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Pourquoi analyser [19] spectralement le signal de parple ?
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(b) Méthode par recouvrement et addition (OLA)
(c) PSOLA (Pitch Synchronous Overlap and Add)

(d) Modeles sinusimaux et harmoniques



1 Spectrogramme

Objectif : conndtre I'évolution temporelle du spectre de par

ole

e Transforn®e de Fourier Diséte

N—-1 o
F(k) = 3 f(m)eap(—jorkn)

e Pour utiliser la transforée de Fourier disete il faut un signal

périodique— fenétrage du signal

e SoitT la periode déchantillonnagef le signal de épart,w
appligee au signalf’, sa transforrae de Fourier, on a:

(0. @]

F,(w) = Z w(nT) f(nT)exp(—jwnT)

n—=——oo

ouw(nT) = 0 pour|n| > N/2 avecN pair et w(-nT) = w(
w(N/2) =0)

la feretre

nT) avec

e [, estla transforree d’'un produit, c’est donc la convolution des

transfornees.

Fy(w) = /00 F(x)W(w — z)dx/2m

— 00

Fy,(w) = F(w) *xW(w)

e Exemple tés simple : featre rectangulaire)(nT’) = 1 (voir [6] par

exemple)
N/2—1

W(w) = Z w(nT)exp(—jwnT)
n=—N/2

Cw sin %wT
W (w) = eap(jef) 252

sin(swT)
e Attention sion somme déa N — 1 (cas de la transforae
discrete) alorsV’ (w) = exp(—jwiT) x W (w)

(noyau de Dirichlet)

de Fourier



Importance de la ferétre

Module de deux noyaux de Dirichlet
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Enjeu : trouver une bonne fétre qui éduit la convolution dont la
largeur du lobe central est faible et la proinence du lobe central
forte.

Difficulté : pour eduire la largeur du lobe central il faut augmenter N,
donc amplifier les effets de moyenne.

Exemples de fegires (rectangulaire, triangulaire et Hamming)
repesengées en dB40 * log10(|H (n)|)

Remarque : multiplier un signal paréeve son spectre de 6 dB.
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rectangulaire triangulaire
e Deux ferétres €lebres :
— Hamming:w(n) = 0.54 — 0.46c0s(2 * w /N * n) pour
n=0,1,2,....,N—1
— Hanning:w(n) = 0.5 + 0.5cos(2 * /N % n) pour
n=-N/2,..,—1,0,1,...N/2 -1
F(k)|Hanning = 3[F'(k) + 5(F(k = 1) + F(k + 1))]
e L'effet de la convolution est donc de lisser le spectre :
— fenetre longue— lissage faible

— fenétre courte— lissage fort

hamming




2 Spectrogramme de parole [8]

e Modele simplifé de la production de la parole

e(n) h(n) s(n)=e(n)*h(n)

source signal de parole
pédiodique conduit vocal

ou bruitée

Le spectre utile €tend de G 8kHz.

e Caraceristigues de la source :
— bruit pour les fricatives et les bruits d’explosion

— vibration des cordes vocales pour les sons vocaliques (voyelles en
particulier).
— fréquence fondamentale
120Hz pour un locuteur, 200Hz pour une locutrice

e Calcul d'un spectrogramme : DFT d’une fre de 44 32 ms qui se
deplace de la moiéi de sa due. Avec une fquence
d’echantillonnage de 16kHz, cette &re a donc entre 64 et 512
points.
— DFT entre 64 et 512 points
— pour lisser le spectre on utilise en fait une DFT avec plus de points
(au moins 256) ce qui permet d’'interpoler le spectre plus finement.
— “zero padding” : le signal deapart compdte par des&ros. Sion
utilise une DFT de 512 points et que la &re a 64 points on
compkte par (512 - 64)é&ros.

e fenétre plus courte que lagpiode fondamentale (spectidarge
bande)— fort lissage fequentiel et pas d’harmonique

e fenétre plus longue (specteebandeetroite)— faible lissage
frequentiel et visualisation des harmoniques



e Pour renforcer la contribution des hautesguences on paccentue le
signal :u(n) = s(n) — s(n — 1)
En passan la transfornae en: I'effet est doncl — »~! c’est-a-dire
un renforcement de la contribution des hautégfiences.
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e Exemples (locuteur en bas, locutrice en haut) :
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e Exemples de spectrogrammes
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Spectrogrammes bandeetroite (locuteua gauche, locutrica droite)

Comment lisser le spectre ?
Comment gparer la contribution du conduit vocal de celle
I'excitation ?

de



2.1 Amélioration de la préecision du spectrogramme par
la méthode de gassignation spectrale

e |'énergie deX (¢, w) qui est I'énergie calc@e sur une fegire centee
en(t,w) est affictee (Figure d’aps [2])a (¢, w) alors que [Energie
n’est pas forement cen&e en ce point[2, 16].

(t.w)

IX(@)]?

” i
Ty

e |'id ée est de corriger la position du point apparé I énergie & au

I’ énergie de la fegire est effectivement gsente.
. o STFTyp (z;t,w)STFT, (z;t,w)
STFTap(xz;t,w)STFT, (x;t,w)

wr(z;t,w) =w+7Im ST, (e ou h est la feetre
d’analyseh la feretre multiplée par le temps eth la derivée de la
fenétre.

e I'énergie afficke en un point est la somme de toutesHlesrgies

deplages en ce point
Reass(z;t', ') = //STFT(x;t,w)cS(t'—f(x;t,w)).é(w'—c&(m;t,w))dt;l—w
T

e — meilleure Esolution temporelle etéquentielle (exemple avec
fenétre de 32ms)



Files Edit

=lolx]

Prosody  Miscellaneous

Spectro Phonemes  Words

Earmanks 7

most general

a
W s | cl |t|jh| eh n ah |I| T ao | T | m
12622
9
-135632
T T T T T T T T T T T T T
BO0 B0 Foo Ta0 800 840 00 950 1000 1050 1100 1150 1200 1250 1300 1350
2
o [ 51
Spectrn Phonemes  MWiords  Formanks  Prosody  Miscellaneous 7
most | general form |
Hz . 1\'»\_ \\\
e
-—"‘-
b
000
|
—
f -
et
a
e s | cl |t|jh| eh n | ah |I| T | a0 | T | m
13532
Q
-13532
T D L B o e e o e ) e B e e AL S L e B sy e
E00 Foo Ta0 0o 250 a00 250 1000 1050 1100 1150 1200 1250 1200 1350




3 Lissages cepstraux

Est-il possible de&parer dans le signal de parale:) = e(n) x h(n)
les contributions de I'excitation et du conduit vocal ?

e traitement homomorphique [18, 4] :

— Signalz(n) = x1(n) *x x2(n)

— Transfornge de Fourier (pour passer de la convolutiaame
multiplication) X (w) = X3 (w) X2 (w)

— Logarithme
X(w) = In[X ()] = In[X1 ()] + In[Xs(w)] = X1(w) + Xa(w)

— Transforngée de Fourier inverse. Le signal revient dans le domaine
temporel mais il reste additif:(n) = 1 (n) + Z2(n)

— Traitement lirgaire, par exemple le liftrage (ne conserver que les
premiers coefficients cepstraux paliminer la contribution de la
source)g(n) = 1(n)

— Transfornée de Fouriet’ (w) = X; (w)
— ExponentielleY (w) = X;(w)
— Transfornee de Fourier inversen) = x1(n)

— Signal ceconvol& x1(n)

* . . + + +

x(n) | TF Ln - T.FI—— X(n)

y(n) T.F exp T.F.I y(n)

Sckema homomorphique

10
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Remarques :

le lissage cepstral est un lissage, le sped@seltat ne passe donc pas
par les harmoniques.

il faut connatre, ou au moins avoir uneée, de la fequence
fondamentale pour choisir le liftrage.

le cepstre est, au signegzrde la TF, la TF du spectre donc le liftrage
correspond I'élimination des “hautes @frences” du spectre.

consicerations d’'implantation : la transfo@e de Fourier inverse est
appligteea un “signal” el synetrique, on peut donc utiliser une
transforngée en cosinus.

X (k) = 302 s(n)e I Fkn

Sis(n) est el et syrétrique 6(IN — m) = s(m)) alors

X (k) = s(0) + (=1)*s(N/2) + 222{43—1 s(n)cos3Zkn

géréralement on ne revient pas au signal tempoeebdvole.

12



3.1 Quelles utilisations du lissage cepstral ?

1. fournir un vecteur spectral pour la reconaissance automatique de la
parole (coefficients mel cepstre)

2. lisser le spectre de parole pour trouver les formanésj(fences de
résonance du conduit vocal)

3. retrouver les signaux d’excitation et le filtre correspondant au conduit
vocal,

3.2 Coefficients Mel cepstraux [1]

e Point de @part : la contributiora la perception des sons de la parole
des hautes &quences est plus faible que celle des basgéesiénces.
— changement d@chelle.

e échelle Mel : lireaire en basseéguence, logarithmique en haute
frequence.

=Y

.%_)
0 \ \ \ I
0 1000 2000 3000 4000 460
Frequency (Hz)
1000 f
M = log(1 + ———
Tog2 %7+ To00)

e échelle Bark& peu pes identique) :

13



float bark(float f) // f en Hz

{
if (f <=200.0) return(((9.88e-3 + 6.222e-8 * f) * f));

else return((26.81 * f/ (1960.0 + f) - 0.53));
}

e Mise en ceuvre :

1. Calcul du spectre sur une f&tre plus longue que le fondamental
(environ 20ms)

2. Calcul de IEnergie en sortie des filtres traingulait€s pour
k=1,2,...,20

3. Calcul des cepstres Mel

N
1,
MFCC; = X (k— =)=
cC ];:1 kcos|i( 2)]\7]

4. Recuperation des premiers coefficients pour la reco (erecal
N/2).

e géeréralement on prend des femes entre 20 et 30ms, &gala 24 et un
deplacemenggala la moite de la fegtre.

e Comment prendre en compte le bruit :
bruit additif supprirmé apes le calcul du spectre

bruit convolutif supprine apes le calcul des cepstres

14



[dB]

[dB]

[dB]

[dB]

Effet comparatif du nombre de filtres Mel

T T T T T T T T T T T T T T T
256 filtres 128 filtres - 32 coef 256 filtres - 16 coef
g g
l | I I ﬂm:imm
0.0 - 8.0 kHz 0.0 - 8.0 kHz 0.0 - 8.0 kHz
I I I 1 1 I I 1 I 1 I I I I
32 filtres 128 filtres - 16 coef 64 filtres - 16 coef
5 g
\ | I ﬂmm \ | | I NW\GMMMIM | | I I ﬂmwwmmm
0.0 - 8.0 kHz 0.0 - 8.0 kHz 0.0 - 8.0 kHz
1 T T 1 T T T 1 T T T T 1 T
24 filtres 128 filtres - 12 coef 32 filtres - 16 coef
\ | I HMMM | | I I nﬂmﬂ\,mww}ﬂ
0.0 - 8.0 kHz 0.0 - 8.0 kHz 0.0 - 8.0 kHz
T T T T T T T T T T T T T T T
20 filtres 128 filtres - 8 coef 20 filtres - 16 coef
g g
| | I HIMMWMM | | I I ﬂMﬂMMﬂ
0.0 - 8.0 kHz 0.0 - 8.0 kHz 0.0 - 8.0 kHz

Nombre de filtres Mel (colonne de gauche), nombre de coefficients
conseres par le liftrage (colonne du centre) et nombre de filtres en fixant
I'ordre du liftrage (nombre de coefficients consesy. La courbe du bas
reptesente la transforee de Fouriea bandeetroite sur la reme feretre
temporelle (32 ms).
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Effet des filtres et du liftrage Mel sur un voix masculine

(voyelle [i])

T T T T T T T T T T T

32 filtres 32 filtres - 16 coef
| M%.M\ﬂm J]MW\W | M%J{W\nm .ﬁﬂmmm

0.0 - 8.0 kHz 0.0 - 8.0 kHz
T T T T T T T T T
24 filtres 24 filtres - 12 coef
- 0.0 - 8.0 kHz

0.0 - 8.0 kHz

Effet des filtres et du liftrage Mel sur un voix feminine
(voyelle [i])

T T T T
/ 32 filtres 1 32 filtres - 16 coef
- — \
5 Z\ ||\
= = )
l l | l l
0.0 - 8.0 kHz 0.0 - 8.0 kHz
T T T T T T T T T T
I 24 filtres l 24 filtres - 12 coef
' | A ‘ A i ]
3 l ’ VI ‘
l l | l l
0.0 - 8.0 kHz

0.0 - 8.0 kHz
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3.3 Enveloppe vraie

e But: obtenir un spectre ligd5] qui passe par les harmoniques (ce que
I'oreille percoit effectivement).

e Idée : partir du lissage classique et le corrigerativement ecartant
la contribution des valeurs siéas au-dessous du spectrediss

S spectre
V() = S (lissage cepstral classique)

EM = ¢(S — §) ot g(y) = siy > 0 alorsy sinon 0 fsi
E® repiesente les&passements desurS
EM) est le spectre deapassement ligscepstralement :

wn>

(0
A

17



e Algorithme :

1. solution initiale
EQ = N7 L el hycos(Zmk) ot e = IDFT(EW) eth,,
est la feretre de liftrage.

2. iteration: + 1
soit V(?) 'enveloppe obtenua I'eétape pecedente E() et E() les
dépassements et lissage dapdssement correspondants.
v+ — (&) 4 f)
EGD = g(E® — (1 + a)E®) ol « est un coefficient
acclerateur.
EG+Y) = DFT(h(IDFT(E(+1)))

3. fin ou nouvelle gration

'M ﬂl ﬂ)‘ I 'lm ,\FA

!WBE ‘ l ISBBB ISEBB "?BEB
spectre bandetr0|te, lis€ cepstralement et enveloppe vraie

li“‘m ‘le
A Iy

e Avantages :
— pas de battement@hergie d a la place de la fegtre par rappora
la periode,
— spectre passant par les harmoniques.

18



3.4 Cepstres discrets [3]

e Idée : nevaluer le spectre qu'auxéiguences des harmoniques, ou des
points du spectre qui doiveatre pris en compte,

e Point de @part : il faut disposer des valeurs du spectre pour les
harmoniques (une estimation de FO estassaire).

Soit P(wg), 1 < k < n les points du spectr@approcher, eX (wy),
1 < k < n les points fournis par I'interpolation. En choisissant la famille
des cosinusidescos(iw), 0 < i < p pour interpoler le spectre

X(wg) = Z cicos(iwy)
i=0

ou ¢; est le coefficient de l&t*¢ harmonique. Erreur d’approximation:

n p

E = Z(Z cicos(iwy) — P(wy))?

k=1 =0

En annulant chacune desril/ees deF par rapportc; on obtient :

Z<Z cjcos(jwy) — Pwg)) X cos(iwy) =0

k=1 j=0

soit sous forme matricielld.C' = B avec :

n

aij = Z cos(iwyg)cos(jwy)

k=1

bi = Z P(wg)cos(iwy)
k=1
etC le vecteur dep coefficients inconnus;.
Voir I'article de Gallas et Rodet [3] qui donne de plus ampletads sur
d’autres versions des cepstre dtifs (esolution rapide, prise en compte
de I'incertitude de la position des pics spectraux, application aux cepstres
Mel...)

19



4 Préediction linéaire [18]

e Origine : le signal de parole atant pas comptement &atoire, les
échantillons successifs sont aelgs. Peut-on utiliser cette cétation
pour eduire la quanté de donges ?

e Principe :

— s(n) est repeseng par la somme d’'une combinaisondaire des
échantillons pecedents et d’'une erreur,

— les coefficients de la combinaison&iaire sont trougs de faco
minimiser l'erreur,

— cette moelisation correspond un moele tout le :
SoientS(z), H(z) etU(z) les transforraes en z du signal, du
filtre du conduit vocal et de I'excitation. Un mekk tout ple de
H(z)est:

S(z) G

S U(z) 1=YF_agzk
e Calcul des coefficients,,

La prédiction des(n) ests(n) = > ¥ _, aks(n — k).
L'erreur este(n) = s(n) — §(n) = s(n) — > h_, axs(n — k).
L’ énergie de l'erreur edt,, = > e*(m) = > [s(m) — §(m)]?
En minimisantE,, par rapport auxy, :
52-E, = 0 pour(i = 1,2, ..., p) on obtient :
o Sn(m—i)sy(m) =>0_1ar Y. sp(m—1i)s,(m — k) pour
(1 <i<p).
En posantb, (i, k) =) s,(m —1i)s,(m — k) on obtient :
S v ag®y,(i k) = @,(4,0) pour(l <i < p).

e Deux methodes suivant la sommation :
— par autocorlation : signal multipk par une feétre,
— par covariance : limite de la somme des erreurs

e Solutions de calcul efficaces (Toeplitz ou Cholesky).

20



e Exemples

m ”"'” "; lp HN h .,, ) w,ﬁuﬂl\

l'

f\
T Yoo Too | | e
Un exemple qui ne marche pas]//©

u‘n "' il

et [

M W 'u” ““A.“

Un exemple qui marche &/

e Evaluation du spectre LPC
CalculerH (z) pourz = exp(jk2Z) avecO < k < N/2 — 1.
H(z) = ¢ avec

2o bet
bo =1

by = —ar pourl <k <p
— DFT sur lesh, compEtes par deséros.
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4.1 Prediction lineaire flective [10]

14

Idée: Appliquer le calcul des coefficients deggliction sur une
partie du spectre

e Comment obtenir le$(i, k) a partir du spectre ?
éléments deéponse :

N-—1 N-—1
k2n

X (k)* = s(m)et v

|
2
S
N—
@
d
o
25
3
X

n=0 m=0

e en reorganisant la sommeguedente ([15] pages 556 et suivantes) :

X ZZ m)s(m + 1))e 7 ¥

=0 m=
avecl =n —metsy(m+1) = s((m+ ) moduloL)

e et en compdtant le signal par suffisamment deras (\/) pour que :
Yoo s(m)s(n+1) =3, s(m)sr(m +1)

——— — u
T N
A o Ny
' o) ‘N " " 1 NI
H Ve, N W " i AN
oo ' '
P o “ u
SN NN N
H ' ' [ S, " ]
signal Nt A RN B |
N ! ' o S, " I\ ]
~ . B
non nul AN D N
[ ' [ N " 0 1
' N ' " ., J ] ] ]
H h 1 i P O 1 1
N
! IR ' N ' '
, N RN
' : ' [ " " " ] "
‘ ]
! 1 ! ' ' ' ) ' '
. . : “

Adjonction de &ros poutviter le repliement

e Calcul des coef. d’autocdartation par transforée de Fourier inverse
L—1 i
R(l) = 7 3420 1 X (k)2 TH.

e L doit étre la premire puissance de 2 telle qlie> N + M.
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e Comme| X (k)|?> donne un "signal” &el et pair la TF seaduita une
somme de-os.

1. siL=2l
2 A 2 1 .
Rm)==>" S(k)cos—km + = (S(0) + (=1)"S(1))
k=1
2. siL=2+1
l
R(m) = %S(O) + % Z S(k)coszikm

118 _|

188 _|

l l ‘
Ml g
’ ‘“"Ul;n W
- lii“nll ‘ 1 h‘trrr f’
' e R

Exemple de spectre LP@lective entre 4000 et 7000 Hz

4@

T T T T
pr=cic] 28608 2808 4EEE
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4.2 Prediction linéaire perceptuelle [7]

4.2.1 Les origines psychoacoustiques

Sound pressure level (dB)

Minimum
audible field

1 i L

‘----—

Phons

.__.__H"/‘

i | 1 1 1

50 100 200

500 1000 5000 20,000

Frequency (Hz)

Contours degale intensé sonore [12] (Equal loudness contours)
d’apres Robinson and Dadson 1956

Pour passer du seuil d’auditian100 Phons :
— al1l00Hzil faut 79dB,
— a 1000 Hz il faut 97 dB.

— €élever l'intensié sonore change ‘#quilibre tonal” (vers les

graves).

Echelle d’intensi¢ sonore (perception deelévation de 'intensé

SPL)

L= kI’

ou I est l'intensié physique (dB)L l'intensité sonore ek une
constante.

— une augmentation de 10 dB double I'integssbnore.
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4.2.2 Mise en ceuvre
Speech

Critical band
analysis

Equal loudness
pre-emphasis

|

Intensity-loudness
conversion

Inverse discrete
Fourier transform

Solution for
autoregressive
coefficients

|

Exemples avec une PLP d’ordre
(5 coefficients de g@diction).

25

All-pole
model
ADULT MALE LP PEAKS
5 5 e =
g, |
£ 4
53 : 7
= . I 4 W i
5 2 - ™ :
E 4 R . S e s
w e e
0
PLP PEAKS
g 15
< 12
i
< 9
=
)
S 3
0 § B y . .
il fuy ra'y 1it lel [jl /o
4 YEAR OLD CHILD LP PEAKS
.
5 3
&
5 2
2
e 1
w
0
PLP PEAKS
<
@«
<
&,
E
o |
<
=
Q
-

{jffuag ta’t  fjrofeq gy 18l

FIG. 13. Peak-enhanced spectrograms from conventional LP and PLP
analyses of the utterance *“You are yo-yo” uttered by adult male and a 4-
year-old child. While for these two speakers LP analysis finds a different
number of formants at different positions, PLP analysis finds the same num-
ber of peaks at similar positions.



4.3 Prédiction lineaire perceptive RASTA

e Origine : La perception humainéagit aux valeurs relatives plus
gu’aux valeurs absolues.

e Idée :éliminer les variations trop lentes ou trop rapides par filtrage sur

le spectre d’amplitude.

Spectral analysis

@@@@@@@@@@

‘ Bank of compressing static nonlinearities ‘

@@@@@@@@@@

Bank of linear bandpass filters ‘

@@@@@@@@@@

Bank of expanding static nonlinearities ‘

@@@@@@@@@@

Optional processing

@@@@@@@@@@

L visvy—

Algorithme

1. Calcul le spectre d’amplitude en bandes critiques (comme pour la
PLP),

2. Compression de I'amplitudel’aide d’'une transformation non
linéaire,
3. Filtrage des trajectoires temporelles de chaque composante spectrale,

4. Expansion de I'amplituda I'aide d’une transformation non kaire,

5. Pieaccentuatioa I'aide du contour dgale intensé sonore et prise en
compte de Echelle sonore palévationa la puissance 0.33,

6. Calcul du modle tout @le du spectre selon lagthode PLP classique.
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Filtre RASTA

ATTENUATION [dB]

Fig. 3.

/a/

IIR BANDPASS FILTER

T T | (R —— T
D &
0k ]
_20 / .J"n\l -
i=l
30 L / i
o
i . i .
0.001 0.01 01 1.0 10.0 100.0

MODULATION FREQUENCY [Hz]

Frequency response of RASTA band-pass filter.

il n/ /e/ lo/

SPECTROGRAM

/fa/

(a)

i/ u/

/ef /o/

RASTA-PLP

0

-> TIME [s]

(©)

De haut en bas, spectrogramme FFT normal, PLP et RASTA-PLP.
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4.4 Retour sur les bases de RASTA-PLP

Réponse du nerf auditib
une phrase (d’agss Delgutte
et Hammond 97) chez
chat.

FREQUENCE CARACTERISTIGUE [Hz)

B Joe took fa ther's green sh oe ben ch ou t

5000 . e '6

i §§¢ é (3 ‘u#

g

FREQUENCE (Hz)

2003 L % ! * |I ‘ .
| } t ey | E A
% & 0 b
1060 | Fi
4 C N g A § LY
C i i i- i il —— e S
¢ T % T %% ¥ oo 2000 2500
TEMPS {msec)
. da Lot na NERF AUDITIF  FC = 1800 Hz
I y T { g . 1000 ; o e
4000 ¢ cha na
2000 L
i

FREQUENGE (Hz)

TAUX DE DECHARGES (pa/sec)

200 400 6 200 400 500

Effet du contexte sur la&ponse du nerf auditib(gauche les syllabes
synthretiquesa droite la eponse d’un neurone du nerf auditif).
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4.5 Remarques sur la mise en ceuvre

e | étape de compression est plus ou moins bien &eagui bruit
éventuel :

— bruit convolutif — somme du spectre de parole et du bruitespr
le log

— bruit additif — le log n’antliore pas les choses du tout

e remplacement deétape de compression &y par un o@rateur du
genrelog(1 + Jx) ou x est I'energie dans le canaBEquentiel
consiceré et.J une constante nuenique.

e comportement :
— linéaire siJ < 1
— logarithmique siJ > 1

e Détermination deJ :

— Deétermination pour dirents niveaux de rapports signal sur bruit
(en maximisant le taux de reconnaissance),

— Choix deJ en fonction du rapport signal sur bruit esérsur le
signala traiter.
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5 Caractéerisation spectrographique des sons de
la parole

e Mode d’articulation

vocalique vibration des cordes vocales (voisement) et constriction
pas trop forte,

fricatif fort resserrement du conduit vocal provoquant un bruit de
friction,

occlusif fermeture partielle ou totale du conduit vocal, augmentation
de la pression degre la constriction puis rathement brutal de
I'occlusion qui produit un bruit d’explosion (burst).

e Lieu d’articulation = lieu de la constriction principale du conduit vocal
. pharynx, palais /k/, dents /t&vres /p/

kihlmlnunl J M M M &!Lmhm
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e Caracérisation acoustique et articulatoire des voyelles

— les voyelles sont caraatisees acoustiquement par leurs formants
(renforcement spectraux qui correspondent aagudences de
resonance du conduit vocal)

— les voyelles sont caramtisees articulatoirement par le lieu de la
plus forte constriction du conduit vocal

— parole continue— COARTICULATION

cavité cavité
levres  gvant arriere glotte

constriction
Schema simplife du conduit vocal

Avant Arriére
F2 2000 800
= \
Fermé
' y u -{ 300
e
) 0
0o ’
a 1 700
Ouvert
' F1

Triangle vocalique pour le francais

31



5.1 Approximation du conduit vocal sous la forme de
tubes

1. < > Tube ferngé a une extemite et ouvert l'autre :
e résonateur en quart d'onde
o fréquences deesonance (2n — 1) ;%
e Exercice: trouver les quences deesonance pouk=17 cm and:
=350m/s
2. Tube fern@ aux deux exémites
e résonateur en demie longueur d’'onde

e fréquences deesonance n 57

V —
7

3. Tube ferng par un petit tuyaa
'une des extemites et fernge a I'autre

e résonateur de Helmholtz
e frequences deesonance :

A - «C a s
Fréquences deesonance ;- /5> ou V est le volume du gros tuyau,
[ la longueur du petit tuyau etsa section.
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Les voyelles cardinales sous la forme de tubes simples
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Exercice: voyelle /i/

A, W — = bl
A, #
L
b A I
l1 =9cm,ls=6cm,A;=8cm2,4,=1.5cm2
calculer F1, F2 et F3
F1 resonance de Helmholtz de la cavérrere:
a 340 0.00015
F; = =319H
L= \/0 06 % 0.0008 X 0.00 _ 194z

F3 demi longueur d’'onde de la cawiavant

340
Fy=—"-—"=72 H
3= 5006 oot
F2 demi longueur d’onde de la cawiarriere (pharynx)
340
Fo = — =1888 Hz

2 x0.09
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Exercice: voyelle /u/

+
+
[ Avyant L

e Cavité de la bouche

— résonateur de Helmholtz:
As=7cm2,l,=5cm,l5=1.5cm,a;= 1cm2
La frequence deasonance est 747 Hz.

e Cavite du pharunx

— résonateur de Helmholtz:
A;=8cm2,l;=8cm,l}=3cm,a;=0.7cm2
La frequence deasonance est 326 Hz.

— résonateur en demi longueur d’onde:
La frequence deasonance est 2125 Hz.
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Transition /iu/

Demi longueur d’'onde
de la cavité avant (bouche)

2000

(L7

l T |i.11!1..’ai:|:ﬁ”,ﬁ

T

«““mllr-“ =

Rien a déduire de patrticulier.
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Cavité de la bouche

par continuité mais
résonance de fréquence
faible.

——> résonance de Helmholtz
de la cavité avant.
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6 Deux problemes d’analyse de la parole

e Calcul de la fequence fondamentale

Frequence de vibration des cordes vocales

Essentiel pour le codage, la syasie acoustique de la parole et
I étude de la prosodie

Méthodes oprant dans le domaine temporel (autoétation,
residu LPC) ou spectral (cepstre, peigne),
Deux sous-prol@mes :

+ déetection du fondamental— traitement du signal
* correction ou lissage deésultats bruts— reconnaissance des
formes

e Suivi de formants

— Les formants caraetisent levolution de la forme du conduit vocal

— ProbEme difficilea cause du couplage avec les cawihasales

— Comment interpoler la fonction de transfert du conduit vacal

partir du spectre de parole-2— quelle est I'analyse spectrale la
plus appropie ?

Interpretation des pics spectraux en termes de formants ou choix
des formants pour repsenter au mieux le spectre de parole ?

— Suivi dans le temps pour@er des trajectoires ou simplétdction

?
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7 Detection et modification de la fequence
fondamentale

7.1 Detection du fondamental (FO)

Quelques rathodes :

autocorrélation (domaine temporel)

e calcul de la fonction d’autoccgtations(n) = S"iv x(i)z(n + i)

e ¢(n) est periodique six(b) est eriodique

multiplication par 2 de FO

Fonction d’autocoglation d’un signal pseudépiodique
e problemes possibles : division ou multiplication par deux de FO

e parades : ne conserver le signal que au-dessous de 10@Witér (
les formants)
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peigne (domaine spectral) [?]

e Intercorglation entre le spectre d’harmonique et un peigne :

I = [ " P )| F(w)|dw

oo Peigne superposé au spectre
AL MWWWM
o 1E=UU ZEIUU SD‘UU dE:UU 5E=UEFI ||ff THIEU‘UU ?E:UU SEIUU SU‘UD 1UIUUEI r ]f'
peigne
NN

Méthode du peigne
¢ Siles dents ont une hauteggale il n’est pas possible de distinguéy
etF0/k.
e Peigne de laformel,, = n~P avecp > 1.
e Pour simplifier les calculs et renforcer FO le spectre edtiita
I'interpolation du spectra proximig des pics.

Détermination a super résolution (domaine temporel) [11]

e mockle de similarié :
- (t,tg) = s(t)w,(t — to)
yr(t,tg) = s(t + 7)w,(t — to)
LTy (ta tO) — a(tO)yTo (t7 tO) + e(t7 tO)
s(t) est le signal de paroley, est une featre rectangulaire de degr,
a ete permettent d’assurer la similagit
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T = argnin (o (@rtt0) = alto)u ¢, to)*dt
0:

7,a(t0)>0 ft0+T x(t, to)%dt

to

T1 T1
12 12
13 3

Calcul de la similarg

e Une foisT, calcuk on augmente la pcision autour d&"0.
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Correction des valeurs de FO - Programmation dynamiquex bonus

ProbEmes :

1. décider si la parole est va@e ou non (si les cordes vocales vibrent)

2. choisir la bonne valeur de F8\ter les erreurs, division par 2,
multiplication par 2)

En pratique, c’est un probine tes important— optimiser ces choig
I'aide de la programmation dynamique

De nombreux algos s’inspirent de celui propgar Ney [14] qui consista
choisir les pointsa conserver

200

180
160

140 .

120+

signal (FO)

100
so—_
su—-
40 -

207

time
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Principe de l'algorithme

A =la(i)] = a(1),...a(j),...,a(N)

ou i est un indice temporel.&ectionner des points consisteonstruire
une €lection, cad uneegjuence d’indices :

ou K estinfrieur ouegala N, avecj(k) < N etj(k) < j(k + 1)
La courbe esulat estd = [a(j(k))]

A

A=a(j(1)), s ali(R)), - al(K)).

j est construite en minimisant un @ie sur la courbe (par exemple la
difference de FO entre deux points).

min y _(d(j(k),j(k — 1)) - B)

ou B est un bonus qui repsente l'inérét d’inclure le point dans la courbe
finale. B peut prendre en compteehergie, la valeur de I'autoc@&lation,
de l'intercorglation. . .

Résolu simplement avec la programmation dynamique:
1. initialisationD(i) =0, i=1,.... N
2. iterationD(i) = —B +min{d(i,l) + D(l) : Il =1, ...,i}

Bien dir, il est possible deaduire le balayage pour gagner du temps, ou
reduire I'horizon de la recherche.
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7.2 Methode par recouvrement et addition (OLA)

Meéthode tes geréerale (voir [18] pages 274 et suivantes) pour transformer un s{ignz

1. Décomposition du signal en fétres recouvrantes :

e Utilisation de la fetre de Hamming ou Hanning etro padding
pouréviter les prol®mes de repliement (doubler la taille de la
fenétre)

e Recouvrementde 75 %
2. Transfornee de Fourier

3. Modification du spectre:

e Geéreralement seul le spectre d’amplitude est transéorfaire
attention si la phase est moé# (le £ro padding n’est plus
possible).

e Peutétre utili€ pour le filtrage, le ebruitage, PSOLA, ...
e La modification du spectre ne signifie pas que le spectre du signal
modifié est celui qui &t modife.
4. Transfornge de Fourier inverse

5. Addition dans le domaine temporel: En dehors deseaxtes, la
somme des fa¥tres est constante pour lesénes classiques
(Hamming, Hanning). Par exemple pour Hamming
w(n) = 0.54 — 0.46cos(2 * m/N * n) et donc
w(n+ N/2) +w(n) =2 x 0.54.

SN VO 0T TR 9 T LT T T T L 1

R P s v ‘NL""fu”“'
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7.3 PSOLA (Pitch synchronous Overlap and Add) [13]
e Décomposition du signal en fetres recouvrantes synchroees avec
les periodes du fondamental

e Les changements de FO ou debits reviennerd jouer sur la
duplication et/ou Ecart entre les fexires.

Original waveform

Synthetic shori-time signals

- A~ ~a
-_iLJ\/__;—_ C.

‘I'

Synthesis waveform 1

e \/\/\/\/\/‘\ L-/‘

Fig. 8. Time-scale modification with the TD-PSQLA method.
Upper panel: original signal along with the analysis pitch-
marks. Middle panel: three short-time analysis signals. The
mapping between these analysis signals and the associated
analysis pitch-marks are indicated by the arrows. Lower panel:
time-scale modified waveform along with the synthetic pitch-
marks. Same signal as in Fig. 5. The time-scale modification
factor is'set to 2; the interpolation mode is used: the interme-
diate short-time signal is obtained by linearly interpolating the
two adjacent waveforms, with a coefficient o = (0.5,

tfs) tds+1) L Original signal
I I T n

Time scaled signal g Y
T = — I 0 e | LR

. 1 1
PD()) tu)

Fig. 7. Calculation of the synthesis pitch-marks for time-scale
modifications. We have P'(D(¢))= P(1) and r,(u) = D(t/(«)).
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Synthetic shont-time signals

Fig. 5. Pitch-scale modification with the TD-PSOLA method.
Upper panel: original signal along with the analysis pitch-
marks. Middle panel: three short-time synthetic signals. The
mapping between these short-time signals and the analysis
pitch-marks are indicated by the arrows. Lower panel: pitch-
scale modified waveform along with the synthetic pitch-marks.
The signal is a vowel /i/, uttered by a male speaker (pitch
frequency around 100 Hz). The pitch-scale modification factor
is equal to 0.8.

tfs)  tds+l) e R Original signal
o = LT A 1 [ | I
-‘ Time
.._,.Pm Pitch scaled signal
= | ¥ 1 T 1"

] ]
tdu) tlu+l)

Fig. 4. Calculation of the synthesis pitch-marks for pitch-scale
modifications. We have P'(r)= P(t)/B, with g=3/2.
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7.4 Modeles sinus@aux et harmoniques

Idée: Repesenter le signal de parole par une somme de ¢com-

posantes sinusales correspondant aux maxima spectraux

Avantage: pouvoir modifier in@épendamment les composartes

spectrales du signal de parole

L'id ée vient des recherches en sysb musicale [20]

s(t) = Zle A, (t)cos[0,(t)] ou A,.(t) est I'amplitude instantage et
0,.(t) la phase instanté&e.

La mise en ceuvreatessite le @veloppement d’un algorithme pour
construire des trajectoires spectrales qui correspondent aux pics
spectraux.

Lors de la syntBse il faut interpoler les amplitudes entre deux trames,
et surtout les phases et legduences instantaas.

Les modifications temporelles et de fondamentales sont faciles mais
difficiles en pratique si on vew@viter la desynchronisation des
phases [17].

— mockles harmoniques + bruit [9]

On suit directement les harmoniques :

K . <
s(t) = 32 o) Ar(t)exp(jrwo(t)) + e(t) oliwo(t) estla
frequence fondamentale.
reglage des paragtres en mesurant I'erreur sur le signal temporel
E=3%7%  at)(s(t) — 5(t))? ol a(t) est une fonction de
ponceration.
calcul de la partie noné&terministe par simple soustraction puis

reglage du spectre par un nadd tout ple.

synthese synchronée avec leségriodes du fondamental.
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