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Premiere partie
Introduction

Il n’est pas rare dans certains morceaux de musique actuels de trouver des
échantillons de voix ou d’instruments qui ne soient pas réels : ces sons sont
souvent synthétisés par ordinateur. Si la synthése de la voix se révéle tres difficile
(notamment pour lui donner une apparence humaine), la synthese d’intruments,
et notamment les percussions, est réalisable. Nous nous sommes donc penchés
sur le probleme de la synthese de signaux percussifs.




Deuxieme partie
Modélisation mathématique d’un
signal percussif

Une percussion peut étre raisonnablement approximée par un excitation in-
finiment forte pendant une durée nulle. Cette excitation ”contient” toutes les
fréquences du spectre. On considere alors que le son produit par une percussion
est di a la résonance sur un temps plus ou moins long d’un petit nombre de
fréquences. Les parameétres de ces résonances dépendent des propriétés physiques
des matériaux qui s’entrechoquent. Cela correspond donc & un filtrage.

On modélisera alors l’excitation par un dirac en temps ¢ = 0. On peut
ensuite supposer qu'une fréquence ! résonne en s’atténuant. Le modele choisi
pour rendre compte de ce phénomene est celui d’un filtre auto-régressif d’ordre
2 ou filtre AR(2). Dans ce modele, Patténuation est en exponentielle (les détails
sont explicités plus loin).

Un son percussif sera donc modélisé ici comme une excitation de dirac filtrée
par un banc de filtres AR(2), chaque filtre correspondant & une fréquence de
résonance.

1 Modélisation du phénomene

1.1 Les filtres AR(2)

Les filtres AR(2) ont un comportement trés simple. Si on nomme s[n] le
signal résultant du filtrage de l'excitation g[n] par un filtre AR(2), on a :

s[n] = a1s[n — 1] + as2s[n — 2] + Ag[n]
ol A, a; et as sont les parametres du filtre.
On a donc :
s[n] — a1 s[n — 1] — azs[n — 2] = Agn]
et dans le domaine fréquenciel :

(1—a1e™™ — aye™?™)5(e™) = Ag(e™)

soit : 1
() = 1—are v — age—mg(ew)

d’ott on déduit la fonction de transfert du filtre :

h(e™) = 4

1-— alefiw _ a2672iw

On veut évidemment n’utiliser que des filtres causaux et stables. La condition
nécessaire et suffisante est que les pdles de la transformée en z soient de modules
strictement inférieurs & 1. Donc, il faut et il suffit que les racines de 1’équation :

22 —a1z—ay =0 (1)

soient de module strictement inférieur & 1.

IDans un premier temps, une seule fréquence. Bien sfir, par la suite, pour améliorer la
qualité du son synthétisé, on utilisera plusieurs fréquences différentes
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F1G. 1 — Fonctions de transfert & A et wo fixés, avec 1 > |prouge| > |pvert| >
|pbleu|

1.2 Calcul de la réponse impulsionnelle

Pour calculer la réponse impulsionnelle, on utilise le fait que celle-ci est le
signal de sortie du filtre excité par un dirac.
On a donc, pour tout n :

=

[n] = a1hin — 1] 4+ ash[n — 2] + Ad[n]

Comme le filtre est causal, on a :

hln]=0 sio z<0
ho]=A
h[n] — arh[n — 1] —ashln — 2] =0 sioz<0

On peut donc voir (h[n]),>o comme une suite récurente d’ordre 2.
On tombe alors sur 1’équation (1) de précédemment. On sait donc que les
racines seront de modules strictement inférieurs a 1.
— Si les racines sont réelles {z1, z2}, les suites solutions de I’équation (1)
sont de la forme :

h[n] = kx4 koxh si x1 # xa
T kixh + kona? si 1 = 29

Ces deux formes de solutions forment des signaux qui ne sont pas intéressants
dans notre étude car soit ils sont inaudibles, soit ils forment des ”clics”,
qui n’ont pas de fréquence de résonnance, et ne rentrent donc pas dans le
modele étudié.



— Le cas qui nous intéresse est donc celui ot les deux racines sont complexes
conjuguées {pe'0, pe~*0}. La suite récurrente est donc de la forme :

h[ﬂ] — k_lpneniwo + k2pnefniwo
Les conditions initiales sont :

{ =1 = 0= p~ ! (kre™ ™ + kyel)
hl0] = A = ky + ks

Un calcul rapide donne :

ki — A _ _Ae'vo
1 = T=¢=2w0 — 2isin(wo)

ko — A _ —Ae~i%0
2 = T—e2iw0 — 2isin(wq)

On en déduit alors la réponse impulsionelle du filtre :

A
hin] = sinwop sin(wo(n + 1))

Cette réponse est donc une sinusoide (qui oscille a la fréquence de résonnance)
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FiG. 2 — Réponses impultionnelles des courbes précédentes

modulée en amplitude par une exponentielle décroissante, conformément
aux hypotheses formulées plus haut. % représente alors I'amplitude
initiale du son, p est le facteur d’amortissement (p < 1). Enfin, wq est la
pulsation du son. Notons que p est aussi lié a la ”largeur” du pic de la
fonction de transfert en wy. Plus p est proche de 1, moins le son s’amortit

et plus le pic est “étroit”, et inversement.



2 Déroulement théorique du travail

Pour chaque son percussif, il suffira donc en théorie d’effectuer les opérations
suivantes :
— A partir d’un son réel, et pour chaque fréquence de résonance w;

1. mesurer exactement cette fréquence w;

2. mesurer I’amplitude de cette fréquence & des temps successifs 2

A
sin(w;)

3. en déduire le facteur d’amortissement p; et 'amplitude A} =

— Sauvegarder ces coefficients (w;, p;, Af);
— Synthétiser une percussion a ’aide de la formule suivante :

n

Rln) = 3" (Alpy sin(n + 1))

i=1

20n considere dans cette partie que les fréquences de résonance sont assez éloignées pour
que 'amplitude mesurée corresponde uniquement au filtre considéré, et que l'influence des
filtres voisins soit négligeable. Cette amplitude doit alors étre une fonction exponentielle
décroissante du temps.



Troisieme partie
Réalisation en pratique

Essayons maintenant de réaliser en pratique le déroulement établi dans le
paragraphe précédent. On se heurte alors & plusieurs problémes :

— Un son réel comporte toujours du bruit : comment distinguer les fréquences
utiles des fréquences dues au bruit 7

— La mesure exacte d’une fréquence est assez compliquée : il faudra écrire
un algorithme de détection de pics, qui induira inévitablement des erreurs.

— Une fois la fréquence bien déterminée, la mesure de son amplitude en plu-
sieurs points n’est pas difficile. Mais il faut savoir jouer avec la précision de
chaque point et le nombre de points (qui doit étre suffisant pour effectuer
Pétape suivante).

— La déduction du parametre p; n’est pas évidente : il faut élaborer un
algorithme de régression exponentielle.

— L’étape de synthese est elle sans probleme particulier.

1 Détermination des différentes fréquences
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FiG. 3 — Exemple de transformée de Fourier d’'un son "réel” : le spectre est
bruité

On peut supposer que le bruit a une amplitude suffisament faible par rapport
au son enregistré. Ainsi, les fréquences du bruit ont une basse amplitude, et on
ne travaille que sur les fréquences dont I'amplitude est supérieure & un certain
seuil. Notre méthode a été la suivante :

— On ne travaille bien sur avec uniquement la premiere moitité de la FFT,

la deuxiéme partie étant redondante.

— On détermine la variance moyenne locale.

— Deés qu’un point vérifie les conditions suivantes :

— Maximum local



— Amplitude au-dessus d’un certain seuil (que l'on fait varier en fonction
de la fréquence)
— Variance en ce point supérieure a tolérance multiplié par la variance
moyenne locale. (On prend tolérance de l'ordre de 1.5).
— Alors on sauvegarde son abscisse (fréquence) et son ordonnée (son ampli-
tude)
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FiG. 4 — Exemples de détection de fréquences. Sur ces figures, les traits verticaux
rouges représentent les fréquences détectées. On voit que certaines fréquences
aiglies (& gauche) ou que des fréquences entourées par des fréquences de trop
grande importance (& droite) ne sont pas détectées.

Nous prenons donc le son réel, fenétré avec une grande fenétre (de ordre
de 8000 ou 16000 points), puis nous appliquons notre algorithme pics2 pour en
retirer les fréquences sur lesquelles nous travaillerons ensuite.




2 Détermination de 1’évolution de P’amplitude
de la fréquence

Une fois que l'on connait précisément la fréquence w; du filtre que l'on
étudie, on cherche & déterminer les autres parametres p; et A;. Pour cela, il
faut connaitre 1’évolution temporelle de 'amplitude de la fréquence considérée.

Nous avons choisi la représentation la plus classique, c’est-a-dire une trans-
formée de Fourier discrete & fenétre glissante, avec une fenétre plus petite que
celle utilisée plus haut (de P'ordre de 1024 points). En fait, on utilise des fenétres
de taille variable, pour que cette taille soit un nombre entier de fois la période
du son étudié quand cela est possible :

largeur fepetre = min(1024, kP), avec P periode et k € N

De cette facon, ’amplitude de Fourier ne dépend pas de la phase de ’oscil-
lation. Pour une fréquence de résonance w;, le signal est de la forme :

hln] = Alpf sin(w(n + 1))

3 Détermination du facteur p;

Il a déja fallu déterminer un algorithme de régression exponentielle. Voila le

F1G. 5 — Résultat de lalgorithme ”naif” de régression exponentielle (& gauche)
et logarithme de ces courbes(a droite)

résultat que 'on obtient avec un algorithme tres simple de régression exponen-
tielle, qui consiste & faire une régression linéaire sur le logarithme du signal. On
remarque que cette régression ne donne pas de résultats suffisants pour notre
étude. En effet, le log atténue les grandes différences, et donc a fait disparaitre
le pic initial.

Nous avons alors créé un algorithme qui minimise la norme ) f(z)*w(z)
ol f est le signal et w est une fonction poids. En prenant une fonction de poids
de la forme

2

w(z) = — oue ”
x
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on trouve une régression qui ”colle” beaucoup plus aux premiers points. Cette
régression donne des résultats plus intéressants que 1’algorithme naif.

Mais on trouve encore un pic de départ est encore mal représenté. En effet, la
phase du d’attaque (d’amplitude plus faible que le pic) nuit & la représentation de
la hauteur de ce pic dans la régression. Nous avons donc coupé le signal de t = 0
at=to tel que f(tg) = max(f). Ce procédé enleve la phase d’attaque et apres
régression, le pic est bien représenté (bonne amplitude et bonne décroissance).
Cet algorithme n’est pas bon dans les basses amplitudes, mais cela n’a pas

30 T
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F1G. 6 — Le résultat de notre algorithme
grande importance : loreille distingue beaucoup moins bien les nuances a ces

amplitudes. Cependant, on peut déja s’attendre a ce que la décroissance du son
va étre amplifiée : le son synthétisé va donc paraitre ”étoufté”.
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Quatrieme partie
Les résultats obtenus

Il est bien sur difficile de retranscrire des résultats sonores sur un rapport.
Cependant, certaines courbes peuvent peuvent permettre de se faire une idée
des résultats que nous avons obtenus.

1 Synthese sur différents instruments

1.1 Triangle

Signal do départ Signal do sorlio

FiG. 7 — Le son réel d’un triangle et le son synthétisé

Notre algorithme donne de tres bons résultats sur cet instrument. Le seul
défaut est le rendu des battements un peu plus faible que dans la réalité : on le
voit trés bien sur la figure 7.

1.2 Cloche

Ce son a lui leffet inverse : 'effet de battement est amplifié par rapport au
son de départ (figure 8). Le son est également un peu vite ”étouflé”.

Signal des départ Signal do sortie

Fi1G. 8 — Le son réel d’une cloche et le son synthétisé
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1.3 Piano

Cet instrument a été étonnament bien synthétisé, d’autant plus qu’il s’agis-
sait d’'un accord (Figure 9). Le son en revanche est rapidement étouffé. Plus
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F1G. 9 — La représentation de Fourier du son réel d’un piano et du son synthétisé

généralement, notre algorithme marche d’autant mieux que les fréquences sont
isolées, comme c’est le cas pour le piano et le triangle.

1.4 Cymbale

La synthese de cet instrument donne un son métallique, et la phase d’attaque
est absente (Figure 10).

Signal de départ Signal de sortie

FiG. 10 — La représentation amplitude-temps du son réel d’'une cymbale et du
son synthétisé

1.5 Gong

La synthése de ce son est particulierement médiocre (son métallique, présence
de ’clics’, résonnance trés courte). Cela s’explique par le nombre important de
fréquences mises en jeu (Figure 11).
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FiG. 11 — La représentation de Fourier du son réel d’un gong et du son synthétisé.
Le son du gong a du mal & étre synthétisé. (Les deux graphiques sont & la méme
échelle)
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2 Des idées d’amélioration

2.1 Les fréquences aigiies

On voit clairement sur la figure 11 que les fréquences ne se retrouvent pas
dans la synthese. Cela provient de I'algorithme de détection de pics qui ne donne
pas de tres bons résultats dans les hautes fréquences. En effet, certains sons per-
cussifs contiennent des fréquences de résonance dans I’aigu avec des amplitudes
faibles et leur détection est donc délicate. Certains sons semblent aussi contenir
des ”bruits colorés” dans les fréquences aigiies. Cela se traduit par de nombreux
pics et creux d’amplitudes faibles dans la FFT, qui ne correspondent pas a des
fréquences de résonance, mais a la réalisation d’un processus aléatoire.

Ces ”bruits” sont souvent importants pour la reconnaissance du son a l’oreille
car leur énergie est assez importante, malgré les valeurs faibles de leur trans-
formée de Fourier. Mais la faiblesse de ces valeurs ainsi que la structure de
”bruit” rend difficile la séparation des pics dis au son étudié et de ceux dus au
bruit de fond.

Nous avons tenté de considérer tous les maxima locaux de la FFT comme
des fréquences de résonance. Le son obtenu est effectivement plus réaliste, mais
il ne se confond toujours pas avec le son de départ. De plus le bruit de fond
présent dans D’enregistrement est reproduit dans la synthese et les temps de
calculs sont excessivement longs, ce qui rend cette méthode inexploitable. Et
du point de vue de la compression, elle est trés mauvaise puisque le nombre de
filtres modélisés est grand (il peut varier jusqu’a la moitié du nombre de points
de la FFT). La taille des données utilisées pour synthétiser le son est alors de
Pordre de la taille de I'enregistrement initial, ce qui est trés grand.

2.2 Amplitude de la fréquence
On rappelle la formule établie en 2
hln] = Ajp;’ sin(wi(n + 1))

Malheureusement, I’évolution temporelle réelle ne correspond pas exactement a
ce résultat théorique. Cela est dii & plusieurs facteurs.

14



Tout d’abord, I’hypothese sur ”1’éloignement” des fréquences de résonance
peut ne pas étre satisfaite. On a alors des influences des fréquences voisines,
comme par exemple des effets de battement. Une autre explication concerne le
bruit de fond : pour certaines fréquences d’amplitudes faibles, la part due au
bruit de fond peut ne pas étre négligeable devant celle diie au sons analysé.

Enfin, certains sons ou composantes de sons ne sont tout simplement pas
bien approximés par le modele que nous utilisons, et ’évolution temporelle de
certaines fréquences n’est alors pas celle prévue. Le son produit par une cymbale,
par exemple, contient une phase d’augmentation d’intensité apres le choc (figure
10), ce dont le modele de filtres AR(2) ne rend pas compte. Le gong a lui une
phase trés rapide de descente, puis une décroissance tres lente (figure 12), ce qui
ne peut étre représenté par notre modele exponentiel.

Evolution de | amplitude en fonction du temps
60 T T

Fic. 12 — L’évolution de 'amplitude d’une fréquence d’un gong et sa régression

Nous avons donc tenté de modéliser cette phase d’attaque, dans le domaine
fréquentiel, par une fonction affine, puis d’utiliser le modéle exponentiel dans la
phase de descente. Mais, si non seuleument un filtre représenté par une fonction
affine n’est pas un filtre AR(2), on a également le probléme de recollement entre
les 2 phases. Cette solution s’éloignant trop du sujet initial et se trouvant étre
trop complexe, a été abandonnée.
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Cinquieme partie
Conclusion

Ce projet avait pour but de synthétiser un signal percussif, & 'aide d’un
modele simple. Si sur certains instruments (triangle, piano, cloche, ...) ce modele
exponentiel marche tres bien, pour d’autres instruments, ce modele se révéle étre
insuffisant. D’autres modeles plus avancés sont donc nécessaires pour permettre
la synthese de tels sons.

En supposant une telle synthese réalisée, on aurait alors la possibilité de
mélanger 2 percussions a priori totalement différentes, de créer une musique
a laide d’une simple partition de percussions, de modifier la sonorité de per-
cussions déja existantes, voire peut-méme de compresser certaines parties de
fichiers musicaux par un algorithme de ce genre (plus efficace qu’un algorithme
classique), et bien plus encore.
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