour ces cas, les problèmes
aussi bien physiques qu’informatiques que posent la détection des fins et des débuts de zones
stables ont été résolus.

Tout du long de cette partie, de nombreuses perspectives ont été indiquées.
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Chapitre 27

Conclusion générale

Objectifs

Le premier objectif de cette thèse était de proposer et de valider des techniques automatiques
de segmentation et d’étiquetage des signaux sonores musicaux.

Beaucoup de gens à l’ircam sont intéressés par la segmentation et l’étiquetage : pour la synthèse,
pour la structuration d’événements sonores à des niveaux supérieurs, pour l’exploration du phrasé,
du geste musical, pour des traitements du son du type psola, etc. Le programme segmentation
rend l’utilisation des divers outils de segmentation présentés conviviale, et permet qu’en retour ses
utilisateurs nous indiquent les défauts et les bogues présents et nous ouvrent par leurs remarques
de nouvelles voies d’exploration. Sur station de travail sous unix, une interface graphique a été
développée : elle nous a aidé tout du long de la thèse à trouver des voies pour améliorer nos résultats.

Il s’agissait aussi de donner des étiquettes décrivant les sons, ceci entre autres dans l’optique
de MPEG-7. Le ccett aussi bien que l’ircam à travers cuidad prennent part aux discussions à
propos de l’élaboration de ce standard.

Le second objectif de cette thèse était de fournir aux trois centres de recherche collaborant
à ce projet des programmes suffisamment finalisés et documentés pour être utilisables.

Deux programmes ont été développés en c au cours de la thèse. Le premier, segmentation, qui a
pour but de segmenter en zones stables (voir principalement la partie II), rassemble plus de 23000
lignes de code et est disponible en mode ligne de commande à l’ircam pour tous les utilisateurs
potentiels. Il a été porté pour l’ircam sous unix sgi, unix alpha et linux ; pour Supélec –
Campus de Metz sous unix sun et sous visual c ; et pour le ccett sous visual c. Le second,
sources, qui a pour but de segmenter en sources (voir la partie V), rassemble 3000 lignes de code.
Il est porté sur unix sun et unix sgi.

Bilan

La difficulté majeure rencontrée pendant la thèse vient de la grande diversité des sons musicaux.
Il ne nous a pas semblé possible de définir un modèle de signal unique pour tous les sons musicaux
qui soit plus mathématiquement ou statistiquement précis que : les sons musicaux sont composés de
(( zones stables )) séparées par des (( transitions )). Il s’est agi ensuite de définir ce que nous entendions
par (( stable )) et (( transition )). Le système pour segmenter et indexer les sons (principalement les
sons musicaux) présenté dans cet exposé répond à ces questions pour un certain nombre de types
de sons.

1. Dans la première partie de l’exposé, nous avons décidé de nous intéresser aux sons musicaux
les plus (( simples )) possibles : les sons monophoniques, harmoniques et non modulés. Dans
ce cas, nous considérons que chaque zone (( stable )) est une note (ou un phone). En ce qui
concerne le terme (( transition )), sa définition est moins aisée. Il est apparu en cours de thèse
que trois types de transitions, quoique coexistant le plus souvent, peuvent être distingués : les
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transitions en fréquence fondamentale, les transitions en énergie et les transitions en contenu
spectral. Cette distinction en trois types de transitions correspond à une distinction existant
réellement physiquement ou psychophysiquement : en effet, la hauteur, le niveau et le timbre 1

sont les trois paramètres qui définissent psychoacoustiquement un son. Dès lors, l’analyse s’est
décomposée, presque naturellement, en quatre étapes :

• La première est l’extraction de fonctions d’observation.

Nous demandons à ces fonctions d’observation de réagir aux moments des transitions.
Trois familles de fonctions d’observation, correspondant aux trois types de transition,
ont été définies. La première (pages 11 à 19) rassemble les dérivées numériques de
f0, les indices d’inharmonicité, une première espèce d’indices de voisement, l’analyse
statistique de f0 et l’analyse des changements brusques (en moyenne principalement)
de f0 ; la deuxième (page 20) les dérivées numériques de l’énergie, l’analyse statistique
de l’énergie et l’analyse des changements brusques de l’énergie ; la troisième (pages 20 à
30) une seconde espèce d’indices de voisement et les flux spectraux. D’autres fonctions
d’observation sont mentionnées (pages 30 à 34).

• La deuxième est la prise de décision pour chaque fonction d’observation.

Il s’agit ici de seuiller les fonctions d’observation pour obtenir des fonctions de décision.
Un grand nombre de méthodes de seuillage ont été testées et évaluées (ceci fait l’objet
d’une annexe). La méthode classique des 3σ a été retenue (page 42).

• La troisième est la fusion des fonctions de décision.

Pour qu’à un instant donné il soit décidé qu’il y a une transition, il faut qu’un (( certain
nombre )) de fonctions de décision ait indiqué qu’il y a une transition à cet instant (page
46).

Mais cette règle de fusion n’est pas suffisante, du fait que les transitions ne sont pas
instantanées. Ceci est le principal problème qui a été rencontré dans cette partie. Ce
problème rend le mixage des résultats particulièrement difficile. Quelques méthodes,
imparfaites, ont été proposées pour résoudre cette difficulté (page 48).

• La quatrième et dernière est l’étiquetage des segments obtenus.

Chaque segment est encadré par deux marques de segmentation, caractérisées chacune
par sa position et la confiance que nous pouvons lui accorder. Une fois que les marques
de segmentation sont obtenues, il reste à décrire le contenu de chacun des segments.
Pour les sons simples, il s’est agi de retranscrire la partition (page 56).

Puis nous avons étendu – généralisé – ces résultats à des sons plus compliqués, les procédures
utilisées pour les sons simples servant de base. Nous mentionnons sur la figure 27.1 pour
quel types de sons des extensions ont été apportées : elles concernent les sons monophoniques
percussifs (ces sons sont non voisés : il s’agit de détecter les transitoires d’énergie, c’est-à-
dire de ne prendre en compte que les fonctions d’observation basées sur l’énergie), les sons
monophoniques modulés et une catégorie restreinte de sons polyphoniques. En ce qui concerne
ces derniers, des extensions possibles pour le futur sont indiquées. Comme l’indique la figure
27.1, de la même façon que les techniques utilisées pour les sons simples sont adaptées aux
sons plus compliqués, les techniques utilisées pour les sons polyphoniques (( simples )) seront
adaptées aux sons polyphoniques plus compliqués.

2. La première généralisation effectuée a fait l’objet de la deuxième partie de l’exposé. Elle a
concerné les sons modulés. Les deux types de modulation considérés sont la modulation de
fréquence (vibrato) et la modulation d’amplitude (trémolo). Nous nous sommes intéressé dans
cette partie à la détection du vibrato, à l’estimation de ses paramètres et à sa suppression
du trajet de f0. Deux familles de méthodes ont été décrites.

• La première rassemble les méthodes basées sur l’analyse directe du son. Deux méthodes
originales ont été présentées pour détecter le vibrato.

– L’une a pour base le fait que moduler sinusöıdalement en fréquence une porteuse

1. Cependant, la définition de (( contenu spectral )) telle qu’elle a été donnée dans cet exposé ne recouvre pas
complètement celle de (( timbre )) : voir [ZF81]. Et, de plus, à ces trois premiers paramètres, il faut en ajouter un
quatrième, qui concerne la perception de l’espace.
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Fig. 27.1 – La segmentation et l’étiquetage des sons musicaux. Des sons (( simples )) aux sons
(( compliqués )) ; et des sons compliqués aux sons encore plus compliqués

décompose dans le domaine fréquentiel son lobe en une somme infinie de lobes
espacés de fvib Hz et d’amplitudes les coefficients de Bessel (page 93). Un modèle
du spectre est obtenu. Il s’agit de déterminer les paramètres du modèle pour lesquels
l’erreur entre un spectre théorique et un spectre vrai soit minimale.

– L’autre vient de considérations sur l’atténuation des lobes harmoniques induite par
la modulation de fréquence (page 104). Nous avons montré que cette atténuation
varie quasi linéairement avec le numéro d’ordre de l’harmonique. Il est possible
de détecter cette atténuation quasi linéaire, et donc de déterminer sûrement si un
vibrato est présent ou non. Nous avons montré la validité de cette méthode sur des
signaux musicaux réels.

– La troisième méthode (page 112) vient de la thèse de Laroche (voir [Lar89]).

• La seconde rassemble les méthodes basées sur l’analyse du trajet de f0. Le problème
rencontré ici est que le signal (le trajet de f0) ne peut être considéré comme stationnaire
que sur très peu de périodes du vibrato. La méthode classique d’analyse spectrale qu’est
la transformée de Fourier ne peut pas alors être utilisée telle quelle.

– La première idée (page 117) a été de prédire le passé et le futur du signal grâce à la
modélisation auto-régressive afin de rendre la transformée de Fourier utilisable.

– La deuxième idée (page 121) a été de détecter les maximums et les minimums du
signal (traitement non linéaire), pour déterminer un trajet de f0 sur lequel le vibrato
est supprimé.

– La troisième idée (page 123) a été de calculer la transformée de Hilbert du signal
pour obtenir sa phase – et donc sa fréquence – instantanée.

Nous avons montré la validité des trois méthodes sur des signaux réels.

Puisqu’un grand nombre de techniques ont été mises en place pour détecter le vibrato et
estimer ses paramètres, des méthodes de fusion de données ont été mises en place pour
améliorer la robustesse des résultats. Pour le problème du vibrato, les limitations rencontrées
dans la première partie de l’exposé lors de la fusion de données n’ont pas cours. Par exemple,
en ce qui concerne la prise de décision, la règle de fusion de la majorité peut être utilisée.

3. La deuxième généralisation effectuée a concerné les sons polyphoniques. Pour des sons po-
lyphoniques simples, des méthodes pour détecter la polyphonie ont été décrites (pages 149
à 152). Il a été indiqué que l’utilisation d’une des trois familles de fonctions d’observation
pour segmenter en zones stables décrites dans la partie II pour les sons simples devient
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problématique (page 153) pour les sons polyphoniques : il s’agit de celle rassemblant les fonc-
tions d’observation basées sur le trajet de f0. Dans cette partie, certaines limitations des
techniques existantes pour séparer les sources ont été montrées (page 157). Ces études ont
donné lieu à un grand nombre d’interrogations et ainsi ouvert tout un champ de perspectives.

4. Un système complet a été défini. Ce système a pour mission première de détecter quel est
le type du son qui lui est donné à traiter : il doit déterminer ce qu’est une zone stable et
ce qu’est une transition pour ce son particulier. Puis il doit adapter son analyse à ce son.
Pour chaque type de sons, la procédure suivie est différente, mais la structure de base – le
système – reste la même.

• Tout d’abord, il s’est agi de déterminer la nature du son à traiter. Les parties précédentes
ont été consacrées à résoudre les problèmes de segmentation et d’indexation pour cer-
tains sons musicaux. Ici, nous nous attachons à déterminer si nous sommes en présence
d’un son de cette nature, c’est-à-dire si nous sommes en présence d’un son musical.
Nous avons pour ce problème bénéficié de l’expérience de nos prédécesseurs (notam-
ment de [SS97]). Plus qu’au problème de la classification, nous nous sommes intéressé au
problème de la définition de caractéristiques de base (page 171) réagissant différemment
suivant la nature du son, puis à la définition de fonctions d’observation permettant de
mettre efficacement en évidence ces différences (page 173). En ce qui concerne les ca-
ractéristiques de base, nous avons montré que tous les flux spectraux et que tous les
indices du voisement sont à même de nous aider à résoudre le problème. En ce qui
concerne les fonctions d’observation, nous avons mis en place de nouvelles mesures, au
moins autant efficaces que les mesures utilisées dans la littérature.

• Ensuite, il s’est agi de rassembler les diverses techniques présentées au cours de l’exposé
en un ensemble cohérent. Un (( système )) (page 187) a été élaboré. Il résume algorith-
miquement le contenu de cet exposé. Informatiquement, il n’existe que par morceaux.

Les études menées pendant les trois ans de thèse ont donné lieu à la publication de plusieurs
articles : trois communications référencées [RRS+98], [RRS+99] et [RRD+99] ; et une publication
avec comité de lecture référencée [RRS+].

Trois axes de recherche pour des travaux futurs se sont dessinés au cours de la thèse :

point 1o Étendre le système tel qu’il a été défini à de plus en plus de types de sons musicaux.

point 2o Dépasser certaines limitations de ce système en redéfinissant sa structure interne : notamment
pour éviter les problèmes de fusion de données (troisième étape de l’analyse segmentation en
zones stables : voir le chapitre 4, page 46).

point 3o Prendre le problème d’un autre point de vue (modèle de signal différent).

Nous détaillons ces perspectives dans le chapitre suivant.
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Chapitre 28

Perspectives

En ce qui concerne la poursuite des travaux présentés dans cet exposé, au cours de la thèse
deux voies ont été envisagées. Ou bien nous gardons notre modèle de signal : des (( zones stables )),
séparées par des transitions plus ou moins brusques relevant de trois types : transition en fréquence
fondamentale, transition en énergie et transition en contenu spectral : ceci concerne les points 1o

et 2o donnés à la fin du chapitre précédent. Ou bien nous adoptons un modèle de signal du type
statistique (hmm 1, rupture de modèles ar...), que nous adaptons pour les signaux sonores musi-
caux : ceci concerne le point 3o donné à la fin du chapitre précédent. Ce modèle nous permettrait
d’éviter entre autres tous les problèmes de fusion de données que nous avons rencontrés.

En ce qui concerne le point 1o , les perspectives sont les suivantes :

• Pour la segmentation en sources

Considérer plus de deux types de sources Il serait intéressant de considérer plus de
deux classes de sons. Ces classes pourraient être :

– parole

– voix chantée et musique instrumentale

– musique instrumentale seule

– voix chantée seule

– bruits de machines, bruits de rue...

Il faut pour cela développer des fonctions d’observation propre à séparer ces classes. Quelques
travaux, basés sur une stratégie similaire à celle que nous avons adoptée dans cet exposé
(extraction de fonctions d’observation, puis classification), existent en ce qui concerne la
segmentation en trois classes ([SS97], [SBZD99]), mais le taux d’erreur obtenu est important
(de l’ordre de 20 %).

Les styles musicaux Il serait intéressant de séparer dans la classe musique les genres
musicaux.

• Pour la segmentation en caractéristiques

Nous avons vu que nous avons développé un critère qui nous permet de décider quand il y
a plutôt du vibrato et quand il n’y en a plutôt pas. Des critères existent aussi pour décider
quand le signal est plutôt harmonique ou inharmonique, plutôt voisé ou non voisé, etc. Il reste
que la plupart des liens informatiques entre le premier niveau de segmentation et le troisième
n’existent pas encore. C’est-à-dire qu’informatiquement le deuxième niveau de segmentation
n’existe pas complètement. Ceci concerne le second objectif de la thèse.

• Pour la segmentation en zones stables

Nous avons déjà mentionné que l’ensemble des critères de classification (mélange de gaus-
siennes, réseaux de neurones, k plus proches voisins) et que l’ensemble des fonctions d’ob-
servation sont extensibles (nous pourrions par exemple y inclure des analyses par ondelettes

1. Ces techniques sont utilisées en traitement de la parole : voir par exemple [ABF+94], [BFO93], [Fal95]...
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du signal, des coefficients cepstraux, des moments d’ordre supérieurs, etc.). Il s’agit d’utiliser
les fonctions d’observation les moins corrélées possible. Cependant, nous avons montré cer-
taines limitations de cette approche : le fait que les transitions ne sont pas instantanées pose
des problèmes partiellement résolus de fusion des données. Des comparaisons critiques des
fonctions d’observation devront être effectuées plus systématiquement.

• Pour l’indexation

Il faudrait la compléter. Avec le système présenté dans cet exposé, nous extrayons plutôt des
descripteurs de bas niveau : le son est monophonique ou polyphonique, etc. D’autres descrip-
teurs plutôt de bas niveau manquent, comme par exemple le nombre de sources présentes
dans un son polyphonique. De plus, dans l’avenir, des descripteurs de plus haut niveau, re-
levant par exemple de la reconnaissance du timbre, de l’instrument, du sexe du chanteur, de
la voix du chanteur, etc., devront être extraits.

• Pour la séparation de sources

Dans les méthodes utilisées par les antennistes pour la séparation de sources, il est nécessaire
que le nombre d’antennes soit au moins égal au nombre de sources présentes (voir [Car95]).
Aussi, pour qu’elles commencent à devenir utilisables dans notre cas, il faut que nous considérions
des sons enregistrés en stéréophonie. Cependant, le problème des antennistes n’est pas le
même problème que celui présenté dans la partie IV de cet exposé : le modèle de signal est
différent.

De plus, les dépendances entre la segmentation et la séparation de sources ne doivent sans
doute pas être aussi unilatérales que nous l’avons indiqué : les deux analyses devraient plutôt
être menées de concert.

En ce qui concerne le point 2o , nous nous intéressons à la définition d’une (( fonction d’ob-
servation )) qui détecte toutes les transitions, qui soit universelle : qui soit insensible aux (( petites
variations )) de la hauteur (vibrato, glissando) et aux (( petites )) variations de l’énergie (trémolo,
mort lente d’une note, glissando). Cela peut parâıtre étrange de vouloir construire une fonction
d’observation universelle, puisque, comme nous l’avons dit, suivant ce que désire l’utilisateur, nous
voulons pouvoir obtenir plusieurs segmentations en zones stables : mais, alors, l’utilisateur aurait
accès à certains (( paramètres de contrôle )) de cette fonction d’observation universelle. Ici, nous
relâcherions la contrainte sur la différenciation des types de transitions brusques. Le modèle de
signal dirait simplement : le son est composé de (( zones stables )), séparées par des transitions
brusques.

En ce qui concerne le modèle de signal à utiliser pour la segmentation et l’indexation, il existe
en fait au moins trois approches :

• Utiliser plusieurs fonctions d’observation, spécialisées, et mixer (fusionner) les résultats que
chacune nous donne. Nous faisons ceci pour deux raisons : d’abord pour détecter tous les
types de variations ; ensuite pour améliorer la robustesse du système. Cette approche est
celle qui a été considérée dans cet exposé. Certaines de ses limites ont été montrées.

De plus, la structure du système de segmentation présenté dans cet exposé est telle que plus
nous intégrerons de nouveaux types de sons à segmenter, plus nous aurons de problèmes à
résoudre simultanément en ce qui concerne les traitements à appliquer à chaque type de sons
(point 1̊ ) .

• Utiliser une seule fonction d’observation, qui réagit à toute (( variation brusque )) que nous
voulons détecter (point 2̊ ) .

• Changer de modèle de signal (point 3̊ ) . Il s’agirait ici d’utiliser et d’adapter les modèles de
signal utilisés en traitement de la parole : hmm, rupture de modèles ar.

La deuxième et la troisième approche ne remettent pas forcément en cause l’existence des deux
niveaux de segmentation supérieurs (segmentation en caractéristiques et segmentation en sources).
Par exemple, il est nécessaire de faire la distinction parole/musique avant de segmenter en zones



197

stables :

• Car la parole est plutôt monophonique, alors que la musique est souvent polyphonique (d’où
la nécessité de traitements supplémentaires, relevant de la séparation de sources, à opérer,
sans doute, en parallèle avec la segmentation).

• Car les signaux de parole et de musique, déjà dans le cas monophonique, sont très différents :
importance relative des parties voisées et des parties non voisées, nombre de transitions par
unité de temps, modulations, etc.

Aussi, le modèle de signal doit être différent pour la parole et la musique.

Un autre travail a été entrepris qui n’a pas été présenté dans cet exposé. Il s’agit de l’amélioration
des indices de voisement à partir de la prise en compte des déformations que les lobes principaux
dus aux sinusöıdes subissent dès que celles-ci ne sont plus stationnaires sur la fenêtre d’analyse,
c’est-à-dire dès qu’une perturbation, soit un vibrato, et/ou un trémolo, et/ou un glissando en
fréquence et/ou en énergie, est présente. Ces déformations suivant la perturbation considérée sont
bien différenciées. Quand plusieurs perturbations sont présentes il s’agit de séparer leur influence
respective. Le but de ce travail était entre autres de construire la (( fonction d’observation univer-
selle )) dont il a été question dans les paragraphes précédents.
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2ANNEXE A. RAPPELS SUR LE CALCUL DE LA PROBABILITÉ PR (|X2 (I) − X1 (I)| ≤ S)

Annexe A

Rappels sur le calcul de la
probabilité Pr (|X2 (i) − X1 (i)| ≤ S)

A.1 Le problème

Nous voulons calculer la probabilité p(i) = Pr (|X2 (i) − X1 (i)| ≤ S) quand X1 et X2 sont deux
suites aléatoires dont les densités de probabilité sont des gaussiennes N

(
m1,σ

2
1

)
et N

(
m2,σ

2
2

)
, et

où S est un seuil fixé.

A.2 Méthode (( classique ))

Nous avons :

p(i) = Pr (|X2 (i) − X1 (i)| ≤ S) = Pr (−S ≤ X2 (i) − X1 (i) ≤ S)

Or, nous savons (voir [Pap65], page 222) que la loi de probabilité de Y =

N∑

i=1

πiXi, où les Xi

obéissent chacun à une loi normale N
(
mi,σ

2
i

)
et où les πi valent −1 ou 1, est normale et vaut :

N
(

N∑

i=1

πimi,

N∑

i=1

σ2
i

)

Donc ce que nous voulions démontré est démontré.

A.3 Méthode (( à la main ))

La démonstration est beaucoup plus laborieuse, mais, pour emporter la conviction, il faut l’avoir
faite une fois à la main.

La formule des probabilités totales nous donne :

p(i) =

∫

DX1

Pr (|X2 (i) − X1 (i)| ≤ S/X1 (i)) Pr (X1 (i) = x1) dx1

où DX1 est le domaine de définition de X1. Ici DX1 = DX2 =] −∞, + ∞[.
Nous obtenons donc :

p(i) =
1

2πσ1σ2

+∞∫

−∞







x1+S∫

x1−S

exp

[

−1

2

(
x2 − m2

σ2

)2
]

dx2






exp

[

−1

2

(
x1 − m1

σ1

)2
]

dx1
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Nous posons :

y = x2 − x1

donc :

dy = dx2

x2 = y + x1

x2 = x1 − S → y = −S

x2 = x1 + S → y = +S

et :

p(i) =
1

2πσ1σ2

+∞∫

−∞







+S∫

−S

exp

[

−1

2

(
y + x1 − m2

σ2

)2
]

dy






exp

[

−1

2

(
x1 − m1

σ1

)2
]

dx1

=
1

2πσ1σ2

+∞∫

−∞







+S∫

−S

exp

[

−1

2

(
y2

σ2
2

+
x2

1

σ2
2

+
m2

2

σ2
2

+

2yx1

σ2
2

− 2ym2

σ2
2

− 2x1m2

σ2
2

+
x2

1

σ2
1

+
m2

1

σ2
1

− 2x1m1

σ2
1

)]

dy

}

dx1

=
1

2πσ1σ2

+∞∫

−∞







+S∫

−S

exp

[

−1

2
T
]

dy






dx1

avec :

T =
x2

1

σ2
2

+
x2

1

σ2
1

+ 2x1

(
y

σ2
2

− m2

σ2
2

− m1

σ2
1

)

+
m2

2

σ2
2

+
m2

1

σ2
1

+
y2

σ2
2

− 2ym2

σ2
2

Nous voulons écrire les trois premiers termes de T sous la forme :

(
x1 − m

σ

)2

+ F =
x2

1

σ2
+

m2

σ2
− 2x1m

σ2

où F peut être fonction de tout sauf de x1.

Nous obtenons :







1

σ2
=

1

σ2
1

+
1

σ2
2

→ des 2 premiers termes

m

σ2
= − y

σ2
2

+
m2

σ2
2

+
m1

σ2
1

→ du troisième terme

m2

σ2
=

1

σ2

[

σ2

(

− y

σ2
2

+
m2

σ2
2

+
m1

σ2
1

)]2

= −F

Nous avons donc :

T =

(
x1 − m

σ

)2

+ F +
m2

2

σ2
2

︸︷︷︸

I

+
m2

1

σ2
1

︸︷︷︸

II

+
y2

σ2
2

︸︷︷︸

III

− 2ym2

σ2
2

︸ ︷︷ ︸

IV
︸ ︷︷ ︸

A

Décomposons F :

F = −σ2

(
y2

σ4
2

+
m2

2

σ4
2

+
m2

1

σ4
1

− 2ym2

σ4
2

− 2ym1

σ2
1σ2

2

+
2m1m2

σ2
1σ2

2

)
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Or,
1

σ2
=

1

σ2
1

+
1

σ2
2

. Donc σ2 =
σ2

1σ2
2

σ2
1 + σ2

2

, et :

F =

− y2 σ2
1

σ2
2

1

σ2
1 + σ2

2
︸ ︷︷ ︸

1

−m2
2

σ2
1

σ2
2

1

σ2
1 + σ2

2
︸ ︷︷ ︸

2

−m2
1

σ2
2

σ2
1

1

σ2
1 + σ2

2
︸ ︷︷ ︸

3

+

2ym2
σ2

1

σ2
2

1

σ2
1 + σ2

2
︸ ︷︷ ︸

4

+2ym1
1

σ2
1 + σ2

2
︸ ︷︷ ︸

5

− 2m1m2
1

σ2
1 + σ2

2
︸ ︷︷ ︸

6

Si nous combinons I et 2 nous obtenons :

m2
2

σ2
2

− m2
2

σ2
1

σ2
2

1

σ2
1 + σ2

2

=
m2

2

σ2
2

(
σ2

1 + σ2
2 − σ2

1

σ2
1 + σ2

2

)

=
m2

2

σ2
1 + σ2

2

De même si nous combinons II et 3 :

m2
1

σ2
1

− m2
1

σ2
2

σ2
1

1

σ2
1 + σ2

2

=
m2

1

σ2
1

(
σ2

1 + σ2
2 − σ2

2

σ2
1 + σ2

2

)

=
m2

1

σ2
1 + σ2

2

Puis III et 1 :

y2

σ2
2

− y2 σ2
1

σ2
2

1

σ2
1 + σ2

2

=
y2

σ2
2

(
σ2

1 + σ2
2 − σ2

1

σ2
1 + σ2

2

)

=
y2

σ2
1 + σ2

2

Et, enfin, IV et 4 :

−2ym2

σ2
2

+ 2ym2
σ2

1

σ2
2

1

σ2
1 + σ2

2

=
2ym2

σ2
2

(−σ2
1 − σ2

2 + σ2
1

σ2
1 + σ2

2

)

= − 2ym2

σ2
1 + σ2

2

A s’écrit alors :

A =
m2

2

σ2
1 + σ2

2

+
m2

1

σ2
1 + σ2

2

+
y2

σ2
1 + σ2

2

− 2ym2

σ2
1 + σ2

2

+
2ym1

σ2
1 + σ2

2

− 2m1m2

σ2
1 + σ2

2

Or :

(y + m1 − m2)
2

= m2
2 + m2

1 + y2 − 2ym2 + 2ym1 − 2m1m2

Donc :

A =
(y + m1 − m2)

2

σ2
1 + σ2

2

Nous avons ainsi :

T =

(
x1 − m

σ

)2

+
1

σ2
1 + σ2

2

(y + m1 − m2)
2

Alors :

p(i) =
1

2πσ1σ2

+∞∫

−∞







+S∫

−S

exp

[

−1

2

(
x1 − m

σ

)2

− 1

2

1

σ2
1 + σ2

2

(y + m1 − m2)
2

]

dy






dx1

=
1

2πσ1σ2

+∞∫

−∞

exp

[

−1

2

(
x1 − m

σ

)2
]

dx1

︸ ︷︷ ︸

=
√

2πσ

+S∫

−S

exp

[

−1

2

1

σ2
1 + σ2

2

(y + m1 − m2)
2

]

dy
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Soit, finalement :

p(i) =
1√

2π
√

σ2
1 + σ2

2

+S∫

−S

exp



−1

2

(

y − (m2 − m1)
√

σ2
1 + σ2

2

)2


 dy

Puisque les bornes d’intégration sont finies et puisque la fonction à intégrer ne présente pas de
singularités, cette intégrale se calcule aisément numériquement.
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Annexe B

Le seuillage

B.1 Introduction

Dix-neuf méthodes de seuillage sont présentées dans cette annexe. Les dix premières sont ex-
plicitées dans un article de synthèse (voir [SSW88]) écrit par des traiteurs d’images ; la onzième a
été construite par nous à partir de considérations faites à propos de la méthode d’analyse spectrale
music ; et les deux suivantes sont utilisées entre autres pour le débruitage de signaux à partir de
leur décomposition en paquets d’ondelettes : voir [Don94] et [DJ94]. Nous trouvons ces références
aux adresses http suivantes :

http://www.mathsoft.com/wavelets.html et
http://stat.Stanford.EDU/reports/donoho

La quatorzième est celle proposée par Sahoo, Soltani et Wong dans [SSW88] ; et la dix-
neuvième est une amélioration de cette méthode, due à quelques constatations que nous avons
faites. Les autres ont été glanées ici et là. Bien sûr, nous ne prétendons pas avoir été exhaustif :
certainement, un grand nombre d’autres méthodes de seuillage existent.

Nous considérons chacune de nos fonctions d’observation. Ses échantillons se répartissent en
deux classes. Il s’agit de discriminer ces classes. Si nous supposons que les observations corres-
pondant à chacune de ces deux classes obéissent à des suites aléatoires gaussiennes, la première,
correspondant aux parties stables du signal, a une moyenne et une variance petites, alors que la
seconde, correspondant aux pics à détecter, a une moyenne plus grande et une variance elle aussi
plus grande. De plus, la première classe est représentée par la très grande majorité des échantillons :
la seconde classe est représentée par très peu de points.

B.2 1 – Méthode du saut, ou du contraste

B.2.1 Principe

Nous classons par ordre de grandeur les échantillons, du plus petit au plus grand. Le tableau
[Y (1) . . . Y (Nn)] est obtenu. Nous déterminons les valeurs saut(i) = Y (i)−Y (i−1). Nous faisons
l’hypothèse que les deux modes sont bien séparés, c’est-à-dire que nous supposons qu’il y a, une fois
que nous avons classé les échantillons de la fonction d’observation par ordre de grandeur, un saut
brusque quand nous passons d’un mode à l’autre. Nous supposons que le contraste est important.
Le moment de la cassure a lieu dès que le saut saut(i) dépasse un certaine valeur S, fixée. Le
problème est de déterminer la valeur S du saut limite.

B.2.2 Remarque

En fait, nous avons utilisé plutôt cet algorithme :

• nous classons les échantillons du signal y de taille Nn en ordre croissant (nous obtenons Y )



B.3. 2 – MÉTHODE DES DEUX MODES DE L’HISTOGRAMME 7

• nous calculons tous les sauts saut(i) = Y (i + 1) − Y (i) (pour i variant de 1 à Nn − 1)

• [sautmax imax] = max

[

saut

(
Nn

α
+ 1

)

. . . saut

(

Nn − Nn

α

)]

(nous ne prenons pas en

compte les sauts concernant les plus petits échantillons et ceux concernant les plus grands)
nous donne le plus grand saut (contraste) : sautmax et son indice imax dans le tableau des
sauts

• la valeur du seuil est : seuil = Y

(

imax +
Nn

α

)

(au lieu de seuil = Y (imax) comme dans la

section B.2.1)

qui, avec le signal du premier test effectué ci-dessous (voir la section B.21, pour plus de détails au
sujet des tests), nous donne les meilleurs résultats pour des valeurs de α de l’ordre de 25 – 30.

α est un paramètre libre, que nous avons fixé : dans la suite, nous avons travaillé avec α = 25.

Voir les figures B.6, B.24 et B.41 pour les résultats de la méthode avec les tests définis dans la
section B.21.

B.3 2 – Méthode des deux modes de l’histogramme

B.3.1 Exploitation analytique de l’ensemble des probabilités

Il s’agit de la méthode utilisée dans le programme tran original de Laurent Cerveau : voir
la section 2.2.5 de la partie II. Appelons s(i) la fonction d’observation : le programme tran nous
fournit s(i) = 1 − p(i).

Nous calculons l’histogramme H = [h1 . . . hL] de l’ensemble des s(i). Celui-ci présente deux
modes : l’un, proche de 1 (ce mode correspond à une dissemblance maximale entre les deux modèles :
l’une des fenêtres d’analyse couvre une partie d’une note et l’autre une partie d’une autre note),
correspondant à l’état instable ; et l’autre, proche de 0 (ce mode correspond à une dissemblance
minimale : les fenêtres d’analyse couvrent deux parties de la même note), correspondant à l’état
stable. Il s’agit donc de déterminer la position 0 ≤ c ≤ 1 de la césure séparant ces deux modes.
Les marques de segmentation sont posées aux instants i tels que : s(i) ≤ c.

Nous déterminons les K minimums locaux de l’histogramme , c’est-à-dire tous les points k tels
que h(k) < h(k − 1) && h(k) < h(k + 1), pour k variant de 2 à L − 2, L étant le nombre de cases
de l’histogramme, numérotées de 1 à L.

Pour chacun de ces K triplets de points k−1, k, k+1, nous déterminons le polynôme d’ordre 2
qui passe par ses trois points. La position de césure possible P (k) correspond à la valeur à laquelle
s’annule la dérivée du polynôme, et le minimum correspondant est M(k).

La valeur minimale de l’ensemble M à K éléments est déterminée. La position optimale T de
la césure est la position P (i), avec i tel que M(i) est la valeur minimale de l’ensemble M .

Des discussions sur les justifications de cet algorithme, sur le nombre de classes à prendre pour
l’histogramme, etc. sont disponibles dans [Cer94].

Voir les figures B.7, B.25 et B.42 pour les résultats de la méthode avec les tests définis dans la
section B.21.

B.3.2 Extension – Perspective

Cette extension n’est pas implémentée dans le programme segmentation. Elle correspond à une
approche probabiliste de l’exploitation de l’ensemble des s(i).

Nous supposons que les densités de probabilité des variables aléatoires X1 et X2 sont des
gaussiennes. Il s’agit d’approximer au mieux, par les moindres carrés par exemple, l’histogramme
par la somme de deux gaussiennes de moyennes m1 et m2, de variances σ1 et σ2, et de probabilités
a priori π1 et π2 inconnues.

Une fois que nous avons estimé m1, m2, σ1, σ2, π1 et π2, nous pouvons utiliser la stratégie
classique permettant de déterminer T , c’est-à-dire celle de Bayes.
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B.3.2.1 Critère de Bayes

Le critère de Bayes consiste à minimiser une fonction de risque, qui évalue le (( coût )) d’une
mauvaise décision. En général, la probabilité d’erreur est choisie comme fonction à minimiser.

Il y a deux configurations :

• Si σ1 = σ2 = σ :

T =
2σ2 loge

(
π1

π2

)

+ m2
2 − m2

1

2 (m2 − m1)

Si en plus π1 = π2 = 0,5, T =
m1 + m2

2
.

• Dans le cas général (σ1 6= σ2) :
T =

m1σ
2
2 − m2σ

2
1 ±

√

m2
1σ

4
2 + m2

2σ
4
1 − 2m1m2σ2

1σ2
2 − (σ2

2 − σ2
1)
[

−2 loge

(
σ1

π1

π2

σ2

)

σ2
1σ2

2 + m2
1σ

2
2 − m2

2σ
2
1

]

σ2
2 − σ2

1

B.4 3 – Méthode d’Otsu

Cette méthode est basée sur l’histogramme H = [h0 . . . hL−1] normalisé

(
L−1∑

i=0

hi = 1

)

de la

fonction d’observation.
Il s’agit de maximiser la variance inter-classes σ2

B suivant t le numéro de la case de l’histogramme
courante. Cette variance inter-classe est égale à :

σ2
B = ω0ω1(µ1 − µ0)

2

Avec :

ω0 =

t∑

i=0

hi et ω1 = 1 − ω0

Et, si nous posons :

µt =

t∑

i=0

ihi et µT =

L−1∑

i=0

ihi

avec :

µ0 =
µt

ω0
et µ1 =

µT − µt

ω1

Soit xi l’abscisse de la case i de l’histogramme. Le seuil est égal à xtM
, où tM est le t tel que

σ2
B soit maximale.

Voir les figures B.8, B.26 et B.43 pour les résultats de la méthode avec les tests définis dans la
section B.21.

B.5 4 – Première méthode entropique de Pun

Cette méthode est basée sur l’histogramme H = [h0 . . . hL−1] normalisé

(
L−1∑

i=0

hi = 1

)

de la

fonction d’observation.
Les entropies a posteriori des deux modes (mesures de l’information a posteriori associée à

chaque mode) sont respectivement (avec t le numéro de la case de l’histogramme courante) :

H1 = −
t∑

i=0

hi loge hi et H2 = −
L−1∑

i=t+1

hi loge hi
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Il s’agit de maximiser suivant t le terme H = H1 + H2.
Pun prouve qu’il est équivalent de maximiser f(t) suivant t le numéro de la case de l’histo-

gramme courante, avec :

f(t) =
Ht

HT

loge Pt

loge max(h0 . . . ht)
+

(

1 − Ht

HT

)
loge(1 − Pt)

loge max(ht+1 . . . hL−1)

où :

Ht = −
t∑

i=0

hi loge hi et HT = −
L−1∑

i=0

hi loge hi et Pt =
t∑

i=0

hi

Voir la figure B.9 pour les résultats de la méthode avec les tests définis dans la section B.21.

B.6 5 – Nombre de marques connu, ou méthode du pour-
centile

Nous supposons que nous connaissons le nombre de marques à détecter. En traitement de
l’image, cela correspond à : nous savons que cet objet occupe 20% des pixels.

Dans notre cas, si nous supposons qu’un échantillon sur dix correspond à une transition, il
s’agit simplement de ne garder que les 10% plus grands.

B.7 6 – Deuxième méthode entropique de Pun

Cette méthode est basée sur l’histogramme H = [h0 . . . hL−1] normalisé

(
L−1∑

i=0

hi = 1

)

de la

fonction d’observation.
Cette fois, nous considérons le coefficient d’anisotropie α :

α =

∑m
i=0 hi loge hi

∑L−1
i=0 hi loge hi

où m est le plus petit entier tel que :

m∑

i=0

hi ≥ 0,5

et où t (numéro de la case de l’histogramme courante : le xt correspondant est le seuil) est tel que :

t∑

i=0

hi =

{
1 − α si α ≤ 0,5

α si α > 0,5

Voir la figure B.10 pour les résultats de la méthode avec les tests définis dans la section B.21.

B.8 7 – Méthode entropique de Kapur, Sahoo et Wong

Cette méthode est basée sur l’histogramme H = [h0 . . . hL−1] (non normalisé) de la fonction
d’observation. Nous avons :

H1 = −
t∑

i=0

hi

Pt
loge

hi

Pt
et H2 = −

L−1∑

i=t+1

hi

1 − Pt
loge

hi

1 − Pt

avec : Pt =

t∑

i=0

hi

Il faut maximiser suivant t le terme H1 + H2.
Voir les figures B.11, B.27 et B.44 pour les résultats de la méthode avec les tests définis dans

la section B.21.
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B.9 8 – Méthode entropique de Johannsen et Bille

Cette méthode est basée sur l’histogramme H = [h0 . . . hL−1] normalisé

(
L−1∑

i=0

hi = 1

)

de la

fonction d’observation.

Elle est utilisée en traitement de l’image : elle est basée sur la minimisation de l’interdépendance,
au sens de la théorie de l’information, entre deux groupes de pixels, classés suivant leurs niveaux
de gris.

Le seuil xseuil est égal au xp (les xp correspondent aux abscisses des cases de l’histogramme)
qui minimise la fonction :

xseuil = xp tel que min
p

(Sp + S̄p)

avec :

Sp = loge

p
∑

i=0

hi −
(

hp loge hp +

(
p−1
∑

i=0

hi

)

loge

p−1
∑

i=0

hi

)

/

p
∑

i=0

hi

S̄p = loge

L−1∑

i=p

hi −
(

hp loge hp +

(
L−1∑

p+1

hi

)

loge

L−1∑

p+1

hi

)

/

L−1∑

i=p

hi

Voir les figures B.12, B.28 et B.45 pour les résultats de la méthode avec les tests définis dans
la section B.21.

B.10 9 – Méthode de la préservation des moments

Cette méthode est basée sur l’histogramme H = [h0 . . . hL−1] (non normalisé) de la fonction
d’observation.

La valeur du seuil est calculée de telle manière que les moments du signal à seuiller et les
moments du signal seuillé (les échantillons de bruit sont mis à 0 et les échantillons correspondant
à des transitions sont mis à 1) soient préservés.

Les moments mα d’ordre α sont égaux à :

mα =
1

Nn

L−1∑

i=0

iαhi

où Nn est la taille du signal.

Alors, le t qui nous donne le seuil xt est égal à :

t =
z − m1

(c2
1 − 4c0)1/2

Avec :

c0 =
m1m3 − m2

2

m2 − m2
1

, c1 =
m1m2 − m3

m2 − m2
1

et z =
1

2

{

(c2
1 − 4c0)

1
2 − c1

}

Voir les figures B.13 et B.29 pour les résultats de la méthode avec les tests définis dans la
section B.21.
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B.11 10 – Méthode de la superposition de deux gaussiennes

Cette méthode est basée sur l’histogramme H = [h0 . . . hL−1] normalisé

(
L−1∑

i=0

hi = 1

)

de la

fonction d’observation.
Nous supposons que l’histogramme du signal est la somme de deux gaussiennes de densités

de probabilité N
(
µ1,σ

2
1

)
et N

(
µ2,σ

2
2

)
et de probabilité a priori P1 et P2. Pour chaque case i de

l’histogramme nous avons donc :

hi = P1
1√

2πσ1

exp

(

− (xi − µ1)
2

2σ2
1

)

+ P2
1√

2πσ2

exp

(

− (xi − µ2)
2

2σ2
2

)

La valeur du seuil est égale au x tel que :

(x − µ1)
2

σ2
1

+ loge σ2
1 − 2 loge P1 =

(x − µ2)
2

σ2
2

+ loge σ2
2 − 2 loge P2

Hélas, nous ne connaissons pas µ1, σ1, P1, µ2, σ2 et P2.
Pour les déterminer, Kittler et Illingworth introduisent le critère :

J(t) = 1 + 2 {P1(t) loge σ1(t) + P2(t) loge σ2(t)} − 2 {P1(t) loge P1(t) + P2(t) loge P2(t)}

avec :

P1(t) =

t∑

i=0

hi et P2(t) =

L−1∑

i=t+1

hi

µ1(t) =

{
t∑

i=0

ihi

}

/P1(t) et µ2(t) =

{
L−1∑

i=t+1

ihi

}

/P2(t)

σ2
1(t) =

{
t∑

i=0

(i − µ1(t))
2hi

}

/P1(t) et σ2
2(t) =

{
L−1∑

i=t+1

(i − µ2(t))
2hi

}

/P2(t)

Il faut minimiser ce critère suivant t. Alors, xt est le seuil.
Voir les figures B.14, B.30 et B.46 pour les résultats de la méthode avec les tests définis dans

la section B.21.

B.12 11 – Méthode des deux segments de droites

Nous sommes parti de considérations sur la séparation en vecteurs propres de bruit et en
vecteurs propres de signal d’une matrice d’autocorrélation. Les valeurs propres correspondantes,
rangées dans l’ordre décroissant, sont représentées sur la figure B.1 pour laquelle nous avons 6
sources présentes. Voir [Ros94] et [FW88].

Nous voyons que la courbe obtenue peut être approximée par deux droites dont le point d’in-
tersection correspond à la limite entre la partie signal et la partie bruit.

Nous appliquons dans notre cas une procédure similaire. Nous classons les échantillons du plus
grand au plus petit, en conservant en index leur position temporelle. Nous appelons la courbe
obtenue C. Puis nous cherchons à déterminer en quel endroit cette courbe se casse en deux : les
plus petits échantillons correspondent aux zones stables du signal et les plus grands à des zones
instables. La méthode pose les mêmes problèmes ici qu’aux techniques de séparation en un espace
bruit et en un espace signal d’où elle vient : l’estimation du point de césure n’est pas évidente.
Pour résoudre ce problème, nous modélisons C par deux segments de droites. L’un, s1, partant du
premier point du classement et s’arrêtant au point m. L’autre, s2, partant de m et s’arrêtant au
dernier point du classement. Si Nn est le nombre d’échantillons, nous faisons varier m de 1 à Nn.
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Fig. B.1 – Séparation entre un espace signal et un espace bruit. En abscisse : le numéro de la valeur
propre ; en ordonnée : la valeur de la valeur propre

Pour effectuer cette modélisation, nous minimisons par les moindres carrés chacune des erreurs
quadratiques :

E1(m) =

m∑

i=1

[s1(i) − C(i)]
2

et E2(m) =

Nn∑

i=m

[s2(i) − C(i)]
2

Nous obtenons l’erreur quadratique totale : E(m) = E1(m) + E2(m).

Nous constatons qu’il existe bien un minimum global pour E(m) (et qu’il est même souvent
l’unique minimum). Ce minimum survient pour un certain indice k. Nous positionnons alors le
seuil à C(k). Grâce aux index, nous pouvons poser les marques de segmentation.

La (( valeur absolue de la dérivée de f0 )), entre 0,4 et 13,2 secondes, pour l’extrait de flûte, est
représentée sur la figure B.2. La courbe E(m) qui correspond à cette fonction d’observation est
donnée sur la figure B.3. Le seuil trouvé vaut alors 27,8.

2 4 6 8 10 12
0

50

100

150

200

Fig. B.2 – Trajet de la (( valeur absolue de la
dérivée de f0 )) pour l’extrait de flûte flute.sf.
En abscisse : le temps en seconde
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Fig. B.3 – E(m) pour la (( valeur absolue
de la dérivée de f0 )) pour l’extrait de flûte
flute.sf. En abscisse : la position k ; en or-
donnée : E(m)

L’une des limitations de cette méthode est qu’elle est terriblement gourmande en temps de
calcul.

Voir les figures B.15, B.31 et B.47 pour les résultats de la méthode avec les tests définis dans
la section B.21.
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B.13 12 – Méthode sure

Cette méthode est une méthode d’ondelettistes, utilisée pour le débruitage. Les ondelettistes
ont en fait le même problème que nous. Les plus petits coefficients obtenus par une décomposition
en paquets d’ondelettes correspondent à du bruit et les plus grands, qui sont beaucoup moins
nombreux, à du signal. Voir [Don94] et [DJ94].

Le signal est : x = [x1 . . . xNn
]. Sa variance est σ2.

Le seuil xseuil est égal au λ qui minimise :

xseuil = min
λ

[

σ2

(

Nn − 2

Nn∑

i=1

1xi<λ

)

+

Nn∑

i=1

min
(
x2

i ,λ
2
)

]

où la fonction 1xi<λ renvoie 1 si xi est inférieur à λ et 0 sinon.

Voir les figures B.16, B.32 et B.48 pour les résultats de la méthode avec les tests définis dans
la section B.21.

B.14 13 – Méthode des 3σ

Nous décidons que tous les pics supérieurs à 3 σ, où σ est l’écart-type du (( bruit )) (observé
dans les zones stables), sont des pics ne correspondant pas à du (( bruit )) (correspondant donc à
des transitions).

Il y a une justification théorique à ce seuil, avec le (( seuil universel )) ((( universal threshold ))),

défini par Donoho dans [Don94] et [DJ94]. Ce seuil est égal à σ
√

2 loge(M), où M est la taille
du signal en nombre d’échantillons. Donoho prouve que quand M tend vers l’infini la probabilité
qu’un échantillon de bruit dépasse ce seuil tend vers 0. Et σ

√

2 loge(M), pour un M de valeur
(( raisonnable )) pour nous, c’est-à-dire de l’ordre de 1000, par exemple, est très proche de 3 (3,72).

Le problème est de parvenir à déterminer σ correctement. Pour ce faire, nous classons les
échantillons en ordre croissant et nous calculons σ avec les n % plus petits (avec n égale à 90, par
exemple : comme il est montré dans la section B.21 sur la figure B.56, nous obtenons des résultats
consistants, c’est-à-dire que la méthode est relativement robuste à n). Cependant, le seuil dépend
de M , la taille du signal, ce qui n’est pas très intéressant.

Voir les figures B.17, B.33 et B.49 pour les résultats de la méthode avec les tests définis dans
la section B.21.

B.15 14 – Méthode de Sahoo

Dans leur article de revue ((( survey ))) des techniques de seuillage, Sahoo, Soltani et Wong
donnent encore une autre méthode de seuillage. Elle est basée sur la mesure de l’uniformité :

U(t) = 1 − σ2
1(t) + σ2

2(t)

C

où t est la position du seuil (variant entre 1 et Nn−1, Nn étant la taille du signal) ; C un (( facteur de
normalisation )) ; σ2

1(t) est la variance du premier mode, supposé comprenant tous les échantillons
inférieurs ou égaux à x(t) ; et σ2

2(t) est la variance du second mode, supposé comprenant tous les
échantillons strictement supérieurs à x(t). Il s’agit de maximiser cette mesure. En fait, il est tout
à fait équivalent de minimiser suivant t cette fonction :

V (t) = σ2
1(t) + σ2

2(t)

Voir les figures B.18, B.34 et B.50 pour les résultats de la méthode avec les tests définis dans
la section B.21.



14 ANNEXE B. LE SEUILLAGE

B.16 15 – Méthode isodata

Cette méthode est itérative. À l’origine, elle est utilisée avec l’histogramme, mais elle peut être
adaptée pour être utilisée directement avec les échantillons ordrés. La taille du signal est Nn. Les
échantillons sont : [x(1) . . . x(Nn)]. L’algorithme est le suivant :

1. Nous avons, au départ (itération i = 0), seuil0 = x

(
Nn

2

)

. C’est-à-dire que n0, la position

du seuil initial, est posée à
Nn

2
.

2. i = i + 1

3. Nous calculons les moyennes :

m
(bas)
i = moyenne de [x(1) . . . x(ni−1)] et m

(haut)
i = moyenne de [x(ni−1 +1) . . . x(Nn)]

4. La nouvelle valeur du seuil est alors : seuili =

(

m
(bas)
i + m

(haut)
i

)

2
.

5. Puis nous cherchons la valeur ni telle que x(ni) ≤ seuili ≤ x(ni + 1).

6. Si ni 6= ni−1, retour à l’étape 2

Sinon, nous nous arrêtons et la valeur du seuil est seuil = x(ni)

Voir les figures B.19, B.35 et B.51 pour les résultats de la méthode avec les tests définis dans
la section B.21.

B.17 16 – Méthode (( symétrie )) : forme 1

Cette méthode et la suivante sont basées sur l’étude de l’histogramme. Ces deux méthodes,
basées sur la (( symétrie )), font l’hypothèse que l’un des deux modes produit un pic dominant : c’est-
à-dire que la probabilité a priori de ce mode est plus grande que celle de l’autre, et/ou sa variance
est plus petite que celle de l’autre. Ceci correspond à la plupart des cas étudiés par les tests définis
dans la section B.21 : ce n’est pas vrai quand les deux modes ont autant de points. Cependant, le
maximum qui nous intéresse appartenant toujours à la première partie de l’histogramme, même ce
cas peut être traité par la méthode.

Le maximum de l’histogramme est détecté. Il a lieu pour la case numérotée i. Nous cherchons la
case j, avec j < i telle qu’au moins 95 % (dans le cas général : n %) des points compris entre la case
1 et la case i (y compris la case 1 et la case i) soient compris entre la case j et la case i (y compris
la case j et la case i). La position du seuil est alors p = i + (i− j) et la valeur du seuil est xp. Ceci
est illustré sur la figure B.4. En fait, nous avons constaté que le seuil trouvé est systématiquement
trop petit, alors nous lui ajoutons une valeur, arbitraire : pour obtenir les résultats présentés dans
cet exposé, nous l’avons fixée à 0,6. Nous devrions faire dépendre cette valeur du nombre de points
dans le second mode (voir la figure B.20), de n, etc. : il s’agit de perspectives.

Voir les figures B.20, B.36 et B.52 pour les résultats de la méthode avec les tests définis dans
la section B.21.

B.18 17 – Méthode (( symétrie )) : forme 2

Cette fois, la position p nous permet d’obtenir une estimée de la variance du (( bruit )) : σ2 =

1

Nn

p
∑

i=1

ni(xi−m)2, avec Nn le nombre de points compris dans les cases de 1 à p, m =
1

Nn

p
∑

i=1

nixi,

ni le nombre de points dans la ième case de l’histogramme et xi la coordonnée de cette case. Nous
pouvons donc relier cette méthode à la règle des 3σ. Nous estimons σ, puis le seuil est fixé à 3σ
(ou mieux à 3σ + m, où m est la moyenne du bruit). Ainsi, nous nous affranchissons de ce n (voir
la section B.14) qui correspondait à un seuil fixe, fixé arbitrairement.

Une perspective est envisagée : nous pourrions évaluer la variance du bruit en utilisant directe-
ment les échantillons du signal inférieurs à xp.
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Fig. B.4 – Histogramme – méthode (( symétrie ))

Voir les figures B.21, B.37 et B.53 pour les résultats de la méthode avec les tests définis dans
la section B.21.

B.19 18 – Méthode du triangle

Cette méthode est basée elle aussi sur l’étude de l’histogramme (composé de N cases). Nous
détectons le maximum de l’histogramme. Sa position est m, et sa valeur valm : [m, valm]. Nous
relions par un segment de droite ce maximum au dernier point de l’histogramme ([N, valN ]). Pour
chaque case i ([i, vali]) tel que i > m nous calculons sa distance euclidienne minimale di au segment
de droite. Le plus grand des di, dmax, est obtenu pour la case p. Alors la position du seuil est valp.
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Fig. B.5 – Histogramme – méthode du triangle

Voir les figures B.22 (nous remarquons que quand les deux modes ont à peu près le même nombre
de points, les performances de la méthode se dégradent : en fait, cette méthode est particulièrement
adaptée au cas où l’un des modes est rare et a une variance grande, c’est-à-dire à nos fonctions
d’observation), B.38 et B.54 pour les résultats de la méthode avec les tests définis dans la section
B.21.
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B.20 19 – Quelques remarques, qui mènent à la méthode de
Sahoo améliorée

B.20.1 Méthode

Nous prouvons (voir l’annexe F) que la variance de l’estimée à partir de Nn échantillons
([x1 . . . xNn

]) de la variance σ2 d’un bruit gaussien N
(
m,σ2

)
est égale à :

Var
[

σ̂2
(1)

]

= 2σ4 N − 1

N2

dans le cas biaisé, c’est-à-dire quand nous estimons la variance ainsi :

σ̂2
(1) =

1

N

N∑

i=1



xi −
N∑

j=1

xj





2

=
1

N

N∑

i=1

x2
i −

1

N2

N∑

i=1

N∑

j=1

xixj

et qu’elle est égale à :

Var
[

σ̂2
(1)

]

= 2σ4 1

N − 1

dans le cas non biaisé, c’est-à-dire quand nous estimons la variance ainsi :

σ̂2
(2) =

1

Nn − 1

Nn∑

i=1



xi −
Nn∑

j=1

xj





2

=
1

Nn − 1

Nn∑

i=1

x2
i −

1

Nn(Nn − 1)

Nn∑

i=1

Nn∑

j=1

xixj .

Elle dépend donc d’un terme en
1

Nn
. L’idée est d’ajouter un terme qui dépend du nombre de

points utilisés pour calculer chacune des deux variances utilisées dans la mesure de l’uniformité
(voir la section B.15) : plus le nombre de points est grand, plus nous pouvons faire confiance en
l’estimée de la variance. Ainsi, il s’agit à présent de minimiser suivant t l’expression :

W (t) = tασ̂2
1(t) + (Nn − t)ασ̂2

2(t)

Nous avons choisi α = 0,7.
Voir les figures B.23, B.39 et B.55 pour les résultats de la méthode avec les tests définis dans

la section B.21.

B.20.2 Perspective

Nous constatons que pour le premier test (voir la section B.21.3) cet estimateur n’est pas biaisé,
ni quand il estime le nombre de bonnes détections, ni quand il estime le nombre de fausses alarmes.
Par rapport à la méthode de Sahoo originale, l’amélioration, pour les trois tests, est nette. Nous
pourrions aussi tenir compte du terme en σ4, en prenant des puissances inférieures à 2 pour les
écarts-types. Nous aurions, dans le cas général :

Wα, β(t) = tασ̂β
1 (t) + (Nn − t)ασ̂β

2 (t)

B.21 Les tests

B.21.1 Introduction

Trois problèmes se posent :

• L’un des modes est pauvre en points : le premier test vise à étudier la résistance des méthodes
de seuillage à ce problème.

• La variance de ce même mode est plus grande que la variance de l’autre : le second test vise
à étudier la résistance des méthodes de seuillage à ce problème.

• La distance (soit encore, à variances constantes, la différence entre la moyenne du premier
mode et la moyenne du second mode) entre les deux modes varie (d’une fonction d’observation
à l’autre) : le troisième test vise à étudier la résistance des méthodes de seuillage à ce problème.
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B.21.2 Technique de comparaison

Nous avons simulé ce signal :

• Taille du signal Nn = Nb + Ns.

• Nombre de points du signal correspondant à des pics à détecter Ns. Ils suivent une loi normale
N
(
m1,σ

2
1

)
.

• Nombre de points du signal correspondant à du bruit Nb � Ns. Ils suivent une loi normale
N
(
m2,σ

2
2

)
.

Puis nous avons utilisé chacune des méthodes de seuillage pour seuiller ce signal. Nous décidons
que tous les échantillons supérieurs à ce seuil correspondent à des transitions. Puisque nous savons
les positions des échantillons qu’il faut détecter (disons, les Ns premiers sur Nn) et les positions
des points réellement détectés, nous pouvons calculer le nombre de fausses alarmes (un échantillon
de bruit a été donné comme étant un échantillon de transition) et le nombre de bonnes détections
obtenus.

B.21.3 Premier test – L’un des modes est pauvre en points

B.21.3.1 Définition des paramètres du signal

Nous avons pris :

• Nn = 1000 et Ns variant de 100 à 500

• m1 = 5 et σ2
1 = 1

• m2 = 0 et σ2
2 = 1

B.21.3.2 Résultats du premier test

Les résultats sont présentés sur les figures B.6, B.7, B.8, B.9, B.10, B.11, B.12, B.13, B.14,
B.15, B.16, B.17, B.18, B.19, B.20, B.21, B.22 et B.23.
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Fig. B.6 – Méthode du saut – Premier test
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Fig. B.7 – Détection des deux modes de l’histo-
gramme – Premier test
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Fig. B.8 – Méthode d’Otsu – Premier test
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Fig. B.9 – Première méthode de Pun – Premier test

Les courbes de droite correspondent au nombre de bonnes détections obtenu (trait plein) en
fonction de Ns. Les courbes de gauche représentent le nombre de fausses alarmes obtenu (trait
plein) en fonction de Ns.
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Fig. B.10 – Deuxième méthode de Pun – Premier
test
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Fig. B.11 – Méthode de Kapur, Sahoo et Wong –
Premier test
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Fig. B.12 – Méthode de Johannsen et Bille – Pre-
mier test
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Fig. B.13 – Méthode des moments – Premier test
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Fig. B.14 – Méthode des deux gaussiennes – Premier
test
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Fig. B.15 – Méthode des deux droites – Premier test
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Fig. B.16 – Méthode sure – Premier test
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Fig. B.17 – Règle des 3σ – Premier test
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Fig. B.18 – Méthode de Sahoo – Premier test

100 150 200 250 300 350 400 450 500
50

100

150

200

250

300

350

400

450

500
Bonnes detections  −− : attendues ; p : obtenues

Nombre de points dans le second mode

no
m

br
e

100 150 200 250 300 350 400 450 500
1

2

3

4

5

6

7

8
Fausses alarmes  −− : attendues ; p : obtenues

Nombre de points dans le second mode

no
m

br
e

Fig. B.19 – Méthode isodata – Premier test
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Fig. B.20 – Méthode symétrie 1 – Premier test
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Fig. B.21 – Méthode symétrie 2 – Premier test

100 150 200 250 300 350 400 450 500
50

100

150

200

250

300

350

400

450

500
Bonnes detections  −− : attendues ; p : obtenues

Nombre de points dans le second mode

no
m

br
e

100 150 200 250 300 350 400 450 500
0

2

4

6

8

10

12

14
Fausses alarmes  −− : attendues ; p : obtenues

Nombre de points dans le second mode

no
m

br
e

Fig. B.22 – Méthode du triangle – Premier test
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Fig. B.23 – Méthode de Sahoo améliorée – Premier
test

Les courbes en pointillés représentent le nombre de bonnes détections attendu (à droite) et le
nombre de fausses alarmes attendu (à gauche). Pour obtenir ces nombres, nous considérons que
nous connaissons le nombre de marques à trouver et nous comptons, pour avoir le nombre de
fausses alarmes, le nombre de pics de bruit plus grands que le plus petit pic de signal. En fait,
toutes ces courbes en pointillés correspondent aux résultats que nous obtiendrions idéalement 1 avec
la cinquième méthode de seuillage ((( Nombre de marques connu, ou méthode du pourcentile )) :
voir la section B.6).

Les résultats donnés sont les moyennes obtenus pour un grand nombre de coups (1000 signaux
de Nn échantillons).

Il est normal que la méthode des 3σ échoue, puisque l’importance relative des deux modes
varie énormément. Les résultats donnés sont ceux obtenus pour n = 75 %. Nous conservons cette
méthode dans la suite.

D’autres méthodes ont échoué. Il s’agit des deux méthodes entropiques de Pun (voir les sections
B.5 et B.7). Ces méthodes sont adaptées aux cas où les deux modes sont équiprobables ou presque
équiprobables. Nous ne les utiliserons plus dans la suite.

B.21.4 Deuxième test – La variance du mode rare est plus grande que
la variance de l’autre

B.21.4.1 Définition des paramètres du signal

Nous avons pris :

• Nb = 900 et Ns = 100

• m1 = 5 et σ2
1 varie entre 1 et 4

• m2 = 0 et σ2
2 = 1

B.21.4.2 Résultats du deuxième test

Les résultats sont présentés sur les figures B.24, B.25, B.26, B.27, B.28, B.29, B.30, B.31, B.32,
B.33, B.34, B.35, B.36, B.37, B.38, B.39.

Une méthode a échoué. Il s’agit de la méthode (( Préservation des moments )) (voir la section
B.10). Nous ne l’utiliserons plus dans la suite.

1. C’est-à-dire si nous connaissions exactement le nombre de marques à trouver !
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Fig. B.24 – Méthode du saut – Deuxième test
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Fig. B.25 – Détection des deux modes de l’histo-
gramme – Deuxième test
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Fig. B.26 – Méthode d’Otsu – Deuxième test
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Fig. B.27 – Méthode de Kapur, Sahoo et Wong –
Deuxième test
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Fig. B.28 – Méthode de Johannsen et Bille –
Deuxième test
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Fig. B.29 – Méthode des moments – Deuxième test
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Fig. B.30 – Méthodes des deux gaussiennes –
Deuxième test
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Fig. B.31 – Méthode des deux droites – Deuxième
test
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Fig. B.32 – Méthode sure – Deuxième test
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Fig. B.33 – Règle des 3σ – Deuxième test
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Fig. B.34 – Méthode de Sahoo – Deuxième test
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Fig. B.35 – Méthode isodata – Deuxième test
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Fig. B.36 – Méthode symétrie 1 – Deuxième test
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Fig. B.37 – Méthode symétrie 2 – Deuxième test
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Fig. B.38 – Méthode du triangle – Deuxième test
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Fig. B.39 – Méthode de Sahoo améliorée –
Deuxième test
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B.21.5 Troisième test – La distance entre les deux modes varie

B.21.5.1 Définition des paramètres du signal

Nous avons pris :

• Nb = 900 et Ns = 100

• m1 = m variable (entre 3 et 10) et σ2
1 = 4

• m2 = 0 et σ2
2 = 1
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Fig. B.40 – Exemple d’histogramme

B.21.5.2 Résultats du troisième test

Les résultats sont présentés sur les figures B.41, B.42, B.43, B.44, B.45, B.46, B.47, B.48, B.49,
B.50, B.51, B.52, B.53, B.54, B.55 et sur la figure B.56.
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Fig. B.41 – Méthode du saut – Troisième test
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Fig. B.42 – Détection des deux modes de l’histo-
gramme – Troisième test
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Fig. B.43 – Méthode d’Otsu – Troisième test
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Fig. B.44 – Méthode de Kapur, Sahoo et Wong –
Troisième test

Considérons la figure B.56. À gauche, la courbe en pointillés donne le nombre de bonnes
détections que nous pouvons espérer. Plus m est petit plus ce nombre est petit. En effet, plus
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Fig. B.45 – Méthode de Johannsen et Bille –
Troisième test
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Fig. B.46 – Méthode des deux gaussiennes –
Troisième test
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Fig. B.47 – Méthode des deux droites – Troisième
test
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Fig. B.48 – Méthode sure – Troisième test
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Fig. B.49 – Règle des 3σ – Troisième test

3 4 5 6 7 8 9 10
30

40

50

60

70

80

90

100
Bonnes detections  −− : attendues ; p : obtenues

Moyenne du second mode

no
m

br
e

3 4 5 6 7 8 9 10
0

100

200

300

400

500

600
Fausses alarmes  −− : attendues ; p : obtenues

Moyenne du second mode
no

m
br

e

Fig. B.50 – Méthode de Sahoo – Troisième test
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Fig. B.51 – Méthode isodata – Troisième test
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Fig. B.52 – Méthode symétrie 1 – Troisième test
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Fig. B.53 – Méthode symétrie 2 – Troisième test
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Fig. B.54 – Méthode du triangle – Troisième test
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Fig. B.55 – Méthode de Sahoo améliorée – Troisième test

m est petit plus il y a de pics de bruit plus grands que les plus petits pics de signal. Pour m = 4,
nous sommes à 84 environ. À droite, la courbe en pointillés donne le nombre de fausses alarmes
obtenues si nous connaissions le nombre de pics à détecter : ce nombre est donc 100 moins le nombre
de bonnes détections.

En haut, nous présentons les résultats obtenus avec la règle des 3σ, pour différents n. Plus n
est petit, plus σ est sous-estimé, et donc plus le nombre de fausses alarmes augmente. Nous voyons
que la méthode reste robuste, même quand nous faisons une grande erreur sur n.

Et en bas, nous présentons les résultats obtenus avec huit autres méthodes de seuillage. Parmi
celles-ci, la plus classique, c’est-à-dire celle qui est basée sur la détection des deux modes de
l’histogramme (voir la section B.3), est la moins fiable.

B.22 Conclusion

Dans le programme segmentation, seul le seuillage à 3σ a été implémenté (avec n = 90%).
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Annexe C

Dérivée première des fenêtres de
pondération

C.1 La fenêtre de pondération rectangulaire

C.1.1 Fenêtre dans le domaine temporel

WR(t) = J
[

−T

2
,

T

2

]

C.1.2 Fenêtre de pondération dans le domaine fréquentiel

ŴR(f) = T
sin(πfT )

πfT

C.1.3 Dérivée de la fenêtre de pondération dans le domaine fréquentiel

∂ŴR

∂f
(f) = T

[
cos(πfT )

f
− sin(πfT )

πfT

1

f

]

C.2 Sommes de N cosinus

Ceci concerne par exemple les fenêtres de pondération de Blackman, Hamming, Hanning...
(voir [Har78]).

C.2.1 Fenêtre de pondération dans le domaine temporel

WS(t) = J
[

−T

2
,

T

2

] N∑

i=0

ai cos

(

2π
t

T
i

)

C.2.2 Fenêtre de pondération dans le domaine fréquentiel

ŴS(f) =

N∑

i=0

ai

2

{

ŴR

(

f − i

T

)

+ ŴR

(

f +
i

T

)}
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C.2.3 Dérivée de la fenêtre de pondération dans le domaine fréquentiel

Comme
∂

∂f
(h ? g) = h ?

∂g

∂f
, où ? représente la convolution, nous avons :

∂ŴS

∂f
(f) =

N∑

i=0

ai

2

{

∂ŴR

∂f

(

f − i

T

)

+
∂ŴR

∂f

(

f +
i

T

)}

C.3 La fenêtre de pondération de Poisson

C.3.1 Fenêtre de pondération dans le domaine temporel

WP (t) = exp

(

−α
|t|

T/2

)

J
[

−T

2
,
T

2

]

C.3.2 Fenêtre de pondération dans le domaine fréquentiel

Nous donnons le calcul plutôt compliqué qui nous permet d’aboutir à la transformée de Fourier
de la fenêtre de pondération de Poisson dans l’annexe D.

ŴP (f) =
αT

α2 + (πfT )2

{

1 +

[
πfT

α
sin(πfT ) − cos(πfT )

]

exp(−α)

}

C.3.3 Dérivée de la fenêtre de pondération dans le domaine fréquentiel

∂ŴP

∂f
(f) =

− 2π2T 2f

α2 + (πfT )2
ŴP +

αT

α2 + (πfT )2

{
πT

α
sin(πfT ) +

π2fT 2

α
cos(πfT ) + πT sin(πfT )

}

exp(−α)

C.4 La fenêtre de pondération de Hanning-Poisson

C.4.1 Fenêtre de pondération dans le domaine temporel

WHP (t) = exp

(

−α
|t|

T/2

)[

0,5 + 0,5 cos

(

π
t

T/2

)]

J
[

−T

2
,
T

2

]

C.4.2 Fenêtre de pondération dans le domaine fréquentiel

ŴHP (f) = 0,5ŴP (f) + 0,25ŴP

(

f − 1

T

)

+ 0,25ŴP

(

f +
1

T

)

C.4.3 Dérivée de la fenêtre de pondération dans le domaine fréquentiel

∂ŴHP

∂f
(f) = 0,5

∂ŴP

∂f
(f) + 0,25

∂ŴP

∂f

(

f − 1

T

)

+ 0,25
∂ŴP

∂f

(

f +
1

T

)
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Annexe D

La fenêtre de pondération de
Poisson

La fenêtre de pondération de Poisson dans le domaine temporel a pour expression :

F (n) = exp

(

−α
|n|
T/2

)

J
[

−T

2
,
T

2

]

où J est la fenêtre rectangulaire, de largeur T , centrée en 0, et valant 1 entre −T

2
et

T

2
.

La transformée de Fourier du premier terme, qui est la fonction de Poisson, est :

TFP (f) =
2a

a2 + (2πf)2

avec a =
2α

T
; et celle du second terme est :

TFR(f) = T
sin(πfT )

πfT

La transformée de Fourier TFF du signal total est :

TFF (f) = T
sin(πfT )

πfT
?

2a

a2 + (2πf)2

où ? représente la convolution.
Soit :

TFF (f) =

+∞∫

−∞

T
sin(πgT )

πgT

2a

a2 + [2π(f − g)]2
︸ ︷︷ ︸

E

dg = I

Nous allons dans cette annexe résoudre cette intégrale.
Nous décomposons, avec l’aide de Maple (voir [Red93]), l’expression E sous l’intégrale, en

éléments simples. Nous obtenons :

E =
2aT

a2 + (2πf)2
︸ ︷︷ ︸

A

sin(πgT )

πgT

︸ ︷︷ ︸

E1

− 8aπ

a2 + (2πf)2
sin(πgT )(−2f + g)

a2 + [2π(f − g)]2
︸ ︷︷ ︸

E2

Nous avons I = I1 + I2 =

+∞∫

−∞

E1dg +

+∞∫

−∞

E2dg.
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D.1 Intégrons E1

Nous avons :

+∞∫

−∞

sin(πgT )

πgT
=

1

T

Donc I1 =
A

T
.

D.2 Intégrons E2

E2 =
16aπf

a2 + (2πf)2
︸ ︷︷ ︸

A
8πf

T

sin(πgT )

a2 + [2π(f − g)]2
︸ ︷︷ ︸

E21

− 8aπ

a2 + (2πf)2
︸ ︷︷ ︸

−A
4π

T

g sin(πgT )

a2 + [2π(f − g)]2
︸ ︷︷ ︸

E22

D.2.1 Intégrons E21

I21 =

+∞∫

−∞

sin(πgT )

a2 + [2π(f − g)]2
dg

Changeons de variable :






h = f − g g = f − h

dh = −dg dg = −dh

I21 = −
−∞∫

+∞

sin(πfT − πhT )

a2 + (2πh)2
dh

= −
−∞∫

+∞

sin(πfT ) cos(πhT )

a2 + (2πh)2
dh

︸ ︷︷ ︸

I31

+

−∞∫

+∞

cos(πfT ) sin(πhT )

a2 + (2πh)2
dh

︸ ︷︷ ︸

I32

La fonction à intégrer dans I32 étant impaire, nous avons I32 = 0.

D.2.2 Intégrons E22

I22 =

+∞∫

−∞

g sin(πgT )

a2 + [2π(f − g)]2
dg

Changeons de variable :
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h = f − g g = f − h

dh = −dg dg = −dh

I22 = −
−∞∫

+∞

(f − h) sin(πfT − πhT )

a2 + (2πh)2
dh

= −
−∞∫

+∞

f sin(πfT ) cos(πhT )

a2 + (2πh)2
dh

︸ ︷︷ ︸

I41

+

−∞∫

+∞

f cos(πfT ) sin(πhT )

a2 + (2πh)2
dh

︸ ︷︷ ︸

I42

+

−∞∫

+∞

sin(πfT )h cos(πhT )

a2 + (2πh)2
dh

︸ ︷︷ ︸

I43

−
−∞∫

+∞

cos(πfT )h sin(πhT )

a2 + (2πh)2
dh

︸ ︷︷ ︸

I44

Nous avons I42 = 0 et I43 = 0, car les fonctions à intégrer sont impaires.

D.3 Récapitulatif

I =
A

T
+

8πf

T
AI31 −

4π

T
AI41 −

4π

T
AI44

En remplaçant terme par terme et en remettant les bornes comme il faut, nous obtenons :

I =
A

T
+

8πf

T
A sin(πfT )

+∞∫

−∞

cos(πhT )

a2 + (2πh)2
dh − 4πf

T
A sin(πfT )

+∞∫

−∞

cos(πhT )

a2 + (2πh)2
dh

−4π

T
A cos(πfT )

+∞∫

−∞

h sin(πhT )

a2 + (2πh)2
dh

=
A

T
+

4πf

T
A sin(πfT )

+∞∫

−∞

cos(πhT )

a2 + (2πh)2
dh

︸ ︷︷ ︸

i1

−4π

T
A cos(πfT )

+∞∫

−∞

h sin(πhT )

a2 + (2πh)2
dh

︸ ︷︷ ︸

i2

D.4 Mise en forme de i1

Changeons de variable :





h′ = πhT h =
h′

πT

dh′ = πTdh dh =
dh′

πT

i1 =
1

πT

+∞∫

−∞

cos(h′)

a2 + (2h′/T )2
dh′ =

T

4π

+∞∫

−∞

cos(h′)

(Ta/2)2 + (h′)2
dh′

Or, a =
2α

T
, donc

Ta

2
= α.
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Finalement : i1 =
T

4π

+∞∫

−∞

cos(h′)

α2 + (h′)2
dh′

D.5 Mise en forme de i2

De la même façon :

i2 =
1

(πT )2

+∞∫

−∞

h′ sin(h′)

a2 + (2h′/T )2
dh′ =

1

4π2

+∞∫

−∞

h′ sin(h′)

α2 + (h′)2
dh′

D.6 Résolution numérique de i1 et de i2

Dans un premier temps, nous avons calculé i1 et i2 numériquement. Tout d’abord, Maple nous
apprend que (nous avons testé pour un grand nombre de α) :

+∞∫

−∞

α cos(h′)

α2 + (h′)2
︸ ︷︷ ︸

f(h′)

dh′ =

+∞∫

−∞

h′ sin(h′)

α2 + (h′)2
dh′

Ceci reste à prouver.
Donc il suffit de calculer l’une des deux intégrales pour avoir l’autre. Bien sûr, nous calculons

i1, qui converge plus vite que i2 puisque la fonction à intégrer décrôıt en
1

(h′)2
au lieu de décrôıtre

en
1

h′ . Nous nous limitons à utiliser la formule de Simpson :

a+h∫

a

f(x)dx ' h

6

[

f (a) + 4f

(

a +
h

2

)

+ f (a + h)

]

Nous constatons que la fonction passe par 0 tous les kπ +
π

2
, k étant entier, et qu’à une portion

large de π où la fonction est toujours positive succède une portion de la même largeur où elle est
toujours négative, et inversement. De plus, l’intégrale sur une portion positive est supérieure à
la valeur absolue de l’intégrale sur la partie négative qui la suit, à cause du dénominateur. Nous
calculons donc i1 sur un nombre Nc entier de fois 2π :

i1 = 2

Nc∑

i=1

i2π∫

(i−1)2π

f(h′)dh′

Le facteur 2 est dû au fait que la fonction est paire, c’est-à-dire au fait que :

+∞∫

−∞

f(h′)dh′ = 2

+∞∫

0

f(h′)dh′.

Nous obtenons une bonne estimation. Ainsi, avec α = 5, T = 0,3 s, nous obtenons :

avec l’intégration numérique de Maple i1 = 0,000101069204987
avec notre intégration numérique i1 = 0,000101069204939

(avec, pour notre intégration, Nc = 2000 et Npas = 1000, le nombre de pas par lequel nous divisons
chaque portion large de 2π).

Nous avons déjà un résultat intéressant : les deux intégrales i1 et i2 ne dépendent pas de f ,
il suffit donc de les calculer une fois, où même d’avoir une table fixe contenant la solution de ces
intégrales pour différents α.
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D.7 Solution analytique

Dans [Bey84], page 288, nous trouvons que :

+∞∫

0

cos(mx)

α2 + x2
dx =

π

2 |α| exp (− |mα|)

Soit, dans notre cas (m = 1, et m et α toujours positifs) :

+∞∫

−∞

cos(h′)

α2 + (h′)2
dh′ =

π

α
exp(−α)

Nous avons donc :

I =
A

T
+

4πf

T
A sin(πfT )

T

4π

π

α
exp(−α) − 4π

T
A cos(πfT )

1

4π2
α

π

α
exp(−α)

Finalement, nous obtenons :

I =
2a

a2 + (2πf)2

{

1 +

[
πfT

α
sin(πfT ) − cos(πfT )

]

exp(−α)

}

qui est la transformée de Fourier de exp

(

−α
|n|
T/2

)

J
[

−T

2
,
T

2

]

, avec a =
2α

T
.

D.8 Preuves finales

Les problèmes qu’il nous restait à résoudre étaient les suivants :

• Prouver que :

+∞∫

−∞

α cos(h)

α2 + h2
dh =

+∞∫

−∞

h sin(h)

α2 + h2
dh

• Prouver que :

+∞∫

0

cos(h)

α2 + h2
dh =

π

2α
exp(−α) ou





+∞∫

0

cos(rh)

α2 + h2
dh =

π

2α
exp(−rα)





La première équation nous a été confirmée dans [Dwi61].

Les preuves de ces deux équations nous ont été données dans [Edw22]. La seconde équation a
été résolue par Laplace en 1811 (Bulletin de la Société Philosophique), qui utilisa une méthode
légèrement compliquée et tordue, que nous pouvons trouver à la référence citée. Nous avons trouvé,
pour α = 1 et r = 1, une autre preuve, infiniment plus sympathique, dans [Dix84b]. Nous allons
rapidement la présenter, pour α et r quelconques.

Mais, tout d’abord, nous allons donner la preuve, relativement simple, de la première équation.
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D.9 Preuve de la première équation

Il suffit, pour qu’elle nous saute aux yeux, du moins plus facilement, de partir de (avec, pour
simplifier, r positif et différent de 0) :

I =

+∞∫

0

cos[rh]

α2 + h2
dh

Passons de r à r + δr. Nous avons alors :

I + δI =

+∞∫

0

cos[(r + δr)h]

α2 + h2
dh

Puis :

δI

δr
=

+∞∫

0

1

α2 + h2

cos[(r + δr)h] − cos[rh]

δr
dh

=

+∞∫

0

1

α2 + h2
{−h sin[rh] + ε} dh

=

+∞∫

0

−h sin[rh]

α2 + h2
dh +

+∞∫

0

ε

α2 + h2
dh

Avec ε qui tend vers 0 quand δr tend vers 0. ε passe par son maximum ε1 pour une valeur x1

de x, compris dans l’intervalle [0 . . . + ∞[. Alors le second terme est inférieur à :

ε1

+∞∫

0

1

α2 + h2
dh = ε1

1

α2

+∞∫

0

1

1 +
(

h
α

)2 dh = ε1
1

α

+∞∫

0

1

1 + y2
dy

= ε1
1

α
[arctan y]

+∞
0 = ε1

1

α

π

2

Et cette expression tend vers 0 avec δr.

Donc (en utilisant le résultat de la seconde équation à prouver) :

δI

δr
= −π

2
exp(−rα) = −Iα =

+∞∫

0

−h sin[rh]

α2 + h2
dh

De plus cos(rh) et h sin(rh) sont paires et, dans notre cas, r = 1. Donc la démonstration est
complète.

D.10 Preuve de la seconde équation

Nous utilisons dans cette section le théorème des résidus. La fonction considérée est (avec α > 0
et r > 0) :

f(z) =
exp(irz)

z2 + α2
=

exp(irz)

(z + iα)(z − iα)
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Nous définissons les sous-ensembles U , P1 et P2 de C ainsi :






U : y > −α

P1 : y = 0, − R < x < R

P2 : y > 0,x2 + y2 = R2

P1

y

αi

−αi
U

0-R R

R

x

P2

Fig. D.1 – Espace complexe

f est holomorphe dans U − {iα}.
D’après le théorème des résidus, nous avons :

Res(f,iα) = g(iα)

Avec :

g(iα) = f(iα)(z − iα) =
exp(iirα)

iα + iα
=

exp(−rα)

2iα

Et, P1 ∪ P2 étant fermé et étant le bord orienté dans le sens direct d’un sous-ensemble de C
contenant le point singulier de f(z), nous avons :

∫

P1∪P2

f(z)dz = 2iπRes(f,iα)

Donc :
∫

P1

exp(irz)

z2 + α2
dz +

∫

P2

exp(irz)

z2 + α2
dz = 2iπ

exp(−rα)

2iα
=

π

α
exp(−rα)

Nous avons de plus :

∫

P1

exp(irz)

z2 + α2
dz =

R∫

−R

exp(irx)

x2 + α2
dx

Et :

∫

P2

exp(irz)

z2 + α2
dz =

π∫

0

exp [irR exp(iθ)] Ri exp(iθ)

(R exp(iθ))
2

+ α2
dθ
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Or :
∣
∣
∣
∣
∣

exp [irR exp(iθ)] Ri exp(iθ)

(R exp(iθ))
2

+ α2

∣
∣
∣
∣
∣

=

∣
∣
∣
∣
∣

exp [irR cos(θ)] exp(iθ)Ri exp [iirR sin(θ)]

(R exp(iθ))
2

+ α2

∣
∣
∣
∣
∣

=
R exp [−Rr sin(θ)]

|R2 exp(2iθ) + α2| ≤
R

R2 − α2

Donc :
∣
∣
∣
∣
∣
∣

π∫

0

exp [irR exp(iθ)] Ri exp(iθ)

(R exp(iθ))
2

+ α2
dθ

∣
∣
∣
∣
∣
∣

≤ πR

R2 − α2

De sorte que cette intégrale tend vers 0 quand R tend vers +∞. Nous obtenons donc :

+∞∫

−∞

exp(irx)

x2 + α2
dx =

π

α
exp(−rα)

De plus :

+∞∫

−∞

exp(irx)

x2 + α2
dx =

+∞∫

−∞

cos(rx)

x2 + α2
dx

︸ ︷︷ ︸

E1

+ i

+∞∫

−∞

sin(rx)

x2 + α2
dx

︸ ︷︷ ︸

E2

Comme la fonction à intégrer dans E2 est impaire, l’intégrale est nulle. Et, comme la fonction
à intégrer dans E1 est paire, nous avons bien :

+∞∫

0

cos(rx)

x2 + α2
dx =

π

2α
exp(−rα)

D.11 Application à la fenêtre de pondération de Hanning-
Poisson

Nous avons :

F (t) = Poisson
︸ ︷︷ ︸

FP (t)

[

0,5 + 0,5 cos

(

π
t

T/2

)]

︸ ︷︷ ︸

FH(t)

Et :

TFF (f) = TFP (f) ? TFH(f)

Donc, TFP (f) étant I, nous avons :

TFF = 0,5TFP (f) + 0,25TFP

(

f − 1

T

)

+ 0,25TFP

(

f +
1

T

)

D.12 Les fenêtres de pondération de Hanning et de Hanning-
Poisson dans le domaine fréquentiel

Sur les figures D.2 (α = 2) et D.3 (α = 4), sont représentées trois fenêtres de pondération dans
le domaine fréquentiel. Ces trois fenêtres de pondération sont celles de Blackman (trait en tirets
et points), Hanning (trait en tirets) et Hanning-Poisson (trait plein). Pour α suffisamment
grand (la limite étant environ 1), la fenêtre de Hanning-Poisson est sans lobes secondaires.
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Fig. D.2 – Fenêtres de pondération de Bla-
ckman (trait en tirets et points), Hanning
(trait en tirets) et Hanning-Poisson (trait
plein) dans le domaine fréquentiel. Pour les
deux dernières : α = 2. La largeur des fenêtres
de pondération est 45,4 ms. En abscisse : la
fréquence en Hz ; en ordonnée l’amplitude en
dB
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Fig. D.3 – Fenêtres de pondération de Bla-
ckman (trait en tirets et points), Hanning
(trait en tirets) et Hanning-Poisson (trait
plein) dans le domaine fréquentiel. Pour les
deux dernières : α = 4. La largeur des fenêtres
de pondération est 45,4 ms. En abscisse : la
fréquence en Hz ; en ordonnée l’amplitude en
dB
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Annexe E

Fonction d’atténuation du canal
auditif et de l’oreille moyenne

Les fonctions d’observation telles qu’elles ont été définies dans l’exposé ne prennent pas en
compte les caractéristiques de l’audition. Dans des cas extrêmes, nous pourrions imaginer que des
transitions existant d’un point de vue traitement du signal ne fussent pas décelables à l’oreille.
Ainsi, nous avons introduit la fonction d’atténuation du canal auditif et de l’oreille moyenne. Pour
résumer rapidement et grossièrement, elle dit que nous n’entendons rien ni au-dessous de 20 Hz
ni au-dessus de 20000 Hz.

La fonction d’atténuation que nous utilisons est la suivante :

A(f) = 3,64f−0,8 − 6,5 exp
[
−0,6(f − 3,3)2

]
+ 0,001f4

où A(f) est en dB et f en kHz.
Elle a été suggérée par Terhardt et all. (voir [Pai92] et [Col94]).
Nous l’avons appliquée dans le cas du (( flux spectral calculé avec les spectres d’amplitude )),

sur l’extrait de flûte flute.sf. En fait, nous multiplions les échantillons fréquentiels des spectres
d’amplitude par :

• B(f) = 10,0−A(f)/10,0 pour f > 0

• B(f) = 0 pour f = 0

Nous donnons A(f) et B(f) respectivement sur les figures E.1 et E.2.

0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000 18000

0

20

40

60

80

100
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140

160

Fig. E.1 – Atténuation A(f) (dB). En abs-
cisse : la fréquence en Hz
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Fig. E.2 – Atténuation B(f) (linéaire). En
abscisse : la fréquence en Hz

Nous donnons sur les figures E.3 et E.4 respectivement le (( flux spectral calculé en utilisant les
spectres d’amplitude sur toutes les fréquences sans prendre en compte la fonction d’atténuation )),
et le (( flux spectral calculé en prenant les spectres d’amplitude sur toutes les fréquences en prenant
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MOYENNE

en compte la fonction d’atténuation B(f) )). Ces deux analyses ont été effectuées entre 0,31 et 13,3
secondes, c’est-à-dire que nous avons coupé le début et la fin du signal.

2 4 6 8 10 12
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4.5

5

Fig. E.3 – (( Flux spectral calculé avec les
spectres d’amplitude )) sans l’atténuation pour
l’extrait de flûte. En abscisse : le temps en se-
conde
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Fig. E.4 – (( Flux spectral calculé avec les
spectres d’amplitude )) avec l’atténuation pour
l’extrait de flûte. En abscisse : le temps en se-
conde

L’objectif n’est pas forcément d’améliorer les performances de la segmentation en zones stables :
il est de constater les différences qui peuvent exister entre une fonction d’observation dans sa version
(( purement traitement du signal )) et une fonction d’observation dans sa version (( psychoacous-
tique )).
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Annexe F

Moyenne et variance des
estimateurs de σ2 pour une
variable aléatoire gaussienne

F.1 Moments Mk d’une variable aléatoire gaussienne

Soit un processus aléatoire N
(
m,σ2

)
. Nous nous plaçons dans le cas général où m n’est pas

nulle.
Le moment d’ordre k s’écrit :

Mk =

+∞∫

−∞

xkpx(x)dx = E
[
xk
]

où px(x) est la densité de probabilité de la variable aléatoire x et E l’opérateur espérance. Ainsi :

Mk =
1

σ
√

2π

+∞∫

−∞

xk exp

(

− (x − m)2

2σ2

)

dx

Il faut faire le changement de variable y = x − m. Alors, nous obtenons :

Mk =
1

σ
√

2π

+∞∫

−∞

(y + m)k exp

(

− y2

2σ2

)

dy

Pour chaque k, nous développons (y + m)k, de telle façon que Mk soit la somme d’intégrales
du type :

Mk =
1

σ
√

2π

+∞∫

−∞

yαmβ exp

(

− y2

2σ2

)

dy

avec α ∈ [0 . . . k] et β ∈ [0 . . . k]. Nous profitons alors de ce que :







1

σ
√

2π

+∞∫

−∞

y2α+1 exp

(

− y2

2σ2

)

dy = 0

1

σ
√

2π

+∞∫

−∞

y2α exp

(

− y2

2σ2

)

dy =
(2α)!

2αα!
σ2α
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VARIABLE ALÉATOIRE GAUSSIENNE

La solution de la première intégrale est évidente puisque la fonction à intégrer est impaire ; et
celle de la seconde vient de ce que :

+∞∫

0

x2n exp
(
−ax2

)
dx =

1.3.5 . . . (2n − 1)

2n+1an

√
π

a
(voir [Bey84] page 290)

Finalement, après quelques calculs, nous obtenons :

M1 = E [x] = m
M2 = E

[
x2
]

= σ2 + m2

M3 = E
[
x3
]

= 3σ2m + m3

M4 = E
[
x4
]

= 3σ4 + 6m2σ2 + m4

Nous n’avons pas ici besoin d’aller au-delà de M4
1.

F.2 Moyenne des estimateurs de la variance

Deux estimateurs de la variance sont couramment utilisés :

σ̂2
(1) =

1

N

N∑

i=1

(xi − m̂)
2

ou :

σ̂2
(2) =

1

N − 1

N∑

i=1

(xi − m̂)
2

avec :

m̂ =
1

N

N∑

i=1

xi

Le premier est biaisé, alors que le second ne l’est pas. Nous prouvons que :

E
[

σ̂2
(1)

]

= σ2 − σ2

N

et que :

E
[

σ̂2
(2)

]

= σ2

Il suffit de développer σ̂2
(1) et σ̂2

(2) et de les exprimer en fonction des moments M1 = E [x],

M2 = E
[
x2
]
... Ceci nous conduit, si nous le faisons à la main, à des calculs un peu tordus (surtout

pour les variances des estimateurs de la variance : voir la section F.3), peu réjouissants, mais pas

très compliqués. Nous donnons ci-dessous les détails pour E
[

σ̂2
(1)

]

:

σ̂2
(1) =

1

N

N∑

i=1

(xi − m̂)
2

=
1

N

N∑

i=1

x2
i +

1

N

N∑

i=1

m̂2 − 2

N

N∑

i=1

xim̂

Donc :

E
[

σ̂2
(1)

]

=
1

N

N∑

i=1

E
[
x2

i

]

︸ ︷︷ ︸

S1

+
1

N

N∑

i=1

E
[
m̂2
]

︸ ︷︷ ︸

S2

− 2

N

N∑

i=1

E [xim̂]

︸ ︷︷ ︸

S3

1. M3 et M4 sont utilisés lors du calcul de Var
[

σ̂2
(1)

]

et de Var
[

σ̂2
(2)

]

: voir la section F.3.
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Résolvons les sommes S1, S2 et S3 l’une après l’autre. Nous utilisons pour cela les résultats de
la section F.1.

S1 =
1

N
NM2 =

1

N
Nσ2 +

1

N
Nm2

S2 =
1

N

N∑

i=1

E




1

N

N∑

j=1

xj
1

N

N∑

k=1

xk



 =
1

N

N∑

i=1

1

N2
E





N∑

j=1

N∑

k=1

xjxk



 =
1

N

1

N

N∑

j=1

N∑

k=1

E [xjxk]

S3 = − 2

N

N∑

i=1

E



xi
1

N

N∑

j=1

xj



 = − 2

N

1

N

N∑

i=1

N∑

j=1

E [xixj ]

Ensuite :

S2 + S3 = − 1

N

1

N

N∑

i=1

N∑

j=1

E [xixj ] = − 1

N

1

N
N
(
σ2 + m2

)
− 1

N

1

N
N(N − 1)m2

le premier terme venant des N cas où i = j (alors : E [xixj ] = E
[
x2

i

]
= M2) et le deuxième terme

des N(N − 1) cas où i 6= j (alors : E [xixj ] = E [xi] E [xj ] = M1M1).
Finalement :

S1 + S2 + S3 =
1

N
Nσ2 +

1

N
Nm2 − 1

N

1

N
N
(
σ2 + m2

)
− 1

N

1

N
m2N(N − 1) = σ2 − 1

N
σ2

F.3 Variance des estimateurs de la variance

Nous prouvons de la même façon que :

Var
[

σ̂2
(1)

]

= 2σ4

(
N − 1

N2

)

et que :

Var
[

σ̂2
(2)

]

= 2σ4

(
1

N − 1

)

Ainsi, la variance de l’estimée est moins grande dans le cas biaisé que dans le cas non biaisé.
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I

Annexe G

Densité de probabilité de

u =
√
∑N

i x2
i

G.1 Introduction

Les N variables aléatoires xi sont indépendantes. Nous nous plaçons dans le cas où les xi

obéissent à un processus de Rayleigh. Si les xi obéissaient à une loi normale, z =

N∑

i=1

x2
i (voir la

section G.2.2) suivrait une loi du χ2 (voir [Pap65] page 250, ou [AS70] page 940) et u =

√
√
√
√

N∑

i=1

x2
i

(voir la section G.2.3) une loi du χ.

G.2 Densités de probabilité

G.2.1 De y = x2

Soit xi des variables aléatoires qui obéissent au même processus de Rayleigh. La densité de
probabilité de chaque xi est :

px(x) =
x

σ2
exp

(

− x2

2σ2

)

Calculons la densité de probabilité de y = x2. Nous avons x =
√

u et ydy = 2xdx. Ainsi (voir
[Cha96] page 28) :

py(y) =
1

2
√

y

√
y

σ2
exp

(

− y

2σ2

)

=
1

2σ2
exp

(

− y

2σ2

)

G.2.2 De z =
∑N

i=1 x2
i

La densité de probabilité de w = y1 + y2 est :

pw(w) = py(y) ∗ py(y) =
1

4σ4

w∫

0

exp
(

− r

2σ2

)

exp

(

−w − r

2σ2

)

dr =
1

4σ4
exp

(

− w

2σ2

)

w

où ∗ représente la convolution.



G.2. DENSITÉS DE PROBABILITÉ 43

La densité de probabilité de z = w + y est :

pz(z) =
1

4σ4

1

2σ2

z∫

0

exp
(

− w

2σ2

)

w exp

(

−z − w

2σ2

)

dw

=
1

8σ6
exp

(

− z

2σ2

)
w∫

0

wdw

=
1

16σ6
exp

(

− z

2σ2

)

z2

Finalement, nous avons, pour z =

N∑

i=1

x2
i :

pz(z) = α
1

σ2N
exp

(

− z

2σ2

)

zN−1

L’intégrale de toute densité de probabilité étant égale à 1, et le domaine de définition de z étant
[0 + ∞[, nous avons :

α =
1

1
σ2N

+∞∫

0

exp
(
− z

2σ2

)
zN−1dz

=
1

β

Si nous faisons le changement de variable v =
z

2σ2
, nous obtenons, en sachant que

+∞∫

0

xn exp (−ax) dx =

n!

an+1
pour a > 0 et n entier positif (voir [Bey84] page 290), après quelques calculs :

β = 2N (N − 1)!

où ! représente la factorielle. Et donc :

pz(z) =
1

2N (N − 1)!

1

σ2N
exp

(

− z

2σ2

)

zN−1

G.2.3 De u =
√
∑N

i=1 x2
i

Finalement : u =
√

z, donc z = u2, zdz = 2udu, et :

pu(u) =
1

2N (N − 1)!

1

σ2N
exp

(

− u2

2σ2

)

u2N−22u =
1

2N−1(N − 1)!

1

σ2N
exp

(

− u2

2σ2

)

u2N−1
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N 2 4 6 10 100 1000

γ 1,88 2,742 3,393 4,417 14,124 44,716√
2
√

N 2,000 2,828 3,464 4,472 14,142 44,721√
2
√

N
γ 1,064 1,031 1,021 1,013 1,0013 1,0001

Tab. G.1 – γ en fonction de N

G.3 Moyenne de u

Le domaine de définition de u est [0, + ∞[. La moyenne de u est alors :

E [u] =
1

2N−1(N − 1)!

1

σ2N

+∞∫

0

exp

(

− u2

2σ2

)

u2Ndu

=
1

2N−1(N − 1)!

1

σ2N

+∞∫

0

exp (−v)
(
2σ2
)N

vN σ2

√
2
√

σ2
√

v
dv

=
√

2
1

(N − 1)!

+∞∫

0

exp (−v) vN− 1
2 dv

︸ ︷︷ ︸

γ

σ

Que vaut γ ? En fait, γ tend vers
√

2
√

N quand N tend vers l’infini, comme le montre le tableau
G.1. Nous ne donnons pas de preuve analytique.

G.4 Test avec des signaux simulés

Soit un signal de bruit gaussien N (0,σ2) de taille M = 32. Nous savons que les échantillons
fréquentiels du spectre réel et ceux du spectre imaginaire sont des variables aléatoires qui suivent

des lois N
(

0,
σ2

2

)

. De plus, nous savons (voir [Bri81]) qu’elles sont indépendantes. Ainsi, les

échantillons fréquentiels du spectre d’amplitude (module du spectre complexe) suivent une loi de
Rayleigh :

pb(b) =
b

σ2/2
exp

(

− b2

2σ2/2

)

dont la moyenne est : E [b] =

√
π

2

σ√
2

=
σ
√

π

2
. Pour σ = 3, nous obtenons E [b] = 2,6587 : il s’agit

de la droite en pointillés de la figure G.1. En trait plein est représentée l’évolution de la moyenne en
fonction du nombre de points utilisés pour la calculer en pratique. Le signal de bruit blanc simulé
est de longueur M . Le premier spectre, obtenu avec la première réalisation du signal nous donne
M

2
points : la moyenne est calculée sur

M

2
points ; le deuxième nous donne

M

2
autres points : la

moyenne est calculée sur M points ; etc. Nous voyons que la moyenne pratique rejoint la moyenne
théorique.
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2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000
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Fig. G.1 – Évolution de la moyenne en fonction du nombre de points utilisés pour la calculer. En
abscisse : le nombre de points ; en ordonnée : la moyenne. Trait interrompu : moyenne théorique ;
trait plein : moyenne estimée
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Annexe H

Corrélations : quelques tests
(signaux simulés)

Soient x1 et x2 les deux fonctions d’observation (ou les deux variables aléatoires). Il s’agit de
vecteurs de taille M .

Si x1 et x2 obéissent à des lois normales de variances respectives 1 et σ2 et de moyennes nulles.
Et si x1 et x2 sont indépendantes, le coefficient de corrélation, l’information mutuelle et le test du
χ2 sont tous les trois très petits (très proches de 0).

Pour les tests, nous prenons des observations de M = 20000 points. Et pour N , la taille de
l’histogramme, nous prenons N = 15. Une méthode pour déterminer N le nombre de cases de
l’histogramme à prendre en fonction du nombre de points est la règle de Sturge, qui nous donne
ici : N = log2(M) + 1 ' 15.

H.1 Dépendance linéaire : x2 = x1 + y

H.1.1 Premier cas

x1 est uniformément répartie entre 0 et 1 et y est normale, de variance σ2 et de moyenne nulle.
Voir les figures H.1 et H.2.

0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 0.5
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

Fig. H.1 – Variation des mesures de la
corrélation en fonction de la variance du bruit.
En abscisse : l’écart-type de y ; en ordonnée :
les mesures de la corrélation. Trait plein : coef-
ficient de corrélation ; trait en tirets et points :
information mutuelle ; trait interrompu : test
du χ2
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Fig. H.2 – x2 = x1 + y. x1 est uniformément
répartie. y est normale, de variance σ2. Une
observation, avec σ = 0,5, est représentée. x1

en abscisse et x2 en ordonnée
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Le coefficient de corrélation, l’information mutuelle normalisée im(x1,x2) et le test du χ2 sont
égaux à 1 quand x2 = x1. im(x1,x2) diminue plus vite que le coefficient de corrélation, et le test
du χ2 plus vite encore, au fur et à mesure que les deux variables aléatoires se décorrèlent.

H.1.2 Second cas

x1 et y sont normales, de variances 1 et σ2 et de moyennes nulles. Voir les figures H.3 et H.4.
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Fig. H.3 – Variation des mesures de la
corrélation en fonction de la variance du bruit.
En abscisse : l’écart-type de y ; en ordonnée :
les mesures de la corrélation. Trait plein : coef-
ficient de corrélation ; trait en tirets et points :
information mutuelle ; trait interrompu : test
du χ2
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Fig. H.4 – x2 = x1 + y. x1 est normale, de
variance 1. y est normale, de variance σ2. Une
observation, avec σ = 0,5, est représentée. x1

en abscisse et x2 en ordonnée

Puisque x1 n’est pas uniformément répartie, im(x1,x1) n’est pas égale à 1. Du fait de la norma-
lisation, elle est toujours inférieure à 1. Dans le cas normal, et si nous n’avons à notre disposition
qu’un histogramme au lieu de la vraie densité de probabilité, nous avons, avec ∆x la taille d’une
case de l’histogramme :

pi =
1√
2πσ

exp

(

− x2
i

2σ2

)

∆x

Dans ce cas, nous obtenons (la définition de H(X) est donnée page 75) :

H(X) ' Ĥ(X) =

N∑

i=1

1√
2πσ

exp

(

− x2
i

2σ2

)

∆x

(

log2

(
∆x√
2πσ

)

− x2
i

2σ2

1

loge(2)

)

Ainsi, avec σ = 1, N = 15 et M = 20000, nous obtenons Ĥ(X) ' 2,96. Cette estimation de
H(X) a été obtenue en calculant la moyenne des H(X) obtenus à partir de 1000 observations de X.
En fait, ∆x dépend de l’observation, donc H(X) aussi : le problème est que, contrairement au cas
du bruit uniforme, ici le domaine de définition de X est infini. Dans le cas du bruit uniforme, nous

avons H(X) = 3,9069 : alors, im(x1,x1), dans le cas du bruit normal, est égale à
2,96

3,9069
= 0,75.

Nous le constatons sur la courbe H.3, quand la variance du bruit additif est nulle, c’est-à-dire
quand il n’y pas de bruit additif, c’est-à-dire encore quand x2 = x1.

Pour N = 5, im(x1,x1) ' 0,58 ; N = 10, im(x1,x1) ' 0,71 ; N = 15, im(x1,x1) ' 0,75 ; N = 20,
im(x1,x1) ' 0,78 ; N = 50, im(x1,x1) ' 0,83 ; N = 200, im(x1,x1) ' 0,87.

Remarquons que la valeur de im(x1,x1) est relativement peu sensible à la variance de la fonction
d’observation.

Le test du χ2 part de 1. Ensuite, son comportement ressemble à celui de l’information mutuelle.
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H.2 Parabole : x2 = x2
1 + y

x1 et y sont normales, de variances 1 et σ2 et de moyennes nulles. Voir les figures H.5 et H.6.
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Fig. H.5 – Variation des mesures de la
corrélation en fonction de la variance du bruit.
En abscisse : l’écart-type de y ; en ordonnée :
les mesures de la corrélation. Trait plein : coef-
ficient de corrélation ; trait en tirets et points :
information mutuelle ; trait interrompu : test
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Fig. H.6 – x2 = x2
1 + y. x1 est normale, de

variance 1. y est normale, de variance σ2. Une
observation, avec σ = 0,5, est représentée. x1

en abscisse et x2 en ordonnée

Nous voyons que le coefficient de corrélation n’est pas du tout efficace dans ce cas, contrairement
à l’information mutuelle et au test du χ2.

H.3 Cercle

y est uniformément répartie entre 0 et 2π. x1 est égale à 2 cos(y)+z1 et x2 est égale à 2 sin(y)+z2.
z1 et z2 sont gaussiennes de variances σ2 et de moyennes nulles. Voir les figures H.7 et H.8.
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Fig. H.7 – Variation des mesures de la
corrélation en fonction de la variance du bruit.
En abscisse : l’écart-type de y ; en ordonnée :
les mesures de la corrélation. Trait plein : coef-
ficient de corrélation ; trait en tirets et points :
information mutuelle ; trait interrompu : test
du χ2
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Fig. H.8 – Voir la section H.3 pour la
définition de x1 et x2. Une observation, avec
σ = 0,5, est représentée. x1 en abscisse et x2

en ordonnée

Nous voyons que le coefficient de corrélation n’est pas du tout efficace dans ce cas, contrairement
au test du χ2 mais surtout à l’information mutuelle.
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H.4 Sinus

x1 est uniformément répartie entre 0 et 4π. x2 est égale à cos(x1) + z1. z1 est gaussienne de
variance σ2 et de moyenne nulle. Voir les figures H.9 et H.10.
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Fig. H.9 – Variation des mesures de la
corrélation en fonction de la variance du bruit.
En abscisse : l’écart-type de y ; en ordonnée :
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Fig. H.10 – Voir la section H.4 pour la
définition de x1 et x2. Une observation, avec
σ = 0,5, est représentée. x1 en abscisse et x2

en ordonnée

Nous voyons que le coefficient de corrélation n’est pas du tout efficace dans ce cas, contrairement
au test du χ2 mais surtout à l’information mutuelle.

H.5 Arc de cercle

y est uniformément répartie entre 0 et απ, α variant entre 0,01 et 2π. x1 est égale à 2 cos(y) et
x2 est égale à 2 sin(y). Voir les figures H.11 et H.12.
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Fig. H.11 – Variation des mesures de la
corrélation en fonction de la longueur de l’arc
de cercle. En abscisse : l’écart-type de y ; en
ordonnée : les mesures de la corrélation. Trait
plein : coefficient de corrélation ; trait en tirets
et points : information mutuelle ; trait inter-
rompu : test du χ2
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Fig. H.12 – Voir la section H.5 pour la
définition de x1 et x2. Une observation, avec
α = π, est représentée. x1 en abscisse et x2

en ordonnée

Nous voyons que les performances du coefficient de corrélation se détériorent (nous passons par
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un 0 de corrélation pour α=0,5), contrairement à celles de l’information mutuelle et du test du χ2,
qui restent à peu près stables.

H.6 Influence du nombre N sur l’information mutuelle

Nous avons pris N = 5, N = 10, N = 15, N = 20 et N = 50, et nous avons refait le premier
test avec ces cinq valeurs. Nous obtenons les courbes de la figure H.13. Remarquons que dans tous
les cas, avec deux variables aléatoires indépendantes, l’information mutuelle obtenue est petite
(' 0,002).

0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 0.5
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

Fig. H.13 – Résultats du premier test avec divers N . Trait en pointillés : N = 5 ; trait plein :
N = 10 ; trait en tirets et points : N = 15 ; trait interrompu : N = 20 ; trait plein avec des ronds :
N = 50. En abscisse : l’écart-type de y ; en ordonnée : l’information mutuelle

Nous voyons que l’influence de N est très petite.

H.7 Conclusion

En fait, il faudrait utiliser une mesure MC de la corrélation entre deux variables aléatoires X
et Y telle que si Y = f(X) nous ayons MC(X,Y ) = 1, avec f une (( fonction )) (possibilité de
contraintes sur f , par exemple en ce qui concerne sa continuité, ou, à la rigueur, sa monotonie?).
Le problème est que nous pouvons toujours faire passer un polynôme par N points, du moment
que l’ordre de celui-ci soit égal à N −1 : donc, nous pouvons toujours déterminer une fonction MC
telle que MC(X,Y ) = 1, même si X et Y ne sont pas corrélées.

Faisons la remarque que dans le cas de la dépendance linéaire, sans bruit, x2 est entièrement
déterminée par x1, et inversement. Nous voudrions donc avoir : MC(x1,x2) = MC(x2,x1) = 1. Ce
n’est plus le cas dans le cas de la parabole (sans bruit) : x2 est entièrement déterminée par x1,
mais il y a ambigüıté en ce qui concerne x1 par rapport à x2. Nous avons la même chose dans
le cas du sinus. Ainsi, il faudrait que la fonction MC ne fût pas symétrique dans le cas général :
MC(x1,x2) 6= MC(x2,x1). Les cas du cercle et de l’arc de cercle sont encore particuliers.

Voir l’article de Basseville [Bas89]. Il existe un grand nombre de moyens pour calculer la
corrélation, la distance entre deux variables aléatoires !
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mentale, Stage de DEA, IRCAM, juillet 1994.

[CGG+92] B. W. Char, K. O. Geddes, G. H. Gonnet, B. L. Leong, M. B. Monagan, and S. M.
Watt, First Leaves: a tutorial introduction to Maple V, Springer-Verlag, 1992.
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doctorat, mars 1994, Université de Paris VI.
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[JW88] Jean-Claude Junqua and Hisashi Wakita, SAIPH: a segmentation system for automatic
labeling of a large speech database – Application to speech recognition, Journal of the
Acoustical Society of America (JASA’88), 1988, pp. 1 – 34.

[Kay88] S. Kay, Statistically/computationally efficient frequency estimation, IEEE Transactions
on Acoustics, Speech, and Signal Processing (ICASSP’88), 1988, pp. 2292 – 2295.

[KHM96] Reinier W. L. Kortekaas, Dik J. Hermes, and Georg F. Meyer, Vowel-onset detection by
vowel-strength measurement, cochlear-nucleus simulation, and multilayer perceptrons,



54 BIBLIOGRAPHIE

Journal of the Acoustical Society of America (JASA’96), vol. 99, numéro 2, février
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tion, (ébauche).



BIBLIOGRAPHIE 55

[NPM97] Douglas Nunn, Alan Purvis, and Peter Manning, Source separation and transcription
of polyphonic music, Tech. report, Durham Music Technology, 1997.

[ONK96] Hiroshi G. Okuno, Tomohiro Nakatani, and Takeshi Kawabata, A new speech enhan-
cement: speech stream segregation, International Conference on Speech and Language
Processing (ICSLP’96), 1996.

[OS75] Alan V. Oppenheim and Ronald W. Schafer, Digital signal processing, pp. 239 – 250,
Prentice Hall, 1975.

[Pai92] Bruno Paillard, Codage perceptuel des signaux audio de haute qualité, Thèse de docto-
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[VM99] Jérôme Vannier-Moreau, Speech/music/noise detection, Tech. report, IRISA/Supélec –
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