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1 Spectrogramme

Objectif : connâıtre l’évolution temporelle du spectre de parole

• Transforḿee de Fourier Discrète

F (k) =

N−1
∑

n=0

f(n)exp(−j
2π

N
kn)

• Pour utiliser la transforḿee de Fourier discrète il faut un signal
périodique−→ fenêtrage du signal

• SoitT la période d’́echantillonnage,f le signal de d́epart,w la fen̂etre
appliqúee au signal,Fw sa transforḿee de Fourier, on a :

Fw(ω) =

∞
∑

n=−∞

w(nT )f(nT )exp(−jωnT )

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

• Fw est la transforḿee d’un produit, c’est donc la convolution des
transforḿees.

Fw(ω) =

∫ ∞

−∞

F (x)W (ω − x)dx/2π

Fw(ω) = F (ω) ∗ W (ω)

• Exemple tr̀es simple : fen̂etre rectangulairew(nT ) = 1 (voir [6] par
exemple)

W (ω) =

N/2−1
∑

n=−N/2

w(nT )exp(−jωnT )

W (ω) = exp(j ωT
2 )

sin( N
2

ωT )

sin( 1
2
ωT )

(noyau de Dirichlet)

• Attention si on somme de0 àN − 1 (cas de la transforḿee de Fourier
discr̀ete) alorsW ′(ω) = exp(−jω N

2 T ) × W (ω)
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Importance de la fen̂etre
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Module de deux noyaux de Dirichlet

• Enjeu : trouver une bonne fenêtre qui ŕeduit la convolution dont la

largeur du lobe central est faible et la proéminence du lobe central

forte.

• Difficult é : pour ŕeduire la largeur du lobe central il faut augmenter N,

donc amplifier les effets de moyenne.

• Exemples de fen̂etres (rectangulaire, triangulaire et Hamming)

repŕesent́ees en dB (20 ∗ log10(|H(n)|)

• Remarque : multiplier un signal par 2élève son spectre de 6 dB.
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• Deux fen̂etres ćelèbres :

– Hamming:w(n) = 0.54 − 0.46cos(2 ∗ π/N ∗ n) pour

n = 0, 1, 2, ..., N − 1

– Hanning:w(n) = 0.5 + 0.5cos(2 ∗ π/N ∗ n) pour

n = −N/2, ...,−1, 0, 1, ..., N/2 − 1

F (k)|Hanning = 1
2 [F (k) + 1

2 (F (k − 1) + F (k + 1))]

• L’effet de la convolution est donc de lisser le spectre :

– fenêtre longue→ lissage faible

– fenêtre courte→ lissage fort
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2 Spectrogramme de parole [8]

• Modèle simplifíe de la production de la parole

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

signal de parole

h(n)e(n)

conduit vocal
source 

pédiodique

ou bruitée

Le spectre utile s’́etend de 0̀a 8kHz.

• Caract́eristiques 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

• Calcul d’un spectrogramme : DFT d’une fenêtre de 4̀a 32 ms qui se
déplace de la moitié de sa duŕee. Avec une fŕequence
d’échantillonnage de 16kHz, cette fenêtre 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 de d́epart compĺet́e par des źeros. Si on
utilise une DFT de 512 points et que la fenêtre a 64 points on
compl̀ete par (512 - 64) źeros.

• fenêtre plus courte que la période fondamentale (spectreà large
bande)−→ fort lissage fŕequentiel et pas d’harmonique

• fenêtre plus longue (spectreà bandéetroite)−→ faible lissage
fréquentiel et visualisation des harmoniques
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• Pour renforcer la contribution des hautes fréquences on préaccentue le

signal :u(n) = s(n) − s(n − 1)

En passant̀a la transforḿee enz l’effet est donc1 − z−1 c’est-̀a-dire

un renforcement de la contribution des hautes fréquences.
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• Exemples (locuteur en bas, locutrice en haut) :
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• Exemples de spectrogrammes

Spectrogrammes̀a bande large (locuteurà gauche, locutricèa droite)

Spectrogrammes̀a bandéetroite (locuteur̀a gauche, locutricèa droite)

•
Comment lisser le spectre ?

Comment śeparer la contribution du conduit vocal de celle de

l’excitation ?
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2.1 Amélioration de la précision du spectrogramme par
la méthode de ŕeassignation spectrale

• l’ énergie deX(t, ω) qui est l’́energie calcuĺee sur une fen̂etre centŕee
en(t, ω) est affich́ee (Figure d’apr̀es [2])à (t, ω) alors que l’́energie
n’est pas forćement centŕee en ce point[2, 16].

(t,   )ω

|X(  )|ω 2

t

ω

t

ω

^

^

x(t)

• l’id ée est de corriger la position du point où apparâıt l’ énergie l̀a òu
l’ énergie de la fen̂etre est effectivement présente.

tr(x; t, ω) = t −Re
STFTth(x;t,ω)STFT∗

h (x;t,ω)
|STFTh(x;t,ω)|2

ωr(x; t, ω) = ω + Im
STFTdh(x;t,ω)STFT∗

h (x;t,ω)
|STFTh(x;t,ω)|2 où h est la fen̂etre

d’analyse,th la fen̂etre multiplíee par le temps etdh la dérivée de la
fenêtre.

• l’ énergie affich́ee en un point est la somme de toutes lesénergies
déplaćees en ce point

Reass(x; t′, ω′) =

∫ ∫

STFT (x; t, ω)δ(t′−t̂(x; t, ω)).δ(ω′−ω̂(x; t, ω))dt
dω

2π

• −→ meilleure ŕesolution temporelle et fréquentielle (exemple avec
fenêtre de 32ms)
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3 Lissages cepstraux

Est-il possible de śeparer dans le signal de paroles(n) = e(n) ∗ h(n)

les contributions de l’excitation et du conduit vocal ?

• traitement homomorphique [18, 4] :

– Signalx(n) = x1(n) ∗ x2(n)

– Transforḿee de Fourier (pour passer de la convolutionà une

multiplication)X(ω) = X1(ω)X2(ω)

– Logarithme

X̂(ω) = ln[X(ω)] = ln[X1(ω)] + ln[X2(ω)] = X̂1(ω) + X̂2(ω)

– Transforḿee de Fourier inverse. Le signal revient dans le domaine

temporel mais il reste additif.̂x(n) = x̂1(n) + x̂2(n)

– Traitement lińeaire, par exemple le liftrage (ne conserver que les

premiers coefficients cepstraux pouréliminer la contribution de la

source).ŷ(n) = x̂1(n)

– Transforḿee de Fourier̂Y (ω) = X̂1(ω)

– Exponentielle.Y (ω) = X1(ω)

– Transforḿee de Fourier inverse.y(n) = x1(n)

– Signal d́econvolúex1(n)

+ + + . . *

exp T.F.IT.F

. .* + + +

LnT.F T.F.I x(n)

y(n)y(n)

x(n) ^

^

Sch́ema homomorphique
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0 100 200 300 400 500 600

40

50

60

70

80

90

100

spectre lisśe(0àπ)

Remarques :

• le lissage cepstral est un lissage, le spectre résultat ne passe donc pas

par les harmoniques.

• il faut connâıtre, ou au moins avoir une idée, de la fŕequence

fondamentale pour choisir le liftrage.

• le cepstre est, au signe près de la TF, la TF du spectre donc le liftrage

correspond̀a l’élimination des “hautes quéfrences” du spectre.

• consid́erations d’implantation : la transforḿee de Fourier inverse est

appliqúeeà un “signal” ŕeel syḿetrique, on peut donc utiliser une

transforḿee en cosinus.

X(k) =
∑N−1

n=0 s(n)e−j 2π
N

kn

Si s(n) est ŕeel et syḿetrique (s(N − m) = s(m)) alors

X(k) = s(0) + (−1)ks(N/2) + 2
∑N/2−1

n=1 s(n)cos2π
N kn

• géńeralement on ne revient pas au signal temporel déconvolúe.
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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 formants (fréquences de

résonance du conduit vocal)

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

vocal,

3.2 Coefficients Mel cepstraux [1]

• Point de d́epart : la contributioǹa la perception des sons de la parole

des hautes fréquences est plus faible que celle des basses fréquences.

−→ changement d’échelle.

• échelle Mel : lińeaire en basse fréquence, logarithmique en haute

fréquence.

W
ei

gh
t

0 1000 2000 3000 4000 4600

1

0

Frequency (Hz)

M =
1000

Log2
log(1 +

f

1000
)

• échelle Bark (̀a peu pr̀es identique) :
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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));

}

• Mise en œuvre :

1. Calcul du spectre sur une fenêtre plus longue que le fondamental

(environ 20ms)

2. Calcul de l’́energie en sortie des filtres traingulairesXk pour

k = 1, 2, . . . , 20

3. Calcul des cepstres Mel

MFCCi =

N
∑

k=1

Xkcos[i(k −
1

2
)
π

N
]

4. Récuṕeration des premiers coefficients pour la reco (en géńeral

N/2).

• géńeralement on prend des fenêtres entre 20 et 30ms, Ńegalà 24 et un

déplacement́egalà la moitíe de la fen̂etre.

• Comment prendre en compte le bruit :

bruit additif suppriḿe apr̀es le calcul du spectre

bruit convolutif suppriḿe apr̀es le calcul des cepstres
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Effet comparatif du nombre de filtres Mel

Nombre de filtres Mel (colonne de gauche), nombre de coefficients

conserv́es par le liftrage (colonne du centre) et nombre de filtres en fixant

l’ordre du liftrage (nombre de coefficients conservés). La courbe du bas

repŕesente la transforḿee de Fourier̀a bandéetroite sur la m̂eme fen̂etre

temporelle (32 ms).
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Effet des filtres et du liftrage Mel sur un voix masculine
(voyelle [i])

Effet des filtres et du liftrage Mel sur un voix féminine
(voyelle [i])
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3.3 Enveloppe vraie

• But : obtenir un spectre lissé [5] qui passe par les harmoniques (ce que

l’oreille perçoit effectivement).

• Idée : partir du lissage classique et le corriger itérativement eńecartant

la contribution des valeurs situées au-dessous du spectre lissé.

S spectre

V (1) = Ŝ (lissage cepstral classique)

E(1) = g(S − Ŝ) où g(y) = si y > 0 alorsy sinon 0 fsi

E(1) repŕesente les d́epassements deS surŜ

Ê(1) est le spectre de dépassement lissé cepstralement :

S
^

E
(1)S

E
(1)^

E
(1)
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• Algorithme :

1. solution initiale

Ê(1) =
∑N−1

m=0 e
(1)
m hmcos( 2

N mk) où e(1) = IDFT (E(1)) ethm

est la fen̂etre de liftrage.

2. itérationi + 1

soitV (i) l’enveloppe obtenuèa l’étape pŕećedente,E(i) et Ê(i) les

dépassements et lissage du dépassement correspondants.

V (i+1) = V (i) + Ê(i)

E(i+1) = g(E(i) − (1 + α)Ê(i)) où α est un coefficient

acćelérateur.

Ê(i+1) = DFT (h(IDFT (E(i+1))))

3. fin ou nouvelle it́eration

spectre bandéetroite, lisśe cepstralement et enveloppe vraie

• Avantages :

– pas de battement d’énergie d̂u à la place de la fen̂etre par rapport̀a

la période,

– spectre passant par les harmoniques.
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3.4 Cepstres discrets [3]

• Idée : n’́evaluer le spectre qu’aux fréquences des harmoniques, ou des
points du spectre qui doiventêtre pris en compte,

• Point de d́epart : il faut disposer des valeurs du spectre pour les
harmoniques (une estimation de F0 est nécessaire).

SoitP (ωk), 1 ≤ k ≤ n les points du spectrèa approcher, etX(ωk),
1 ≤ k ≤ n les points fournis par l’interpolation. En choisissant la famille
des cosinusöıdescos(iω), 0 ≤ i ≤ p pour interpoler le spectre

X(ωk) =

p
∑

i=0

cicos(iωk)

où ci est le coefficient de la ième harmonique. Erreur d’approximation:

E =

n
∑

k=1

(

p
∑

i=0

cicos(iωk) − P (ωk))2

En annulant chacune des dérivées deE par rapport̀a ci on obtient :

n
∑

k=1

(

p
∑

j=0

cjcos(jωk) − P (ωk)) × cos(iωk) = 0

soit sous forme matricielleA.C = B avec :

aij =

n
∑

k=1

cos(iωk)cos(jωk)

bi =
n

∑

k=1

P (ωk)cos(iωk)

etC le vecteur desp coefficients inconnusci.

Voir l’article de Gallas et Rodet [3] qui donne de plus amples détails sur
d’autres versions des cepstres itératifs (ŕesolution rapide, prise en compte
de l’incertitude de la position des pics spectraux, application aux cepstres
Mel. . . )
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4 Prédiction linéaire [18]

• Origine : le signal de parole n’étant pas complètement aĺeatoire, les
échantillons successifs sont corrélés. Peut-on utiliser cette corrélation
pour ŕeduire la quantit́e de donńees ?

• Principe :

– s(n) est repŕesent́e par la somme d’une combinaison linéaire des
échantillons pŕećedents et d’une erreur,

– les coefficients de la combinaison linéaire sont trouv́es de façoǹa
minimiser l’erreur,

– cette mod́elisation correspond̀a un mod̀ele tout p̂ole :
SoientS(z), H(z) etU(z) les transforḿees en z du signal, du
filtre du conduit vocal et de l’excitation. Un modèle tout p̂ole de
H(z) est :

H(z) =
S(z)

U(z)
=

G

1 −
∑p

k=1 akz−k

• Calcul des coefficientsak

La pŕediction des(n) estŝ(n) =
∑p

k=1 aks(n − k).
L’erreur este(n) = s(n) − ŝ(n) = s(n) −

∑p
k=1 aks(n − k).

L’ énergie de l’erreur estEn =
∑

m e2(m) =
∑

[s(m) − ŝ(m)]2

En minimisantEn par rapport auxak :
∂

∂ai
En = 0 pour(i = 1, 2, ..., p) on obtient :

∑

m sn(m − i)sn(m) =
∑p

k=1 ak

∑

m sn(m − i)sn(m − k) pour
(1 ≤ i ≤ p).
En posantΦn(i, k) =

∑

m sn(m − i)sn(m − k) on obtient :
∑p

k=1 akΦn(i, k) = Φn(i, 0) pour(1 ≤ i ≤ p).

• Deux ḿethodes suivant la sommation :

– par autocorŕelation : signal multiplíe par une fen̂etre,

– par covariance : limite de la somme des erreurs

• Solutions de calcul efficaces (Toeplitz ou Cholesky).
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• Exemples

Un exemple qui ne marche pas : /˜E]/

Un exemple qui marche : /E/

• Evaluation du spectre LPC

CalculerH(z) pourz = exp(jk 2π
N ) avec0 ≤ k ≤ N/2 − 1.

H(z) = G
∑

p

k=0
bkz−k

avec

b0 = 1

bk = −ak pour1 ≤ k ≤ p

−→ DFT sur lesbk compĺet́es par des źeros.
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4.1 Prédiction linéaire śelective [10]

Id ée: Appliquer le calcul des coefficients de prédiction sur une

partie du spectre

• Comment obtenir lesΦ(i, k) à partir du spectre ?

éléments de ŕeponse :

|X(k)|2 =

N−1
∑

n=0

s(n)e−j k2π
N

n ×

N−1
∑

m=0

s(m)e+j k2π
N

m

• en ŕeorganisant la somme préćedente ([15] pages 556 et suivantes) :

|X(k)|2 =

L−1
∑

l=0

(

L−1
∑

m=0

s(m)sL(m + l))e−j k2π
N

l

avecl = n − m etsL(m + l) = s((m + l) moduloL)

• et en compĺetant le signal par suffisamment de zéros (M ) pour que :
∑N−1−l

n=0 s(n)s(n + l) =
∑L−1

m=0 s(m)sL(m + l)

non nul
signal

0 0

0

Adjonction de źeros pouŕeviter le repliement

• Calcul des coef. d’autocorrélation par transforḿee de Fourier inverse

R(l) = 1
L

∑L−1
k=0 |X(k)|2ej 2π

L
kl.

• L doit être la premìere puissance de 2 telle queL ≥ N + M .
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• Comme|X(k)|2 donne un ”signal” ŕeel et pair la TF se réduità une

somme decos.

1. si L = 2l

R(m) =
2

L

l−1
∑

k=1

S(k)cos
2π

L
km +

1

L
(S(0) + (−1)mS(l))

2. si L = 2l+1

R(m) =
1

L
S(0) +

2

L

l
∑

k=1

S(k)cos
2π

L
km

Exemple de spectre LPC sélective entre 4000 et 7000 Hz

23



4.2 Prédiction linéaire perceptuelle [7]

4.2.1 Les origines psychoacoustiques

Contours d’́egale intensit́e sonore [12] (Equal loudness contours)

d’apr̀es Robinson and Dadson 1956

• Pour passer du seuil d’auditionà 100 Phons :

– à 100 Hz il faut 79 dB,

– à 1000 Hz il faut 97 dB.

• −→ élever l’intensit́e sonore change “l’équilibre tonal” (vers les

graves).

• Echelle d’intensit́e sonore (perception de l’élévation de l’intensit́e

SPL)

L = kI0.3

où I est l’intensit́e physique (dB),L l’intensité sonore etk une

constante.

• −→ une augmentation de 10 dB double l’intensité sonore.
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4.2.2 Mise en œuvre

Critical band
analysis

Equal loudness
pre-emphasis

Intensity-loudness
conversion

Fourier transform
Inverse discrete

Solution for

coefficients
autoregressive

Speech

model
All-pole 

Exemples avec une PLP d’ordre 5

(5 coefficients de prédiction).
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4.3 Prédiction linéaire perceptive RASTA

• Origine : La perception humaine réagit aux valeurs relatives plus

qu’aux valeurs absolues.

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

le spectre d’amplitude.

S
P

E
E

C
H

Spectral analysis

Bank of compressing static nonlinearities

Bank of linear bandpass filters

Bank of expanding static nonlinearities

Optional processing

R
A

S
T

A

Algorithme

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

PLP),

2. Compression de l’amplitudèa l’aide d’une transformation non

linéaire,

3. Filtrage des trajectoires temporelles de chaque composante spectrale,

4. Expansion de l’amplitudèa l’aide d’une transformation non linéaire,

5. Pŕeaccentuatioǹa l’aide du contour d’́egale intensit́e sonore et prise en

compte de l’́echelle sonore paŕelévationà la puissance 0.33,

6. Calcul du mod̀ele tout p̂ole du spectre selon la ḿethode PLP classique.
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Filtre RASTA

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 auditif̀a

une phrase (d’après Delgutte

et Hammond 97) chez un

chat.

Effet du contexte sur la réponse du nerf auditif (à gauche les syllabes

synth́etiques,̀a droite la ŕeponse d’un neurone du nerf auditif).
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4.5 Remarques sur la mise en œuvre

• l’ étape de compression est plus ou moins bien adaptée au bruit

éventuel :

– bruit convolutif−→ somme du spectre de parole et du bruit après

le log

– bruit additif−→ le log n’aḿeliore pas les choses du tout

• remplacement de l’étape de compression enlog par un oṕerateur du

genrelog(1 + Jx) où x est l’énergie dans le canal fréquentiel

consid́eŕe etJ une constante nuḿerique.

• comportement :

– linéaire siJ ≪ 1

– logarithmique siJ ≫ 1

• Détermination deJ :

– Détermination pour diff́erents niveaux de rapports signal sur bruit

(en maximisant le taux de reconnaissance),

– Choix deJ en fonction du rapport signal sur bruit estimé sur le

signalà traiter.
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5 Caractérisation spectrographique des sons de

la parole

• 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 derrière la constriction puis relâchement brutal de

l’occlusion qui produit un bruit d’explosion (burst).

• Lieu d’articulation = lieu de la constriction principale du conduit vocal

: pharynx, palais /k/, dents /t/, lèvres /p/

i a u p t k f s ch

b d g v z 3

30



• Caract́erisation acoustique et articulatoire des voyelles

– les voyelles sont caractériśees acoustiquement par leurs formants

(renforcement spectraux qui correspondent aux fréquences de

résonance du conduit vocal)

– les voyelles sont caractériśees articulatoirement par le lieu de la

plus forte constriction du conduit vocal

– parole continue−→ COARTICULATION

glotte

constriction

cavité
arrièreavant

cavité
lèvres

Sch́ema simplifíe du conduit vocal

o

O/

oe

F1

F2

300

700

8002000

ui y

e
o

∋

a

Avant Arrière

Fermé

Ouvert

Triangle vocalique pour le français
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5.1 Approximation du conduit vocal sous la forme de
tubes

1. Tube ferḿe à une extŕemit́e et ouvert̀a l’autre :

• r ésonateur en quart d’onde

• fréquences de résonance :(2n − 1) c
4L

• Exercice: trouver les fréquences de résonance pourL=17 cm andc

= 350m/s

2. Tube ferḿe aux deux extŕemit́es

• r ésonateur en demie longueur d’onde

• fréquences de résonance :n c
2L

3. Tube ferḿe par un petit tuyaùa

l’une des extŕemit́es et ferḿe à l’autre

• r ésonateur de Helmholtz

• fréquences de résonance :

Fréquences de résonance :c2π

√

a
lV où V est le volume du gros tuyau,

l la longueur du petit tuyau eta sa section.
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Les voyelles cardinales sous la forme de tubes simples
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Exercice: voyelle /i/

l1 = 9cm,l2= 6cm,A1= 8cm2,A2=1.5cm2

calculer F1, F2 et F3

F1 ŕesonance de Helmholtz de la cavité arrìere:

F1 =
c

2π

√

a

lV
=

340

2π

√

0.00015

0.06 × 0.0008 × 0.09
= 319 Hz

F3 demi longueur d’onde de la cavité avant

F3 =
340

2 × 0.06
= 2833 Hz

F2 demi longueur d’onde de la cavité arrìere (pharynx)

F2 =
340

2 × 0.09
= 1888 Hz
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Exercice: voyelle /u/

• Cavit́e de la bouche

– résonateur de Helmholtz:

A2=7cm2,l2=5cm,l′2= 1.5cm,a2= 1cm2

La fréquence de résonance est 747 Hz.

• Cavit́e du pharunx

– résonateur de Helmholtz:

A1=8cm2,l1=8cm,l′1= 3cm,a1= 0.7cm2

La fréquence de résonance est 326 Hz.

– résonateur en demi longueur d’onde:

La fréquence de résonance est 2125 Hz.
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Transition /iu/

Demi longueur d’onde

faible.

de la cavité avant (bouche)

Cavité de la bouche
par continuité mais 
résonance de fréquence

−−> résonance de Helmholtz
de la cavité avant.

Rien à déduire de particulier. 
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6 Deux problèmes d’analyse de la parole

• Calcul de la fŕequence fondamentale

– Fréquence de vibration des cordes vocales

– Essentiel pour le codage, la synthèse acoustique de la parole et

l’ étude de la prosodie

– Méthodes oṕerant dans le domaine temporel (autocorrélation,

résidu LPC) ou spectral (cepstre, peigne),

– Deux sous-problèmes :

∗ détection du fondamental−→ traitement du signal

∗ correction ou lissage des résultats bruts−→ reconnaissance des

formes

• Suivi de formants

– Les formants caractérisent l’́evolution de la forme du conduit vocal

– Probl̀eme difficileà cause du couplage avec les cavités nasales

– Comment interpoler la fonction de transfert du conduit vocalà

partir du spectre de parole ?−→ quelle est l’analyse spectrale la

plus appropríee ?

– Interpŕetation des pics spectraux en termes de formants ou choix

des formants pour représenter au mieux le spectre de parole ?

– Suivi dans le temps pour créer des trajectoires ou simple détection

?
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7 Détection et modification de la fŕequence

fondamentale

7.1 Détection du fondamental (F0)

Quelques ḿethodes :

autocorrélation (domaine temporel)

• calcul de la fonction d’autocorrélationφ(n) =
∑N

i=0 x(i)x(n + i)

• φ(n) est ṕeriodique six(b) est ṕeriodique

F0

multiplication par 2 de F0

Fonction d’autocorŕelation d’un signal pseudopériodique

• probl̀emes possibles : division ou multiplication par deux de F0

• parades : ne conserver le signal que au-dessous de 1000 Hz (éviter

les formants)
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peigne (domaine spectral) [?]

• Intercorŕelation entre le spectre d’harmonique et un peigne :

I(ωp) =

∫ ∞

0

P (ωp, ω)|F (ω)|dω

Peigne superposé au spectre

peigne

Méthode du peigne

• Si les dents ont une hauteurégale il n’est pas possible de distinguerF0

etF0/k.

• Peigne de la formeAn = n−p avecp > 1.

• Pour simplifier les calculs et renforcer F0 le spectre est réduità

l’interpolation du spectrèa proximit́e des pics.

Détermination à super résolution (domaine temporel) [11]

• mod̀ele de similarit́e :

xτ (t, t0) = s(t)wτ (t − t0)

yτ (t, t0) = s(t + τ)wτ (t − t0)

xT0
(t, t0) = a(t0)yT0

(t, t0) + e(t, t0)

s(t) est le signal de parole,wτ est une fen̂etre rectangulaire de duréeτ ,

a ete permettent d’assurer la similarité.
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T0 = argmin
τ,a(t0)>0

{

∫ t0+τ

t0
(xτ (t, t0) − a(t0)yτ (t, t0))

2dt
∫ t0+τ

t0
xτ (t, t0)2dt

}

τ τ
τ τ

τ τ

1

2

3 3

2

1

Calcul de la similarit́e

• Une foisT0 calcuĺe on augmente la précision autour deT0.
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Correction des valeurs de F0 - Programmation dynamiquèa bonus

Probl̀emes :

1. d́ecider si la parole est voisée ou non (si les cordes vocales vibrent)

2. choisir la bonne valeur de F0 (éviter les erreurs, division par 2,

multiplication par 2)

En pratique, c’est un problème tr̀es important.−→ optimiser ces choix̀a

l’aide de la programmation dynamique

De nombreux algos s’inspirent de celui proposé par Ney [14] qui consistèa

choisir les points̀a conserver

time

si
gn

al
 (

F
0)
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Principe de l’algorithme

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

où i est un indice temporel. Sélectionner des points consisteà construire

une śelection, cad une séquence d’indices :

J = [j(k)] = j(1), ..., j(k), ..., j(K)

où K est inf́erieur ouégalàN , avecj(k) < N et j(k) < j(k + 1)

La courbe ŕesulat est̂A = [a(j(k))]

Â = a(j(1)), ..., a(j(k)), ..., a(j(K)).

j est construite en minimisant un critère sur la courbe (par exemple la

diff érence de F0 entre deux points).

min
J

K
∑

k=2

(d(j(k), j(k − 1)) − B)

où B est un bonus qui représente l’int́er̂et d’inclure le point dans la courbe

finale.B peut prendre en compte l’énergie, la valeur de l’autocorrélation,

de l’intercorŕelation. . .

Résolu simplement avec la programmation dynamique:

1. initialisationD(i) = 0, i = 1, ..., N

2. itérationD(i) = −B + min{d(i, l) + D(l) : l = 1, ..., i}

Bien ŝur, il est possible de réduire le balayage pour gagner du temps, ou

réduire l’horizon de la recherche.
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7.2 Méthode par recouvrement et addition (OLA)

Méthode tr̀es ǵeńerale (voir [18] pages 274 et suivantes) pour transformer un signal

1. Décomposition du signal en fenêtres recouvrantes :

• Utilisation de la fen̂etre de Hamming ou Hanning et zéro padding
pouréviter les probl̀emes de repliement (doubler la taille de la
fenêtre)

• Recouvrement de 75 %

2. Transforḿee de Fourier

3. Modification du spectre:

• Géńeralement seul le spectre d’amplitude est transformé. Faire
attention si la phase est modifiée (le źero padding n’est plus
possible).

• Peutêtre utiliśe pour le filtrage, le d́ebruitage, PSOLA, . . .

• La modification du spectre ne signifie pas que le spectre du signal
modifié est celui qui áet́e modifíe.

4. Transforḿee de Fourier inverse

5. Addition dans le domaine temporel: En dehors des extrémit́es, la
somme des fen̂etres est constante pour les fenêtres classiques
(Hamming, Hanning). Par exemple pour Hamming
w(n) = 0.54 − 0.46cos(2 ∗ π/N ∗ n) et donc
w(n + N/2) + w(n) = 2 × 0.54.
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7.3 PSOLA (Pitch synchronous Overlap and Add) [13]

• Décomposition du signal en fenêtres recouvrantes synchronisées avec

les ṕeriodes du fondamental

• Les changements de F0 ou de débits reviennent̀a jouer sur la

duplication et/ou l’́ecart entre les fen̂etres.
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7.4 Modèles sinusöıdaux et harmoniques

Id ée : Repŕesenter le signal de parole par une somme de com-

posantes sinusoı̈dales correspondant aux maxima spectraux

Avantage : pouvoir modifier ind́ependamment les composantes

spectrales du signal de parole

• L’id ée vient des recherches en synthèse musicale [20]

• s(t) =
∑R

r=1 Ar(t)cos[θr(t)] où Ar(t) est l’amplitude instantańee et

θr(t) la phase instantanée.

• La mise en œuvre nécessite le d́eveloppement d’un algorithme pour

construire des trajectoires spectrales qui correspondent aux pics

spectraux.

• Lors de la synth̀ese il faut interpoler les amplitudes entre deux trames,

et surtout les phases et les fréquences instantanées.

• Les modifications temporelles et de fondamentales sont faciles mais

difficiles en pratique si on veutéviter la d́esynchronisation des

phases [17].

−→ mod̀eles harmoniques + bruit [9]

• On suit directement les harmoniques :

s(t) =
∑K(t)

r=−K(t) Ar(t)exp(jrω0(t)) + e(t) où ω0(t) est la

fréquence fondamentale.

• réglage des param̀etres en mesurant l’erreur sur le signal temporel

E =
∑ti+1

n=ti−1
α(t)(s(t) − ŝ(t))2 où α(t) est une fonction de

pond́eration.

• calcul de la partie non d́eterministe par simple soustraction puis

réglage du spectre par un modèle tout p̂ole.

• synth̀ese synchroniśee avec les ṕeriodes du fondamental.
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