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1 Introduction

Les systèmes d’improvisation actuels permettent de prendre en compte
une information unidimensionnelle (typiquement une mélodie représentée par
une succession de hauteurs) fournie en direct par un musicien ou lue dans
un corpus afin de générer de nouvelles improvisations par une recombinaison
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du matériau musical.
Ces improvisations générées peuvent être, par exemple, dirigées par la connais-
sance antérieure d’un scénario à suivre [12] ou par une écoute active permet-
tant au système de réagir en direct à son environnement [4].
Cependant, ces systèmes n’ont pas la possibilité de prendre en considération
les corrélations existantes entre plusieurs dimensions musicales (hauteurs,
harmonies, durées, intensités, timbres...).

2 Modèles probabilistes du langage

Dans [15], Raczyński et al. exploitent des méthodes issues de la modé-
lisation probabiliste du langage pour effectuer des harmonisations de mélo-
dies pour un corpus de musique classique. Dans [7], nous avons adapté ces
méthodes pour une tâche de génération de mélodie capable de prendre en
considération plusieurs dimensions musicales.
L’objectif est de prédire quelle mélodie jouer à un instant t connaissant
l’ensemble de l’information musicale ayant précédé en fonction de plusieurs
variables :

P (Mt|X1:t) (1)

où Mt représente la mélodie jouée à l’instant t, et X1:t correspond à un en-
semble de variables musicales sur l’ensemble des instants de 1 à t. Ce modèle
permet de prendre en considération plusieurs dimensions musicales car les
variables musicales définies dans X1:t peuvent être de natures différentes.
Cependant, une telle prédiction n’est pas possible à calculer en pratique car
le modèle global généré est d’une dimension trop importante. Pour réduire
ce problème, on effectue alors une interpolation de différents sous-modèles
Pi, plus simples, ne prenant en compte qu’une partie des variables musicales
Ai,t ⊂ X1:t, par exemple un modèle de n-gramme sur une dimension ou des
modèles d’interactions directes entre dimensions (par exemple, quelle note
jouer à l’instant t connaissant l’harmonie à ce même instant ?).
L’interpolation des sous-modèles peut être linéaire [8] :

P (Mt|X1:t) =
I∑
i=1

λiPi(Mt|Ai,t) (2)

avec λi des coefficients d’interpolation tels que
I∑
i=1

λi = 1 , λi ≥ 0 pour tout i = 1, ..., I

et I le nombre de sous-modèles.
L’interpolation peut également être log-linéaire [9] :

P (Mt|X1:t) = Z−1
I∏
i=1

Pi(Mt|Ai,t)γi (3)
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avec γi des coefficients d’interpolation tels que γi ≥ 0 pour tout i = 1, ..., I
et Z un facteur de normalisation dépendant des Ai,t défini par :

Z =
∑
Mt

I∏
i=1

Pi(Mt|Ai,t)γi (4)

Il sera également possible par la suite de considérer une modélisation par
réseaux de neurones (permettant une généralisation du principe d’interpola-
tion de sous-modèles).
L’apprentissage ne pouvant être exhaustif de par la taille limitée des corpus
d’apprentissage et les possibilités d’expressivité infinies de l’improvisation,
on effectue un lissage des sous-modèles [5]. Le but du lissage est de corri-
ger les probabilités estimées et d’éviter notamment d’avoir des probabilités
d’événements nulles.

Afin de tester l’interpolation de sous-modèles dans le cadre de la géné-
ration improvisée de mélodie, nous avons utilisé un corpus de 50 thèmes et
improvisations de Charlie Parker issus de l’Omnibook [14]. Ce corpus est
alors divisé en trois sous-corpus :

— 40 thèmes et improvisations servent de corpus d’apprentissage pour
l’apprentissage des probabilités des différents sous-modèles,

— 5 thèmes et improvisations servent à régler les coefficients d’interpo-
lation et de lissage par minimisation de l’entropie croisée,

— 5 thèmes et improvisations sont réservés pour les tests.
Afin d’évaluer nos résultats nous avons utilisé la notion d’entropie croisée
sur les données de test définie par

H(C) = − 1

T

T∑
t=1

log2 P (Ct|X1:t) . (5)

Cette métrique peut être interprétée comme le nombre moyen de bits néces-
saire pour encoder un élément (au sens du codage de Shannon), et représente
l’incompréhension du système. Une faible valeur d’entropie croisée indique
alors un meilleur pouvoir de prédiction.
En utilisant cette métrique, nous avons montré qu’utiliser une interpolation
de sous-modèles permet au modèle global d’avoir un meilleur pouvoir de
prédiction pour la génération de mélodie [7]. Cependant, cette amélioration
semble assez faible. Nous avons donc décidé de combiner ces méthodes avec
la structure d’oracle des facteurs.
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Figure 1 – Oracle des facteurs construit à partir du mot w = abcbacbaba

3 Combinaison avec l’oracle des facteurs

3.1 Modélisation

L’oracle des facteurs est une structure issue de la bioinformatique et de
la théorie des langages [1, 11] ayant déjà fait ses preuves pour l’improvisation
musicale dans des systèmes comme OMax [3, 2], ImproTek [13] ou PyOracle
[16]. Cette structure permet de conserver la linéarité de ce qui a été appris
et de créer des liens entre des zones dans la mémoire possédant un contexte
commun. Un exemple d’oracle des facteurs est présenté dans la Figure 1.

Nous avons alors développé un modèle qui combine l’aspect probabiliste
des modèles de langage qui prennent en compte les aspects multidimension-
nels avec la mise en contexte de l’oracle des facteurs. Nous nous sommes
inspirés d’un des éléments d’improvisation proposés par Marilyn Crispell
dans [6] :

Le développement d’un motif doit être fait de manière logique,
organique, ordonné (improvisation en tant que composition spon-
tanée), pas cependant d’une manière préconçue, mais plutôt d’une
manière basée sur l’intuition enrichie par des connaissances (de
tout ce qui a été étudié, joué, écouté, des différents styles mu-
sicaux auxquels on a été exposé, etc. au cours de notre vie - y
compris toutes les expériences personnelles) ; le résultat étant un
vocabulaire musical personnel.

D’un côté, on crée un module probabiliste comprenant l’ensemble des
différents sous-modèles que l’on souhaite prendre en considération ainsi que
les valeurs des coefficients d’interpolation et de lissage nécessaires au modèle
probabiliste global. Ce module peut être obtenu à partir d’un apprentissage
effectué en différé sur un corpus important, mais peut également être appris
(ou mis à jour) en temps réel. Dans la citation de Marilyn Crispell, il cor-
respond à l’ensemble des connaissances acquises au cours de la vie de notre
système.
D’un autre côté, on construit un oracle des facteurs dont la construction des
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états, des transitions et des liens suffixes ne dépend que d’une dimension
choisie (typiquement la mélodie), mais dont les états contiennent l’ensemble
de l’information musicale de l’instant qu’ils représentent. Dans la citation de
Marilyn Crispell, cela correspond à la logique du contexte dans lequel le mo-
tif doit être développé. L’oracle est construit en direct avec des informations
fournies par des musiciens ou en différé avec des informations lues dans un
corpus (généralement plus restreint que celui du module probabiliste).

À chaque étape de la navigation dans l’oracle, on va alors chercher des
informations dans le module probabiliste afin d’orienter notre parcours. À
partir d’un état, et connaissant les différents états accessibles (au sens du par-
cours dans un oracle des facteurs défini dans [2]) et l’information musicale
qu’ils contiennent, on calcule pour chaque possibilité un score correspondant
à l’interpolation des différents sous-modèles du module probabiliste. On peut
alors prendre une décision informée du chemin à prendre, ou alors normaliser
les scores des différentes possibilités pour obtenir des probabilités de transi-
tion et faire un choix aléatoire suivant les probabilités obtenues.
Notons Att(i) l’ensemble des états atteignables depuis l’état i au sens de la
navigation dans l’oracle des facteurs défini dans [2]. Notons µi le contenu
musical de l’état i, c’est à dire l’ensemble des variables musicales stockées
dans l’état i de l’oracle. Si l’on souhaite générer une mélodie, on a alors pour
tout j ∈ Att(i), la probabilité de transition dans l’oracle de l’état i à l’état
j connaissant le contexte passé définie par :

P (i→ j|X1:t) =
P (Mt(µj)|X1:t)∑

k∈Att(i)
P (Mt(µk)|X1:t)

(6)

où Mt(µi) est la mélodie dans le contenu musical de l’état i. En pratique,
pour X1:t on utilise le contenu musical des états précédents et courants dans
le parcours de l’oracle. La Figure 2 illustre le processus.

3.2 Expérience à effectuer

Afin d’évaluer une telle méthode, des tests d’écoute effectués par des
auditeurs experts et des improvisateurs professionnels sont nécessaires. L’idée
serait ici de générer différentes improvisations à partir d’un oracle construit
sur la même pièce musicale :

— des improvisations de type OMax sans aucune utilisation de module
probabiliste,

— des improvisations avec un module probabiliste entrainé sur un corpus
similaire à la pièce musicale sur laquel est construit l’oracle,

— des improvisations avec un module probabiliste entrainé sur un corpus
plus varié.
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Figure 2 – Utilisation d’un modèle probabiliste de language multidimen-
sionnel P par un oracle des facteurs.

Afin de faire apparaître les différentes dimensions musicales, l’ensemble des
variables musicales considérées sont incluses dans l’oracle, même dans le cas
des improvisations de type OMax. Seule la construction de l’oracle ne suit
que la dimension mélodique.
L’objectif ici est de vérifier si l’utilisation d’un module probabiliste correcte-
ment entrainé permet un meilleur guidage de l’improvisation.

4 Communication entre oracles par belief propaga-
tion

Dans cette section, nous présentons un modèle permettant de faire com-
muniquer plusieurs oracles des facteurs correspondant chacun à une dimen-
sion musicale différente ou à un musicien différent. L’idée est de s’appro-
cher des principes des systèmes multi-agents plus représentatifs d’une situa-
tion d’improvisation collective réelle. Nous présentons tout d’abord les outils
théoriques permettant de mettre en place l’algorithme de propagation de
croyance. Puis nous présentons une méthode pour utiliser ces outils dans le
cas de l’improvisation musicale multidimensionnelle.

4.1 Graphe de clusters et propagation de croyance

4.1.1 Graphe de clusters

Soit D un ensemble de variables aléatoires. On définit un facteur φ sur
D comme une fonction du domaine de définition de D vers R. L’ensemble D
est appelé la portée du facteur et est noté Scope[φ]. À noter que la notion
de facteur englobe à la fois les probabilités jointes et les probabilités condi-
tionnelles.
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1 : A,B,C

2 : B,C,D

3 : B,E

4 : D,E

5 : B,D,FC

B

B

D

E

B

D

ψ1 = φ1

ψ2 = φ2.φ3

ψ3 = φ4

ψ4 = φ5

ψ5 = φ6.φ7

φ1(A,B,C), φ2(B,C), φ3(B,D), φ4(B,E), φ5(D,E), φ6(B,D), φ7(B,D,F )

Figure 3 – Exemple de graphe de clusters.

Un graphe de clusters U pour un ensemble de facteurs Φ sur un ensemble
de variables X est un graphe non orienté pour lequel à chaque nœud i est
associé un sous-ensemble de variables Ci ⊆ X appelé cluster. À chaque arête
entre une paire de clusters Ci et Cj est associé un sepset Si,j ⊆ Ci ∩Cj [10].

Soit l’ensemble de facteurs Φ = {φ1, ..., φk}. On attribue chaque φk à un
cluster Cα(k) tel que la portée de φk vérifie Scope[φk] ⊆ Cα(k). Et on définit
alors le potentiel initial du cluster Ci par

ψ(Ci) =
∏

k;α(k)=i

φk .

La Figure 3 est un exemple de graphe de clusters avec une répartition possible
des φk parmi les clusters.

Le graphe de clusters doit respecter deux propriétés :
Family Preservation : pour chaque facteur φk ∈ Φ, il existe un cluster

Ci tel que Scope[φk] ⊆ Ci. De cette manière, on s’assure que l’on
peut assigner tous les facteurs à un cluster et donc que l’ensemble de
l’information que l’on souhaite représenter est incluses dans le graphe
de clusters.

Running Intersection Property : pour chaque paire de clusters Ci,Cj et
une variable A ∈ Ci ∩ Cj , il existe un unique chemin entre Ci et Cj
sur lequel tous les clusters et sepsets contiennent A. Cela équivaut à
vérifier que, pour chaque variable A, l’ensemble des clusters et sepsets
contenant A forme un arbre. Cette propriété permet de vérifier deux
choses. Tout d’abord, l’existance d’un chemin permet à l’informa-
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tion sur une variable A de circuler entre tous les clusters contenant
A. Deuxièmement, l’unicité de ce chemin empèche l’information de
tourner en boucle et donc de faire exploser certaines croyances sans
fondement.

L’exemple de la figure 3 respecte ces propriétés.

4.1.2 Algorithme de Belief Propagation

L’algorithme de propagation de croyance est un algorithme basé sur le
passage de messages entre clusters. Le message du cluster i transmis au
cluster j sur les variables du sepset Si,j est noté δi→j(Si,j) et est défini par :

δi→j(Si,j) =
∑

Ci−Si,j

ψi
∏

k∈(Ni−{j})

δk→i (7)

où Ni est l’ensemble des voisins de i.
Dans l’exemple de la figure 3, on a entre les clusters 1 et 3 :

δ1→3(B) =
∑
A,C

ψ1(A,B,C)δ2→1(C)

δ3→1(B) =
∑
E

ψ3(B,E)δ2→3(B)δ4→3(E)δ5→3(B)

On peut noter que le message δi→j(Si,j) ne dépend pas de δj→i(Si,j). Cela
permet d’éviter de répéter à un cluster l’information que l’on vient de recevoir
de ce même cluster, et donc de ne pas renforcer une croyance sans fondement.

L’algorithme de propagation de croyance se déroule en plusieurs étapes :

1. on assigne chaque facteur φk ∈ Φ à un cluster Cα(k),

2. on définit alors les potentiels initiaux ψi(Ci) =
∏

k:α(k)=i

φk,

3. on initialise l’ensemble des messages à 1,

4. on répète la mise à jour des messages en suivant la formule (7).

5. on calcule les croyances finales par :

βi(Ci) = ψi
∏
k∈Ni

δk→i (8)

Pour un cluster, la croyance obtenue est un nouveau facteur correspondant
à la mise à jour par inférence des connaissances des autres clusters de son
potentiel initial.
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4.1.3 Propriétés de convergence de l’algorithme de Belief Propa-
gation sur des graphes de clusters

La convergence de l’algorithme de propagation de croyance n’est pas ga-
rantie pour une graphe de clusters quelconque. La seul cas particulier de
graphes de clusters pour lequel l’algorithme de propagation de croyance ga-
rantie une convergence et réalise une inférence exacte est le cas des arbres de
clusters. On peut cependant utiliser la notion de calibration pour se donner
une idée sur la convergence de l’algorithme. Un graphe de clusters est calibré
si chaque pair de clusters adjacent Ci,Cj tombe d’accord sur leur sepset Si,j ,
c’est à dire que ∑

Ci−Si,j

βi(Ci) =
∑

Cj−Si,j

βj(Cj) (9)

Si l’algorithme de propagation de croyance converge, alors le graphe est ca-
libré. De cette manière, le graphe doit être calibré si on souhaite avoir une
chance pour que l’algorithme est convergé.

L’ordre dans lequel des messages sont passés entre les clusters influe
également sur la convergence de l’algorithme. Le pire cas étant le cas de
passage de message synchrone où tous les messages du graphes sont mis à
jour en même temps. Cependant, il existe des heuristiques afin d’optimiser
les chances de convergence de l’algorithme.

Bien que la convergence ne soit pas garantie en théorie, l’algorithme de
propagation de croyance s’est montré très efficace en pratique [10].

4.2 Modélisation

L’objectif ici est d’utiliser les méthodes de propagation de croyance pour
faire de l’improvisation multidimensionnelle, et faire communiquer plusieurs
oracles ensemble. Une possibilité est de créer différents oracles correspondant
à différentes dimensions musicales que l’on souhaite représenter. Le parcours
de ces oracles serait alors dirigé à la fois par le module probabiliste qui four-
nit les potentiels initiaux de transitions séparément pour chaque oracle, mais
aussi par la communication entre les oracles par passage de messages. Ainsi,
les différents oracles effectuent un choix global (de connaissance interne et
externe) d’un parcours à effectuer.
La Figure 4 est un exemple de graphe de clusters pouvant s’appliquer au cas
étudié dans [7] où l’on prend en considération des modèles de n-grammes sur
les dimensions mélodiques et harmoniques, et des modèles représentant les
relations directes entre mélodie et harmonie. Deux oracles sont créés, l’oracle
M pour le choix de la mélodie et l’oracle C pour le choix de l’harmonie. Pour
chaque oracle, on a créé deux clusters. Un premier pour l’aspect temporel
de la dimension représentée, et un deuxième pour les relations directes entre
dimensions.
Il est possible d’étendre ce type de représentation pour un nombre de di-
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1 : Mn,Mn−1 2 : Mn, Cn

3 : Cn, Cn−14 : Cn,Mn
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Oracle M

Oracle C

δ1,2
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δ4,1

δ2,1

δ3,2δ4,3

δ1,4

P (Mn|Mn−1)

P (Mn|Cn)

P (Cn|Cn−1)
P (Cn|Mn)

P
φ1

φ2
φ3

φ4

Figure 4 – Utilisation de graphes de clusters avec l’oracle des facteurs.

mensions ou un nombre de sous-modèles plus grand. Il faut cependant être
attentif à ce que le graphe de clusters créé respecte bien les propriétés de
family preservation et de running intersection. À noter également qu’il est
tout à fait possible de considérer l’utilisation de plusieurs modules probabi-
listes (jusqu’à un par oracle), pouvant être chacun appris sur un musicien
différent.

4.3 Expérience à effectuer

Encore une fois, afin d’évaluer une telle méthode, des tests d’écoute ef-
fectués par des auditeurs experts et des improvisateurs professionnels sont
nécessaires. L’idée serait ici de générer différentes improvisations multidi-
mensionnelles :

— des improvisations multidimensionnelles de type OMax générées à
partir d’un oracle des facteurs unique,

— des improvisations multidimensionnelles de type OMax générées avec
un oracle par dimension mais sans communication entre les oracles,

— des improvisations multidimensionnelles générées avec un oracle par
dimension et un module probabiliste mais sans communication entre
les oracles,

— des improvisations multidimensionnelles générées avec un oracle par
dimension et un module probabiliste avec communication entre les
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oracles avec l’algorithme de propagation de croyances.
L’objectif ici est de vérifier si la communication entre plusieurs oracles par
passage de messages apporte un réalisme aux improvisations générées et
permet une meilleure cohérence entre les différentes dimensions lors de la
génération.
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