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Résumé 
Une nouvelle méthodologie d’extraction de motifs 
répétés au sein de partitions musicales est présen-
tée. L’automatisation de la recherche de répéti-
tions permet un approfondissement de l’analyse 
musicale, et rend possible la conception d’outils 
de gestion des masses de données musicales. 
L’approche proposée consiste en une explicitation 
des facteurs de redondance structurelle sous-
jacents à une telle problématique. Cette redon-
dance est maîtrisée par l’intermédiaire 
d’heuristiques de contrôle assurant une meilleure 
concordance du comportement algorithmique avec 
les attentes musicologiques et les intuitions per-
ceptives. Ces heuristiques se basent pour une par-
tie sur des principes mathématiques ou informati-
ques, et pour une autre sur des règles de Gestalt. 
En particulier, un filtrage des motifs non-fermés et 
une factorisation des motifs cycliques sont assurés 
dans un espace paramétrique multi-dimensionnel. 
L'algorithme proposé offre une description à la 
fois compacte et détaillée des documents musi-
caux, présentant une pertinence musicale et per-
ceptive forte, offrant ainsi une avancée significa-
tive par rapport aux recherches antérieures. De 
nombreux mécanismes doivent cependant être pris 
en compte afin d’intégrer l’ensemble des trans-
formations possibles et d’envisager l’expression 
musicale dans toute sa généralité polyphonique. 
Mots clés : Analyse de corpus musical, fouille de 
données multi-dimensionnelles, masses de don-
nées musicales, extraction de motifs répétés, mo-
tifs fermés, motifs cycliques. 

1 Introduction 
Une nouvelle méthodologie d’extraction de motifs répé-

tés au sein de séquences symboliques temporelles est pro-
posée. La problématique générale d’extraction de motifs 
étudiée en intelligence artificielle [24, 37] est envisagée ici 
dans le contexte musical. La recherche de motifs musicaux 
permet de mettre en évidence, au sein de documents musi-
caux, un réseau de structures généralement perçues de 
manière plus ou moins explicite. L’analyse musicale, en 
offrant ainsi une explicitation graphique des structures, 
peut guider et enrichir l’écoute musicale. Une automatisa-
tion de cette recherche de répétitions permet l’émergence 
de nouveaux outils d’analyse et de visualisation des struc-

tures musicales, et de gestion et de navigation au sein de 
larges bases de données musicales. 

Les documents musicaux sont envisagés ici suivant leur 
composante symbolique, et non suivant leur dimension 
sonore, car c'est au niveau du langage discrétisé – et non du 
son – que réside la logique musicale et qu'émerge la pro-
blématique de redondance combinatoire des structures 
musicales. L'approche proposée inclut une résolution de la 
problématique envisagée au niveau symbolique, assurant 
en retour l'exhaustivité et la compacité des résultats. L'ana-
lyse des documents sonores pourra être envisagée par la 
suite par l'intermédiaire d'une opération préalable de trans-
cription automatique (cf. paragraphe 5.3). 

La tâche de recherche de motifs répétés, malgré son ap-
parente simplicité, s’avère problématique, que ce soit dans 
sa mise en œuvre intuitive par le musicologue, ou systéma-
tique par la modélisation informatique. En effet, les tenta-
tives musicologiques et sémiologique de description moti-
vique détaillée [30, 32, 33, 36] ont rencontré des difficultés 
à démontrer la pertinence des motifs découverts, et se 
voient également dans l’incapacité d’assurer une exhausti-
vité de l’analyse. C’est ici que la modélisation informati-
que peut apporter une aide précieuse, en permettant une 
description précise de l’ensemble des heuristiques de dé-
couverte mises en œuvre, et en assurant une mise en appli-
cation exhaustive de ces mécanismes [22]. Cependant les 
travaux informatiques sur ce sujet [4, 9, 11, 13, 14, 26, 27, 
29, 34, 35, 38] présentent des résultats d’assez faible quali-
té d’un point de vue aussi bien musicologique que percep-
tif. En particulier, comme le reconnaissent les auteurs de 
ces approches eux-mêmes, la phase d’extraction motivique 
résulte généralement en une grande combinatoire de struc-
tures qui, par son aspect peu synthétique, présente un inté-
rêt analytique limité. Les méthodes de filtrage proposées en 
aval de la phase d’extraction ne permettent généralement 
pas une amélioration sensible de la qualité des résultats. 

L’approche proposée consiste en une explicitation détail-
lée de tous les facteurs de redondance structurelle, et en 
l’élaboration d’heuristiques de contrôle structurel permet-
tant une meilleure concordance du comportement algo-
rithmique avec les attentes musicologiques et les intuitions 
perceptives. Certaines de ces heuristiques – telles que le 
concept de motifs clos – s’apparentent directement aux 
travaux actuels en algorithmique d’extraction de connais-
sance ; d’autres – telles que la règle de Gestalt de fi-
gure/fond – offrent une modélisation concrète de phéno-
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mènes étudiés dans les sciences cognitives ; d’autres enfin 
ouvrent de nouvelles problématiques encore peu étudiées 
jusqu’alors, telles que la gestion du réseau de spécificité 
[22]. 

La mise en œuvre informatique d’une telle modélisation 
d’inspiration cognitive donne lieu à des résultats surpassant 
les approches informatiques contemporaines. L'algorithme 
proposé offre en particulier une description à la fois com-
pacte et détaillée des documents musicaux, présentant une 
pertinence musicale et perceptive forte. Ce modèle n’est 
toutefois qu’une première ébauche d’un système complet 
d’analyse motivique, car il ne peut analyser actuellement 
que des œuvres musicales suffisamment simples, et ne peut 
assurer non plus une totale pertinence des résultats. De 
nombreux mécanismes doivent être pris en compte afin 
d’intégrer l’ensemble des transformations possibles et 
d’envisager l’expression musicale dans toute sa généralité 
polyphonique. 

2 Une identification adaptative et 
multi-dimensionnelle 

Les travaux musicologiques ont mis en évidence la pré-
sence de multiples dimensions paramétriques entrant en jeu 
au sein du discours musical. Cette multi-dimensionnalité 
est une des raisons de la complexité de la structure musi-
cale. Seront considérées, dans cette brève présentation, les 
deux dimensions musicales généralement considérées 
comme principales (FIG. 1) : 

1. la dimension mélodique, exprimée par la différence 
de hauteurs entre notes successives, (correspondant 
à la dimension verticale des partitions),   

2. la dimension rythmique, correspondant au posi-
tionnement temporel entre notes successives. 

 

 
FIG. 1 – Une partition et sa description suivant les dimensions 
mélodique et rythmique. Les deux motifs encadrés sont deux 

occurrences d’un motif. Le motif ainsi que ses occurrences sont 
représentés sous la forme de chaînes d’états. 

Lorsqu’une suite de descriptions est répétée à divers ins-
tants d’une pièce musicale, chacune de ses répétitions sera 
appelée une occurrence du motif que constitue cette suite 
de descriptions. Le motif pourra être représenté sous la 
forme d’une chaîne d’états, et les descriptions du motif 

seront représentées suivant les transitions successives de 
cette chaîne (FIG. 1). L’ensemble des motifs peut ensuite 
être représenté sous la forme d’un arbre de préfixes. 

2.1 L’identification de similarités 
Les motifs ne sont généralement pas répétés de manière 

identique mais subissent différentes formes de transforma-
tions locales. Pour pouvoir détecter ces motifs, il est néces-
saire de pouvoir identifier les différentes occurrences mal-
gré la diversité de surface. Deux stratégies opposées peu-
vent être distinguées [22]. Une première méthode, basée 
sur la notion de similarité numérique, consiste à tolérer une 
certaine marge de dissimilarité [11, 34]. Toutefois, la déci-
sion d’identification dépend ici d’un seuil de dissimilarité, 
généralement fixé de manière arbitraire ou laissé à la dis-
crétion de l’utilisateur, détériorant en conséquence la ro-
bustesse et l’objectivité de l’analyse. 

Cette première stratégie est en outre remise en cause par 
certains travaux de référence en cognition musicale [15], 
suivant lesquels la similarité ne doit pas être envisagée en 
terme de minimisation d’une distance numérique, mais 
fondée au contraire sur une stratégie alternative 
d’identification exacte le long d’une multiplicité de dimen-
sions musicales de divers niveaux de spécificité. Certaines 
approches informatiques suivent cette seconde stratégie de 
détection d’identités le long de multiples dimensions musi-
cales [6, 10, 27] et recherchent des répétitions le long de 
chaque dimension ou produit de dimensions. L’approche 
proposée dans cet article s’inscrit dans cette démarche. 

On peut alors montrer l’existence de motifs qui, parce 
que progressivement construits à partir d’une variabilité de 
dimensions musicales successives, ne peuvent pas être 
identifiés suivant de telles approches [21, 22]. Par exemple, 
chaque ligne de la partition de la FIG. 2 contient une répéti-
tion d’un même motif : dans sa première moitié, les para-
mètres mélodiques et rythmiques sont répétés alors que, 
dans sa seconde moitié, seuls les paramètres rythmiques 
sont répétés. La description de ce motif est donc, dans sa 
première partie, mélodico-rythmique, puis, dans se seconde 
partie, rythmique. Une telle description suivant différents 
paramètres musicaux successifs sera qualifiée de descrip-
tion hétérogène. Le modèle présenté dans cet article, 
contrairement aux approches antérieures, est en mesure de 
détecter de telles descriptions hétérogènes.  

Les choix effectués par notre approche dans ce cadre 
s’inscrivent dans une stratégie d’ingénierie des connaissan-
ces : la préférence du concept d’identification à celui de 
similarité est fondée sur des travaux développés en cogni-
tion musicale ; la définition du concept de description 
hétérogène, quant à lui, relève d’un questionnement musi-
cologique.  
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FIG. 2 – Répétition d’un motif hétérogène (encadré) : la première moitié de ce motif est mélodico-rythmique (les intervalles mélodiques et 
valeurs rythmiques sont répétés) et la seconde moitié simplement rythmique (seules les valeurs rythmiques sont répétées). 

 

2.2 L’algorithme basique de découverte 
L’algorithme de découverte au cœur de la modélisation 

proposée se fonde sur le principe de mémoire associative, 
c’est-à-dire la capacité de mettre en relation des entités 
mémorisées présentant des propriétés communes. Cette 
mémoire associative est modélisée par l’intermédiaire de 
listes inversées associées à chaque paramètre musical (ici : 
mélodique et rythmique), et à chaque phase d’extension 
successive des motifs.  

 

 
 

FIG. 3 – Construction progressive du motif abcde (au-dessus de 
la partition) et de ses deux occurrences (sous la partition), par 

mémorisation des intervalles dans des listes inversées associées à 
chaque phase successive du motif. 

 
Des premières tables permettent de mettre en relation les 

descriptions d’une œuvre musicale présentant un ou plu-
sieurs paramètres en commun (FIG. 3). Ces descriptions 
sont alors reliées à un nouveau nœud de l’arbre, en descen-
dance directe de la racine, représentant ce ou ces paramè-
tres communs. Associées à ce nœud, de nouvelles tables 
mettent en relation, cette fois-ci, les descriptions qui suc-
cèdent aux descriptions précédentes, et qui présentent un 

ou plusieurs paramètres en commun. Ces nouvelles des-
criptions sont alors reliées à un nouveau nœud de l’arbre, 
en descendance directe du nœud précédent, et ainsi de 
suite. Ceci permet ainsi une découverte progressive des 
extensions successives de chaque motif. L’algorithme 
assure une découverte de motifs aussi bien homogènes 
qu’hétérogènes, car aucune contrainte n’est fixée a priori 
quant aux paramètres musicaux associés aux états succes-
sifs des motifs. 

3 Le contrôle de la redondance 
combinatoire 

Une mise en œuvre directe de l’algorithme de base sur 
des exemples musicaux, même simples, donne lieu à la 
découverte d’un grand nombre de motifs, qui ne corres-
pondent pas, pour la plupart d’entre eux, à des structures 
effectivement perçues, et conduisent à une explosion com-
binatoire. Les approches actuelles dans le domaine musical 
envisagent une réduction de la complexité par 
l’intermédiaire d’un filtrage des résultats suivant des critè-
res appliqués globalement, tels qu’une sélection des motifs 
les plus longs ou les plus fréquents [6, 10,  26, 27, 29]. 
Toutefois, un tel filtrage ne permet pas d’améliorer la per-
tinence perceptive des résultats, mais entraîne en revanche 
leur appauvrissement. 

 

3.1 Motifs fermés multi-dimensionnels 
Une première stratégie de réduction combinatoire 

consiste en une sélection des motifs maximaux [1, 41], 
c’est-à-dire des motifs non-inclus dans d’autres motifs. 
Cette heuristique permet une réduction importante de re-
dondance, mais conduit également à une perte importante 
d’information. En effet, un sous-motif de motif ne doit pas 
être considéré comme structure purement redondante si son 
nombre d’occurrences est supérieur à celui du motif qui le 
contient (FIG. 4). Dans ce cas, ces motifs, dits fermés, doi-
vent être conservés au sein de la description car ils appor-
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tent une information spécifique [41]. Notre modélisation 
applique au cadre musical l’heuristique de recherches de 
motifs fermés [22]. Pour cela, il a fallu généraliser la rela-
tion d’inclusion entre motifs – qui fonde la définition du 
motif fermé – en l’intégrant dans l’espace paramétrique 
multi-dimensionnel caractérisant le domaine musical. Ce 
problème peut être résolu en considérant la correspondance 
de Gallois entre les espaces de classes et de descriptions 
des motifs, étudiée notamment dans les travaux d’Analyse 
de concepts formels (Formal Concept Analysis) [17]. 

 

         
 

FIG. 4A – Le motif aij est un motif non-fermé, car présentant le 
même nombre d’occurrences (deux) que le motif abcde dans 
lequel il est inclus. Il peut donc être rejeté.  

 
 

 
 

FIG. 4B – Le motif aij est fermé, car il présente un nombre su-
périeur d’occurrences (quatre), par rapport au nombre 
d’occurrences des motifs abcde et abcdefgh (deux) dans lesquel il 
est inclus. 

 
Cet effort d’optimisation de la description motivique a 

été prolongé par l’ajout d’un principe de description 
maximalement spécifique des occurrences de motifs : lors-
que une occurrence d’un motif est découverte (par exem-
ple, le motif abcde), les occurrences des motifs inclus (par 
exemple, le motif aij) ne seront pas superposées sur cette 
occurrence, car elles n’apportent aucune information nou-
velle, et peuvent être directement déduites à partir de 
l’occurrence du motif plus spécifique (abcde). Les descrip-
tions moins spécifiques doivent toutefois être prises en 
compte implicitement car leur extension peut parfois mener 
à des descriptions spécifiques [22]. 

La mise en œuvre de tels principes nécessite une gestion 
soigneuse du réseau des motifs, et notamment un parcours 
de l’ensemble des motifs et de l’ensemble des extensions 
possibles orienté du plus spécifique vers le plus général. 
Un tel mécanisme permet ainsi d’assurer une description 
motivique optimale, par compression sans perte de la taille 
de la description, suivant un filtrage de la redondance. 
Cette optimisation est nécessaire d’une part afin d’assurer 
la clarté des résultats, et d’autre part afin de limiter la com-
plexité combinatoire des calculs. 

Cette modélisation fondée sur les motifs fermés ne relève 
ni d’une problématique musicologique stricto senso, ni de 
principes de Gestalt. Mais elle met en évidence un ensem-
ble de conditions nécessaires à une modélisation de 
l’extraction motivique, permettant un fonctionnement op-
timal du système, tant dans son élaboration computation-
nelle que dans la pertinence musicologique des résultats. 

3.2 Une modélisation par cycles des 
répétitions successives de motifs. 

Cette section présente un autre facteur général de redon-
dance combinatoire, maîtrisé par l’intermédiaire d’une 
approche de type Gestalt. Cette explosion combinatoire 
survient lors de la répétition successive d’un même motif 
(par exemple le motif rythmique abc à la FIG. 5). Comme 
chaque occurrence est suivie du début d’une nouvelle oc-
currence, chaque motif peut être étendu (aboutissant au 
motif abcd) d’un intervalle dont la description est identique 
à celle du début de ce même motif (c’est-à-dire ab). Une 
telle extension peut alors être prolongée de manière récur-
sive (en abcde, abcdef, etc.), aboutissant en une explosion 
combinatoire de motifs qui ne sont pas perçus en tant que 
tels en raison de leur enchevêtrement complexe [4]. 

  

 
 

FIG. 5 – La répétition successive multiple du motif abc entraîne 
en toute logique une extension de ce motif en abcd, abcde, etc., 
formant un enchevêtrement complexe de structures qui ne sont 
pas perceptibles en tant que telles. 

 
Une telle configuration structurelle est au contraire géné-

ralement perçue de manière beaucoup plus simple sous la 
forme d’un principe Gestalt  de cyclicité motivique. La 
représentation par graphe de la FIG. 5 met en effet en évi-
dence le fait que le dernier état de chaque occurrence du 
motif abc se superpose au premier état (a) de l’occurrence 
suivante. Ces deux états peuvent alors être fusionnés, abou-
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tissant à un rebouclage du dernier état (c) du motif vers le 
premier (a) (FIG. 6). Se constitue ainsi un motif cyclique 
oscillant entre deux états a’ et b’, à partir du motif acycli-
que initial abc. Une telle modélisation à l’aide de cycles 
correspond à une stratégie effective d’écoute musicale, tout 
en réduisant de manière optimale la redondance combina-
toire. 

 

 
FIG. 6– L’écoute d’une répétition successive du motif abc in-

duit la perception d’une cyclicité de ce motif, aboutissant en une 
oscillation entre deux états a’ et b’. 

 
Ce phénomène de répétition successive, bien que très 

fréquent notamment dans l’expression musicale, a été peu 
étudié. Une stratégie simple consiste en l’interdiction de 
tout chevauchement entre motifs [37]. Cette heuristique se 
fonde cependant sur une contrainte forte – de segmentation 
stricte et unidimensionnelle de la séquence temporelle – 
qui n’est généralement pas valable dans le domaine musi-
cal. De manière moins contraignante, la minimisation des 
chevauchements de motifs a été envisagée séparément pour 
chaque classe de motif [4]. Mais une telle sélection, effec-
tuée sur les motifs de manière globale, provoque une ex-
cessive suppression de motifs pertinents, alors que notre 
approche fondée sur les configurations locales entre occur-
rences de motifs permet un filtrage plus précis. La problé-
matique de recherche automatique de motifs périodiques au 
sein de séquences temporelles a été étudiée dans des tra-
vaux récents [18, 19, 25, 40]. Ces travaux ne prennent 

cependant pas en compte l’articulation importante entre 
motifs périodiques et motifs non-périodiques, et ne permet-
tent donc pas de maîtriser le phénomène d’explosion com-
binatoire. 

L’approche proposée ici permet au contraire une articu-
lation étroite entre motifs périodiques et non-périodiques, 
assurant une réduction sans perte de la redondance combi-
natoire. Une telle articulation nécessite une lecture stricte-
ment chronologique de la séquence musicale [22]. La pro-
blématique de périodicité a été généralisé à la multi-
dimensionnalité de l’espace paramétrique musical. À cette 
fin, il a été nécessaire d’étendre la notion de relation de 
spécificité aux motifs cycliques, et de développer des mé-
canismes de généralisation et spécification progressives 
des cycles motiviques, afin de permettre une description la 
plus compacte possible de la séquence musicale. Cette 
formalisation a permis de mettre en évidence d’autres pro-
blématiques structurelles de première importance et d’en 
proposer des méthodes de résolution simples. On a ainsi 
montré la nécessité d’intégrer des heuristiques apparentées 
à la règle de Gestalt figure/fond, et proposé des mécanis-
mes permettant d’unifier toutes les rotations possibles d’un 
même motif cyclique sous une seule et même classe [22]. 

4 Résultats 
Cette modélisation a été développée sous la forme d’un 

système d’analyse motivique automatisée écrit en Common 
Lisp et intitulé OMkanthus, et a été intégrée au sein du 
logiciel OpenMusic de programmation graphique de struc-
tures musicales [2]. Cette librairie est en mesure d’analyser 
des pièces musicales monodiques – c’est-à-dire constituées 
d’une suite de notes temporellement non superposées – et 
de mettre en évidence sous forme graphique les structures 
découvertes sur une partition. 

TABLE 1 – Résultats d’analyses effectuées par kanthus version 0.6.8. 

Nom du morceau Taille du morceau Classes de motifs 
découvertes 

Classes de motifs 
pertinentes 

Temps de calcul 

Geisslerlied 
(chanson médiévale) 

108 notes 6 5 (83%) 2.2 secondes 

Mozart, Sonate K 331 
1er mouvement, 1er thème 

36 notes 14 10 (71%) 0.8 seconde 

Bach, Invention BWV 775 283 notes 49 34 (69 %) 37.6 secondes 
Au clair de la lune 44 notes 26 20 (77%) 5.6 secondes 

The Beatles,  
Obla Di, Obla Da 

390 notes 14 10 (71%) 28.1 secondes 
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FIG. 7 – Analyse motivique de l’Invention en ré mineur BWV 775 de J.S. Bach (21 premières mesures). Les occurrences de chaque 

classe de motifs sont représentées de manière distincte. 
 

4.1 Evaluation musicologique 
Le modèle a été testé sur un ensemble d’œuvres musica-

les de styles variés. Quelques résultats sont présentés dans 
le tableau 1. Les résultats ont été comparés avec une ana-
lyse manuelle réalisée par un musicologue. Un exemple 
d’analyse est présenté à la FIG. 7. Une procédure de test est 
en projet d’élaboration sur une base de donnée musicale de 
grande taille, afin d’établir une mesure quantitative précise 
du comportement algorithmique. 

Les approches informatiques actuelles ne sont pas en 
mesure de présenter un tel degré de précision, ni d’assurer 
la pertinence perceptive de leurs découvertes. Les analyses 
produites par le modèle proposé restent cependant encore 
assez limitées, car de nombreuses composantes de 
l’expression musicale n’ont pas encore été prises en 
compte. 

4.2 Complexité algorithmique 
La complexité algorithmique s’exprime sous deux for-

mes. D’une part, par la complexité des structures découver-
tes : la prolifération de motifs redondants, par exemple, 
induit une explosion combinatoire, puisque chaque nou-
velle structure nécessite des processus permettant d’estimer 
leur impact sur les autres structures et d’envisager leur 
éventuelle extension. Assurer une description la plus com-
pacte possible des structures permet ainsi tout à la fois 
d’offrir des résultats clairs et proches des motifs perçus, et 
de réduire les risques d’explosion combinatoire. La com-
plexité algorithmique s’exprime d’autre part à travers la 
mise en œuvre technique de la modélisation. De ce point de 
vue, la réalisation proposée se présente sous la forme d’un 
prototype qui demande à être davantage optimisé. La mo-
délisation a toutefois été conçue dans un souci constant de 
minimisation des coûts computationnels. Ainsi la détection 
de répétitions d’intervalles s’effectue par simple identifica-
tion au sein de listes inversées, ce qui permet de simplifier 
la procédure élémentaire de recherche de motifs. 

4.3 Autres approches 
La problématique d’extraction de motifs répétés au sein 

de séquences musicales symboliques a été envisagée sui-
vant de multiples approches. Cambouropoulos [5] procède 
à une recherche de répétitions exactes au sein de projec-
tions suivant diverses dimensions (ou conjonction de 
dimensions) de l’espace musical. L’ensemble de motifs 
extraits n’est pas considéré tel quel : au contraire, une 
segmentation globale de la séquence musicale est estimée 
par l’intermédiaire d’un moyennage des multiples 
segmentations élémentaires, aboutissant à une compression 
avec forte perte de l’information structurelle. 

Une autre approche [10] consiste en la construction d’un 
arbre de suffixes suivant une multitude de dimensions 
musicales distinctes. Ici aussi, en raison de la taille impor-
tante de l’ensemble des motifs découverts, un post-
traitement sélectionne les motifs présentant un nombre 
minimal d’occurrences et un degré de pertinence statistique 
suffisant. 

Rolland [34] définit une distance numérique de similarité 
fondée sur une distance d’édition entre sous-séquences. 
Des distances de similarité sont estimées entre tous les 
couples possibles de sous-séquences, et seules les similari-
tés dépassant un certain seuil prédéfini par l’utilisateur sont 
sélectionnées. À partir du graphe de similarité résultant, 
des motifs sont extraits suivant l’algorithme de catégorisa-
tion Star center. L’ensemble de motifs découverts est ré-
duit encore davantage par l’intermédiaire d’heuristiques de 
filtrage offline. En particulier, seuls les motifs répétés au 
sein d’un nombre minimum de séquences musicales sont 
sélectionnés. 

Une généralisation de l’extraction motivique à la poly-
phonie a également été proposée [27]. Les notes des sé-
quences musicales sont représentées sous forme de points 
au sein de l’espace bi-dimensionnel hauteur / temps, et les 
répétitions maximales d’ensemble de points sont extraits. 
Cette stratégie d’inspiration géométrique ne s’applique 
toutefois pas aux répétitions mélodiques présentant des 
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variations rythmiques. Des post-traitements ont été ajoutés 
afin de réduire la redondance combinatoire. 

Dans l’ensemble de ces approches, l’explosion combina-
toire produite par la phase d’extraction motivique stricto 
senso est filtrée a posteriori suivant des critères globaux 
basés sur la longueur des motifs, leur fréquence, etc. La 
limitation principale de telles approches est due au manque 
de sélectivité de ces critères globaux.  

Notre approche s’est attaché en particulier à mettre en 
évidence les raisons profondes de ces redondances combi-
natoires. Les heuristiques proposées permettent une repré-
sentation compacte, factorisée, mais sans perte, des confi-
gurations motiviques. Les analyses résultantes présentent 
un degré de clarté et de compacité jamais égalé par les 
approches antérieures. 

5 Travaux actuels 

5.1 Prise en compte de transformations 
musicales complexes 

Un motif, formé d’une suite de descriptions le long de 
divers paramètres musicaux, est découvert lorsque une telle 
suite est explicitement présente à divers instants d’une 
séquence musicale. Or une caractéristique essentielle du 
discours musical est l’existence de mécanismes de trans-
formation musicale, suivant lesquels une suite de descrip-
tions, sous une forme originaire simple, se modifie en une 
suite de descriptions plus complexe. En particulier, un 
motif peut être ornementé par l’ajout de notes supplémen-
taires dans un voisinage proche (cf. FIG. 8). Ces ornemen-
tations n’appartiennent pas à la description du motif, mais 
ont pour fonction de mettre en valeur les notes auprès des-
quelles elles sont situées. 

 

 
 

FIG. 8 – Répétition d’un motif avec ornementation : la 
deuxième occurrence du motif est enrichie de notes supplémentai-
res qu’il est nécessaire de filtrer afin de retrouver la répétition de 
la structure sous-jacente. 

 
Des solutions à cette problématique de recherche de mo-

tifs de notes non immédiatement successives ont été propo-
sées [13, 31, 34]. Elles se basent principalement sur des 
techniques de programmation dynamique, qui permettent 
un alignement des différentes occurrences, fondé sur une 
distance d’édition entre séquences musicales. Or, comme 
expliqué au paragraphe 2.1, l’utilisation d’une distance 
numérique introduit des difficultés supplémentaires. Cela 
conduit notamment à un assujetissement de la décision 
d’identification à un seuil de similarité numérique, qui ne 

peut être défini que de manière subjective et remet donc en 
cause la robustesse de l’analyse.  

Une nouvelle méthode de résolution est actuellement en 
cours d’élaboration, fondée sur une identification adapta-
tive, et sur une réduction de l’espace de solutions par 
l’intermédiaire d’heuristiques basées sur des considérations 
d’ordre perceptuel. Pour cela, sur la chaîne syntagmatique 
– que constitue la succession apparente de notes de la sé-
quence musicale – est construit un graphe syntagmatique 
contenant l’ensemble de toutes les connexions perceptibles 
entre notes temporellement proches (cf. FIG. 9). Des hypo-
thèses d’ordre cognitif et des expérimentations informati-
ques permettent de mettre en place un ensemble de règles 
limitant la combinatoire du graphe syntagmatique. Dans un 
second temps, l’algorithme d’extraction motivique, initia-
lement conçu pour l’analyse de chaînes syntagmatiques, 
sera généralisé à ce nouveau cadre, à travers un parcours de 
toutes les chaînes contenues au sein du graphe syntagmati-
que. L’élaboration d’un système complet et fiable de règles 
de réduction du graphe syntagmatique nécessitera un effort 
de recherche important. D’autre part, ce nouveau para-
digme induit de nouveaux facteurs de redondance combi-
natoire qu’il est nécessaire de contrôler de manière opti-
male. 

 

 
 

FIG. 9 – Afin de détecter la répétition de la structure profonde, 
un graphe syntagmatique (indiqué en gris) est construit, et la 
recherche de répétition motivique est effectuée le long des diffé-
rentes branches 

. 

5.2 Généralisation vers la polyphonie 
La musique a été considérée, dans notre approche ainsi 

que dans la plupart des approches actuelles, sous la forme 
d’une séquence de notes successives, ou monodies. Mais 
de manière générale, la musique doit être envisagée en 
terme d’un flux complexe de notes, une polyphonie, pou-
vant contenir en particulier des superpositions de notes. 
Dans un tel flux peuvent être perçues, d’une part, des su-
perpositions de monodies simultanées. En d’autres termes, 
à partir du réseau initial que constitue le flux polyphonique 
émerge un graphe de chaînes syntagmatiques monodiques, 
lequel pouvant présenter des configurations complexes 
telles que des embranchements et des entrelacements (FIG. 
10). Suivant ces diverses chaînes monodiques peut alors 
être opérée la recherche de répétitions de motifs assurée 
par ma modélisation. Une généralisation de l’approche au 
cadre polyphonique nécessitera donc la formalisation et 
modélisation de ce processus d’émergence du réseau mo-
nodique à partir du flux polyphonique. 
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FIG. 10 – Construction d’un graphe syntagmatique à partir 
d’une polyphonie. 

 
Au sein d’un flux polyphonique émergent non seulement 

des chaînes monodiques, mais également des groupements 
de notes qui s’agglomèrent en raison de leur proximité 
temporelle, que l’on pourra appeler des agrégats, et qui 
forment diverses constructions musicales telles que les 
accords, les degrés ou les modes. Des exemples d’accords 
sont encadrés dans la FIG. 10. De même que les motifs 
résultent de répétitions de chaînes monodiques, la répéti-
tion d’agrégats induit la formation de classes d’agrégats. 
D’autre part, les agrégats se succédant forment eux-mêmes 
des chaînes d’agrégats. Là où la description de chaînes 
monodiques consistait simplement en une suite de distan-
ces entre notes successives, la description de chaînes 
d’agrégats aboutit à un réseau complexe de distances entre 
notes d’agrégats successifs, ainsi que de distances entre 
classes d’agrégats, qu’il faudra formaliser et modéliser. Il 
s’agira par la suite de généraliser aux chaînes d’agrégats la 
problématique de recherche de répétition de chaînes. La 
résolution de l’ensemble de ces problèmes permettra 
d’assurer une modélisation complète des mécanismes en 
jeu dans l’analyse motivique. 

La problématique de recherche de motifs polyphoniques 
a été peu étudiée [10, 14, 27, 29]. L’approche la plus avan-
cée [27] procède par une recherche de répétitions exactes 
de suites de coordonnées exprimées dans l’espace bi-
dimmensionnel temps / hauteurs. En conséquence, cette 
approche ne peut pas découvrir des répétitions de motifs 
présentant des fluctuations le long de certaines des diffé-
rentes dimensions musicales – transformation du rythme, 
ou des hauteurs, etc. –, lesquelles pourtant ne remettent pas 
en cause, chez les auditeurs, l’identification des motifs. 
L’approche envisagée ici permettra justement une telle 
identification adaptative le long des différentes dimensions, 
car ma démarche est fondée sur une modélisation la plus 
précise possible des stratégies d’écoute, et non sur une 
méthode fondée sur des critères simplement géométriques 
ou statistiques.  

5.3 Analyse de masses de données 
musicales 

Un important domaine d’application de l’automatisation 
de l’analyse motivique concerne l’analyse des masses de 
données musicales. Sur l’internet se développent en effet 
des immenses catalogues de musique en ligne, mises à la 

disposition du grand public, et qui occupent une part de 
marché de plus en plus dominante dans le commerce musi-
cal. La conception d’outils de gestion, de visualisation et 
de navigation au sein de ces bases de données, est une 
problématique de grande importance. Une communauté 
scientifique internationale s’est constituée autour de cette 
thématique, intitulée Music Information Retrieval [16], 
créant un lien étroit entre les recherches en informatique 
musicale et les applications industrielles. 

Les travaux présentés dans cet article pourront être ap-
pliqués en particulier à deux problématiques majeures dans 
ce domaine : d’une part l’élaboration de mesures de dis-
tance de similarité entre œuvres musicales, et d’autre part 
le développement de méthodologies de recherche au sein 
de ces catalogues. La similarité musicale, tout d’abord, est 
envisagée dans les travaux récents à travers de multiples 
composantes de l’expression musicale, relative notamment 
à la texture sonore [3]. D’autres recherches étudient au 
contraire l’impact des structures musicales plus profondes 
sur les jugements de similarité musicale [12, 23]. La modé-
lisation présentée ici, offrant une description précise de la 
dimension motivique de ces structures musicales, permettra 
en conséquence un approfondissement de ce champ de 
recherche, et pourra donc donner lieu à des applications 
intéressantes dans ce domaine.  

Les systèmes de fouilles de données musicales, quant à 
elles, ont pour objectif de retrouver, au sein d’un catalogue, 
les œuvres correspondants à une requête spécifiée par 
l’utilisateur. Certaines approches dans ce domaine procè-
dent par un recoupement exhaustif de la requête avec cha-
que instant successif de chaque œuvre du catalogue musi-
cal [39]. À l’opposé, l’espace de recherche peut être réduit 
significativement par l’intermédiaire d’une analyse préala-
ble de chaque œuvre du catalogue : la requête peut alors 
être simplement comparé avec les représentations compac-
tes produites par les analyses préalables [20]. Cette focali-
sation sur les structures les plus saillantes des œuvres mu-
sicales assure en outre une amélioration qualitative de la 
pertinence perceptive des résultats. Dans ce contexte, notre 
système d’analyse automatique offrira une description 
compacte de la composante motivique de chaque œuvre du 
catalogue, permettant à terme une amélioration des per-
formances de fouilles de données. 

Dans notre modélisation, les séquences musicales sont 
décrites suivant des paramètres symboliques directement 
issus du texte musical, c’est-à-dire de la partition. Les 
bases de données musicales en ligne, quant à elles, sont 
généralement décrites de manière soit semi-symbolique, 
soit sonore. La description semi-symbolique, tout d’abord, 
suit généralement le protocole MIDI de contrôle informati-
que des instruments de musique, dans laquelle les paramè-
tres musicaux (hauteur et rythme) ne s’identifient pas exac-
tement aux données musicales symboliques, mais en repré-
sentent une quantification numérique. Afin de pouvoir 
analyser de telles bases de données, il est nécessaire de 
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mettre en œuvre une opération de transcription automati-
que des descriptions semi-symboliques en descriptions 
symboliques. Les méthodes proposées dans la littérature de 
quantification des hauteurs [5, 8, 28, 38] et des durées [7] 
ne répondent pas entièrement au problème, car cette opéra-
tion de transcription se fonde partiellement sur la structura-
tion motivique des œuvres, facteur qui a été peu pris en 
compte jusqu’alors. La modélisation de l’émergence de 
cette structuration offerte par notre approche permettra de 
prendre en compte cette interaction, afin d’envisager une 
amélioration des résultats. 

Par contre, la majeure partie des bases de données musi-
cales consiste en des enregistrements sonores. Une analyse 
de ces bases nécessite une opération de transcription auto-
matique du sonore vers le symbolique, problématique 
d’une grande complexité et qui fait l’objet de nombreuses 
recherches actuelles. Sont proposés notamment des outils 
de transcription du sonore vers le semi-symbolique, que 
l’on pourra transcrire de nouveau vers une représentation 
symbolique. Mais ici encore, il semble exister une relation 
d’interdépendance entre l’opération de transcription à par-
tir de la représentation sonore et la recherche de structura-
tion musicale. 

 
Les résultats actuels permettent de montrer l’intérêt 

d’une telle approche : d’une part, le système informatique 
qui résulte de cette étude offre au musicologue une descrip-
tion exhaustive des motifs d’une partition ; d’autre part, 
l’expérimentation algorithmique indique des conditions 
nécessaires relatives à la faisabilité d’une modélisation 
cognitive. Enfin, une telle automatisation suggère des ap-
plications très intéressantes dans l’étude des bases de don-
nées musicales. 
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