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L2.1.1 WP2.1 Apprentissage de structures multi-
dimensionnelles, v1 (R+M)
trois nouvelles méthodes : 
a) interaction d’un modèle probabiliste global sur un 

corpus et d’un oracle sur un morceau particulier.
b) apprentissage bayesien de modèles 

multidimensionnels par interpolation de sous-modèles
c) cluster-graph « message passing » probabiliste entre 

dimensions (ou entre agents)

T+12

L3.1.1 WP3.1 Guidage de l'interaction improvisée 
I par scénario  (R+M)
trois nouvelles méthodes, un environnement 
logiciel ImproteK
a) modèle d’improvisation guidée par un « 

scénario » avec anticipation 
b) architecture temporelle hybride combinant 

anticipation et réactivité 
c) architecture de séquencement/restitution 

audio adaptative
L3.1.2  WP3.1 anticipé -> Guidage II réactif , un 
environnement logiciel SoMax écrit en Python

L4.1.1 WP4.1 Expérimentations, 
dissémination, retour d’usage
Nombreuses collaborations avec des 
musiciens de stature internationale, 
concerts, workshops, collecte de 
données et retour d’usage

WP4

WP4
L1.1 WP1.1 Séparation informée multi-canal (R+M)
T12->T18
deux nouvelles méthodes : kernel additive modeling 
et deep neural network déplacent l’état de l’art en la 
matière

T+18

L3.2.1 WP3.2 Adaptation temporelle de l'interaction I (R+M) 
un modèle adapté aux communications improvisées non 
verbales gérant l’interaction et la synchronie comme un 
processus émergent à partir de réseaux d’influence sur des 
HMM. 

 L4.1.2 WP4.1 déplacé Colloque International Improvisation 
et nouvelles technologies

WP2.3 anticipé Démarrage nouvelle thèse 
(anticipé) Apprentissage de structures multi-
échelles avec deep-learning
WP2.2 retardé Sélection de dimensions et 
apprentissage par renforcement (attente de 
résultats WP2.3)
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WP2.3 anticipé Démarrage nouvelle thèse 
(anticipé) Apprentissage de structures multi-
échelles avec deep-learning
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x

Vincent, Liutkus, Nugraha 
• 1er prix ex aequo des evaluations 

SiSEC 2015 et 2016 pour la séparation 
automatique 

• 1ers au niveau mondial à appliquer les 
méthodes DNN à la séparation informée 

• J. Nika, Prix Jeune Chercheur AFIM 
2016  (WP3) 

• J. Nika Prix Recherche Science / 
Musique décerné par AFIM/INRIA/IRISA, 
2015 (WP3) Promotion DYCI2 par le livre  

Mathematics and Computation in Music 
Performance and Composition  
(co-ed G. Assayag, Imperial College Press, 
World Scientific, 2016) 

• Workshop DYCI2 au Montreux Jazz Festival 
Juillet 2015 

• Presentations de DYC2 et concerts au 
Collège de France janvier et Mai 2016 

• Concert DYCI2 au Centre Pompidou avec 
Benoit Delbecq, juin 2016 

• Concert DYCI2 au festival international de 
l’Aquila, aout 2015 

SIgnature accord EPFL , Montreux Jazz 
Festival 
Non disclosure et accès aux archives 
filmées du festival (archives classées au 
patrimoine mondial de l’Unesco) 
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WP1 
Ecoute Informée Créative 

Coord ULR, Sylvain Marchand 
Inria, E.Vincent, A. Liutkus

• Réorganisation : Sylvain Marchand (mutation de l’Université de 
Bretagne Occidentale — Brest vers l’Université de La Rochelle, 
transfert du projet effectif janvier 2017) 

• ré-organisation à coût constant : 36 mois de doctorant 
transformés en 18+12 mois de post-doctorants (démarrage à 
T0+18), sous-tâches WP1.2 et WP1.3 

• travail jusqu’à T0+18 principalement effectué par le partenaire 
Inria (sous-tâche WP1.1)



Ecoute informée : écoute automatique + séparation 
de sources informée

• écoute automatique : (Computational Auditory Scene Analysis) difficulté de la polyphonie 
(plusieurs sources simultanées) 

• séparation de sources informée : dans un problème inverse (ici séparer les sources), utiliser 
une information a priori pour obtenir une solution de meilleure qualité 

• Dimension verticale (WP1.1) Séparation informée multi-canal : utiliser  les différents canaux 
d’une prise de son multi-canal (problème : élimination des interférences) 

• Dimension horizontale (WP1.2) Ecoute structurante : prise en compte du temps : information 
du passé pour résoudre le problème à l’instant présent : structure musicale reconstruite en 
temps réel par une méthode inspirée de Shazam. Post-doc de 18 mois en cours de mise en 
place. 

• Application créative (WP1.3) Décomposition / recomposition par imitation : boucle modèle, 
observation, et ré-injection d’information dans le modèle à partir de l’observation si elle se 
raccroche au modèle tout en apportant de la nouveauté : post-doc de 12 mois en cours de 
mise en place (en lien avec le post-doc précédent)



L1.1 — Séparation de sources informée multicanal

En live, chaque micro enregistre

un mélange de la source désirée

et des autres sources (“repisse”).

2x
1x

4x

3x 3P

2P

1P

42λ

33λ

43λ

But : extraire le signal de chaque source (piano, basse, voix. . .) ou

ensemble de sources (percussions, accompagnement. . .).

⌅ KAMIR : séparation informée par la position des micros

! conçu pour 16+ micros, temps de calcul < durée du signal

⌅ dnnsep : séparation multicanal par deep learning

! conçu pour 1 à 8 micros, qualité de séparation maximale



KAMIR (1)

Mouvements des sources ) filtrage purement énergétique.

x i (f , n) =
JX

j=1

c ij(f , n)

TFCT complexe du

mélange au micro i

image spatiale

de la source j

cij(f , n) ⇠ Nc(0, v j(f , n)�ij(f ))

spectre de puissance

commun à tous les micros

gain dépendant du micro

(degré de “repisse”)

Algorithme pseudo espérance-maximisation (EM) :

⌅ initialisation : �ij(f ) = 1 si source prépondérante, ⇢ < 1 sinon

⌅ étape E : séparation de cij(f , n) par filtrage de Wiener

⌅ étape M : mise à jour multiplicative de �ij(f ) et vj(f , n)
optionnel : filtrage médian de vj par kernel additive modeling



KAMIR (2)
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T. Prätzlich, R. Bittner, A. Liutkus, M. Müller, “Kernel additive modeling for
interference reduction in multichannel music recordings”, ICASSP, 2015.

T. Prätzlich, R. Bittner, A. Liutkus, J. P. Bello, M. Müller, “Interference
reduction for multitrack music recordings”, IEEE/ACM TASLP, submitted.



dnnsep (1)

´

Etat de l’art : deep learning pour le rehaussement de la parole

monocanal.

Introduction Framework Questions Experiments Closing

Audio source separation with DNNs
DNNs for estimating:

source spectra1,2

time-frequency mask3,4

1 P.-S. Huang, M. Kim, M. Hasegawa-Johnson, and P.
Smaragdis, “Joint optimization of masks and deep recurrent
neural networks for monaural source separation,” IEEE/ACM
Trans. Audio, Speech, Lang. Process., 23(12):2136-2147, 2015.
2 S. Uhlich, F. Giron, and Y. Mitsufuji, “Deep neural network
based instrument extraction from music,” in Proc. ICASSP, pp.
2135-2139, 2015.
3 F. Weninger, J. Le Roux, J. R. Hershey, and B. Schuller,
“Discriminatively trained recurrent neural networks for
single-channel speech separation,” in Proc. GlobalSIP, pp.
577-581, 2014.
4 A. Narayanan and D. Wang, “Improving robustness of deep
neural network acoustic models via speech separation and joint
adaptive training,” IEEE/ACM Trans. Audio, Speech, Lang.
Process., 23(1):92-101, 2015.

Mixture STFT

Pre-
processing DNN

Source spectra

Time-freq. mask

�

Target
source STFT

Usage 1

Usage 2

5 / 40



dnnsep (2)

Adaptation à la séparation d’enregistrements musicaux multicanal.

cj(f , n) ⇠ Nc(0, v j(f , n)Rj(f ))

spectre de puissance matrice de covariance spatiale

Introduction Framework Questions Experiments Closing

DNN-based iterative EM framework

Initialization

using DNN

Estimated

parameters

vj(f, n), Rj(f)
Wiener filtering

Est. source

STFTs & stats.

bcj(f, n), bRcj (f, n)

Mixture STFT

x(f, n)

Parameter

updates

using DNNs

Parameter updates:
Update spatial covariance matrix:

Rj(f) =

1

N

Nÿ

n=1

1

vj(f, n)

‚Rcj (f, n)

Compute unconstrained spectrogram:
zj(f, n) =

1

I
tr

!
Rj(f)

≠1 ‚Rcj (f, n)

"

Update spectrogram given DNN:
vj(f, n) Ω DNN (zj(f, n))

A. A. Nugraha, A. Liutkus and E. Vincent, “Multichannel audio source separation with deep neural networks,” IEEE/ACM Trans.
Audio, Speech, Lang. Process., 24(9):1652-1664, 2016.

11 / 40

Algorithme EM si DNN appris

par minimisation de la diver-

gence d’Itakura-Saito et mise

à jour “classique” de Rj(f ).

Performance améliorée avec

divergence de Kullback-Leibler

et mise à jour pondérée )
pseudo EM.



dnnsep (3)

Classé 1er ex aequo des campagnes d’évaluation SiSEC 2015 et

2016 pour la séparation d’enregistrements musicaux.
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A. A. Nugraha, A. Liutkus, E. Vincent, “Multichannel audio source separation
with deep neural networks”, IEEE/ACM TASLP, 2016.

A. A. Nugraha, A. Liutkus, E. Vincent, “Multichannel music separation with
deep neural networks”, EUSIPCO, 2016.



WP2 
Apprentissage interactif de structures musicales 

Coord Inria, E. Vincent 
Inria K. Deguernel 

Ircam G. Assayag, J. Nika

• WP2.1Apprentissage de structures multi-
dimensionnelles 

• WP2.3 Apprentissage de structures multi-échelles



Approche bayésienne avec interpolation de 
sous-modèles

Prédire la mélodie au temps t en prenant en compte l’ensemble de 
l’information musicale. 

P(Mt | X1:t) ? 

Approximation du modèle par interpolation de sous-modèles. 

P(Mt | X1:t) = Σi λiPi(Mt | Zi,t)      avec Σi λi = 1   et    λi ≥ 0 ∀i 

 
Exemples de sous-modèles : P(Mt | Mt-1,…,Mt-n+1), P(Ct | Ct-1),  
                                                P(Mt | Ct), … 

Utilisation de méthodes de lissage pour éviter le sur-apprentissage et 
les probabilités nulles dues à des corpus d’entrainement trop petit.

mélodie au temps t ensemble des variables 
musicales de 1 à t

sous-modèles Zi,t ⊂ X1:tmodèle global

accord au temps t



Oracle des facteurs et modèles probabilistes

• Le module probabiliste représente les connaissances du système. 

• L’oracle des facteurs représente le cadre local de l’improvisation jouée. 

• L’oracle des facteurs a deux impacts dans ce modèle : 
• il agit comme une contrainte sur le module probabiliste, 
• il permet au système de prendre en compte un contexte plus long. 

• La navigation dans l’oracle est guidée par des connaissances multidimensionnelles.

Oracle des facteurs entrainé sur 
le cadre local

Modèle probabiliste entrainé sur 
un corpus plus large

K. Deguernel, E. Vincent, G. Assayag, “Using multidimensional sequences for improvisation in 
the OMax paradigm.”, SMC, 2016.

Démo



Communication entre oracles par graphe de 
clusters

• But : Générer des improvisations 
multidimensionnelles 

• Plusieurs oracles sont créés pour 
représenter les dimensions.  
  

• Les sous-modèles probabilistes servent 
de facteurs dans le graphe de cluster. 

• Chaque oracle est représenté dans le 
graphe par un sous-ensemble de 
clusters. 

• Les oracles communiquent via le 
graphe de cluster par passage de 
messages : Algorithme de propagation 
de croyance. 

En préparation : Probabilistic Factor Oracles for Multidimensional 
Machine Improvisation , Deguernel, K., Vincent, E., Assayag, G., 
Computer Music Journal



Une étape de la génération dans le cas 
mélodie + accords

1. Les oracles fournissent leurs états 
atteignables. 

2. Les croyances initiales de chaque 
cluster sont calculées. 

3. Passage de messages par l’algorithme 
de propagation de croyances. 

4. Estimation de P(Mn) et P(Cn). 

5. Le graphe de cluster donne les 
probabilités de transition pour chaque 
oracle. 

6. Génération aléatoire suivant les 
probabilités de transition.

Démo



WP3 
Dynamiques d’interaction improvisée 

Coord. Ircam, G. Assayag 
Ircam J. Nika, K. Sanlaville, F. Bevilacqua, A. Chemla 

Inria K. Deguernel

• WP3.1 Guidage de l’interaction improvisée (I par 
scénario, II par écoute réactive)  

• WP3.2 Adaptation temporelle de l’interaction 

• WP3.3 Mémoire, connaissance, contrôle des 
agents créatifs



Improvisation musicale homme-machine

Conception d’agents créatifs capables d’improviser sur scène 
avec des musiciens humains

Perception : écouter pour apprendre et/ou réagir.

Mémoire : mémoire long-terme et mémoire instantanée.

Initiatives / stratégies : dépendant du contexte musical et des 
connaissances a priori associées. 
Improvisation libre ? Pulsée ? Jazz, blues,…,« idiomatique » ?

Assayag, "Improvising in Creative Symbolic Interaction", Mathematical Conversations : Mathematics and Computation in Music Performance 
and Composition, Imperial College Press, Singapour, 2016.



Adaptation au contexte musical (1)
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Contexte musical

Approche



Adaptation au contexte musical (1)
Pu

re
m

en
t r

éa
ct
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Planification long-term

e

Improvisation « idiomatique »
Improvisation composée

Scénarios temporels
ImproteK

Nika, "Guiding human-computer music improvisation: introducing authoring and control with temporal scenarios", PhD Thesis - Paris 6, 2016. 
Nika, Chemillier, Assayag, "Guider l’improvisation musicale homme machine, une synthèse sur le système ImproteK", JIM, 2016. 
Nika, Chemillier, Assayag, ImproteK, introducing scenarios in human-computer improvisation", ACM Computers in Entertainment, 2017.



Adaptation au contexte musical (1) : Scénario

IRCAM Scientific Council – 14-15 March 2016 35

Guiding: « follow that direction » - Scenario 
ImproteK (J. Nika, M. Chemillier, G. Assayag) 

Label

Content

[Midi]

[Audio]

0,7 dB

Reverb

B m7b5

"yellow"

Dense SyncopeScenario

Machine improvisation
A …B A' B' CA" B"…… … …

Memory

…

…

…

A A'    C'   A"   B"   
a b a c ab

B'    C   
b c
B    

+

a a a ab b b b bcccc

…

ScenarioScenario

“Idiomatic” improvisation: articulation between a musical 
memory and a scenario guiding the improvisation 

IRCAM Scientific Council – 14-15 March 2016 36

Guiding: « follow that direction » - Scenario 
ImproteK (J. Nika, M. Chemillier, G. Assayag) 

B A’

Scenario 

Memory

Label
Content

…   …   …  b  c  a  b  b  c  b a  c  b

a b c a b c a b c b ba ...aaba bba

? ?

?

Last played event

Candidate for next event

Next scenario label
Future of the scenario

Past of the memory

B’A
a

B’…
’

…
’

…
’

?

Machine improvisation 

Continuity with the past of the memory: coherence of the musical discourse. 
Continuity with the future of the scenario: anticipatory behaviour.  

WP 3.1.1
ImproteK



Adaptation au contexte musical (2)
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Planification long-term
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Synchronisation musical flottante
Accompagnement

Écoute réactive
Somax

Bonnasse-Gahot, An update on the Somax Project, 2014. 
Chemla—Romeu-Santos, Rapport et documentation Somax 1.4, 2016.



Adaptation au contexte musical (2) : écoute réactive

Guiding: « follow my steps » - Reactive listening 
New version of Somax (L. Bonnasse-Gahot, G. Bloch, G. Assayag) 
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FIGURE 2.5 – (a) Les plusieurs points de vue sur le système ont des activités différentes,
que l’on peut résumer en une seule (b) en faisant la somme pondérée de la contribution

respective.

l’échelle de temps de la mémoire étant modélisée de manière continue, nos diffé-
rents points de vue n’ont pas besoin d’être fragmentés selon la même granularité.

Il est donc aussi possible, en plus de cette écoute réactive, de guider SoMax
par une approche heuristique à la manière d’OMax (voir section 1 et [12]) en ma-
nipulant l’activité globale du système. Par exemple, le concept de taboo list, qui
est de pénaliser les places déjà visitées, revient à pénaliser leur activité dans la
mémoire ; ou encore forcer le système à rompre sa continuité revient à supprimer
l’activité de la place contiguë dans la mémoire.
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WP 3.1.2
Somax



Rent party   
Rémi Fox (saxophone), Jérôme Nika (ImproteK), 

Repetitions for a performance at Montreux Jazz Festival 2015.

Scenario: simple chord progression  
||: Cm7 Bb7 | AbMaj7 Bb7 :|| (Rent party, Booker T. Jones)  
Memory: live audio segmented and labeled online —> same chord progression   

    

Conformity / Scenario - Digression / Memory

28

1 voice



Adaptation au contexte musical : perspectives

Écoute réactive

Nika, Bouche, Bresson, Chemillier, Assayag, Guided improvisation as dynamic calls to offline models. Sound and Music Computing 2015. 
Chemla—Romeu-Santos, Guidages de l’improvisation. Master’s thesis ATIAM (UPMC), 2015. 
Bouche, Nika, Chechile, Bresson, Computer-aided composition of musical processes. Journal of New Music Research, 2016.

Scénario temporels

Bazin, Deep learning for music structure analysis and prediction. Master’s thesis ATIAM (UPMC) - ENS Cachan, 2016.

Réponse instantanée

Fusion des paradigmes « écoute réactive » et « scénario ».
Improvisation structurée temporellement sur une dimension musicale et 
réactive à l’environnement sur une autre dimension.

Structure prédéfinie —> anticipation

Découverte de 
structures sous-jacentes

Inférence de scénario 
court-terme pour le 

futur
Structure prédite —> 

anticipation

Perception —> Expectation —> Prédiction —> Anticipation



Modèles de Markov Cachés (HMM) !  

Etats du HMM = Etats conversationnels internes de l’agent  
Observations du HMMs = signaux verbaux et non verbaux 

Modèles d’influence [Dong 2007] 
Plusieurs HMMs  
Les transitions ne dépendent plus seulement de l’état du modèle mais des 
états des autres modèles (les autres agents) selon une pondération 
appelée « influence ». 
Expérimentation : Base d’apprentissage quatre agents GRETA dans un 
environnement créé dans UNITY, résultat de la simulation : stabilité des 
agents, répartitions similaires des temps de parole (monopole, cacophonie, 
turn taking). 

Sanlaville, Assayag, Bevilacqua, Pelachaud, "Modèles Probabilistes pour l'Interaction entre agents", Workshop Affect, Compagnon Artificiel, 
Interaction (WACAI 2016), Brest, juin 2016. 

Adaptation temporelle de l’interaction
Modéliser les comportements internes des agents de sorte que 
les règles conversationnelles globales (synchronie, turn taking) 
émergent d’elles même. 

Thèse Kevin Sanlaville (Labex 
SMART), C. Pelachaud, F. 
Bevilacqua, G. Assayag



WP4 
Expérimentation, dissémination, retour d’usage, intégration 

Ircam coord G. assayag 
Ircam J. Nika 

Inria E. Vincent, K. Deguernel, A. Liutkus 
ULR S. Marchand



Vidéos de sessions d’expérimentation et entretiens  
disponibles sur le site du projet (~ 40 vidéos)



15 concerts depuis 2015

« Secret Heroes », Festival 
Manifeste de l’Ircam, Grande Salle, 
Centre Pompidou, 22 juin 2016, 
avec Benoît Delbecq et al

Projet « Jazz augmenté »  avec 
la compagnie Lubat : Tournée 
Madagascar-Mayotte, mai 
2016

Conférence et Concert en co-improvisation avec les systèmes Omax et 
ImproteK, Bernard Lubat, Collège de France, Paris, 27 mai 2016

« Edith Piaf, Elizabeth Schwarzkopf, Billie Holiday, 
tre donne del 1915 », H. Sellin, G. Bloch, Festival 
internazionale Pietre che cantano, L'Aquila, Italie, 
21 août 2015

« Edith Piaf, Elizabeth Schwarzkopf, Billie 
Holiday, tre donne del 1915 », H. Sellin, G. 
Bloch, Conservatoire Rameau, GDR 
Esthétique Arts & Sciences, Paris, 6 février 
2016

Festival d’Uzeste, Un concert par 
jour du 16 au 23 août 2015 avec les 
musiciens du festival

« Ateliers Innatendus » école itinérante France-Belgique 
organisée par l’IRI et le philosophe Bernard Stiegler. 
Ateliers Mons Capitale de la culture 2015, concert lors 
du Festival de Jazz de Tournai 2015 

Workshop et concert  « Musician and 
machine », Montreux Jazz festival, 
juillet 2015



DYCI2 :  Dynamique à partir de T18 

ANR-14-CE24-0002-01

ImproteK 4.0 SoMax 1.4, SoMax 2

Adaptation Temporelle de l’interaction

Planification paradigm Reactive Paradigm

WP3.2

WP3.1 WP3.1

Travaux de master d’Axel Chemla et Theis Bazin 
Travaux préliminaires d’unification des modèles

WP3.3 Agents Créatifs 
M24, M30, M36 

WP2  apprentissage 
multidimensionnel, et 
multi-échelle

WP1  écoute informée, 
séparation, décomposition - 
recomposition

WP4 Intégration finale
M36

réseaux d’influence sur des HMM. 

M24 M24

M24

M24, M30, M36

M30, M36

2 post-docs WP1.2 et WP1.3  
Ecoute Structurante, Décomposition-

recomposition

WP2.3 Nouvelle thèse Deep Learning 
WP2.2 apprentissage par renforcement
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