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ABSTRACT

In a voice transformation context, prosody transfor-
mation using parallel corpora is quite unrealistic as
such corpora are difficult and also expensive to build.
Based on this observation, we propose an approach
for transforming prosody using non-parallel corpora
thanks to the MLLR adaptation strategy. This me-
thodology is applied to the joint transformation of
duration and F0 at the syllable level. The source data
are modelled by a GMM which is adapted to the tar-
get by applying a linear transformation to the mean
vectors of the gaussian mixture. This methodology is
applied to the conversion of duration and F0 between
two french speakers and is evaluated by cross valida-
tion between the models and the test datasets.
Keywords: prosody transformation, non-parallel
corpora, GMM, MLLR

1. Introduction

Un système de transformation de la voix a pour ob-
jectif de modifier les phrases d’un locuteur source
pour qu’elles soient perçues comme si elles avaient
été prononcées par un locuteur cible. Au cours de ces
dernières années, certains domaines technologiques
comme l’identification biométrique ou encore la syn-
thèse de la parole à partir du texte font usage d’une
méthodologie de transformation de la voix. En ce qui
concerne l’identification biométrique, les transforma-
tions de la prosodie et de la voix, en général, peuvent
être utilisées pour tester des systèmes de vérification
ou d’identification du locuteur. En ce qui concerne
la synthèse de parole, la transformation de voix peut
avoir un impact important dans la mesure où, un cor-
pus d’unités acoustiques décrivant une voix de syn-
thèse, associé à un ensemble de fonctions de transfor-
mation, pourrait se substituer à l’approche classique
qui nécessite un corpus différent pour chaque voix.

Plus précisement, une telle fonction doit réaliser à
la fois une transformation des caractéristiques acous-
tiques segmentales et supra-segmentales (prosodie).
Dans cet article, nous nous plaçons dans le cadre de
la transformation de la prosodie en considérant les fac-
teurs de la durée et de la fréquence fondamentale, F0.
Un tel système de transformation peut se décomposer
en trois phases : stylisation, classification puis trans-
formation. Dans la littérature, un nombre important
de travaux récents traitent de la transformation de la
prosodie et plus particulièrement du F0 [9, 7]. Une
approche classique consiste à modifier les contours de

F0 par une transformation linéaire ou polynômiale,
qui repose sur des paramètres globaux du F0 de la
source et de la cible [3, 2]. D’autres approches dé-
composent le problème complexe de transformation
en sous-problèmes par un partitionnement de l’espace,
comme par exemple avec un codeboook [3, 8].

Dans les systèmes de conversion de voix classiques, il
est nécessaire d’avoir pour chaque phrase, un exem-
plaire de la source et un autre de la cible. En consé-
quence, deux corpus parallèles doivent être utilisés, ce
qui constitue une hypothèse restrictive, pas toujours
applicable selon l’application désirée. Relâcher cette
contrainte permettrait de concevoir des applications
de manière plus souple. Une solution possible à ce pro-
blème, sous l’hypothèse de modèles paramétriques, est
l’adaptation de ces modèles via une technique d’adap-
tation au locuteur comme la MLLR, Maximum Like-
lihood Linear Regression, [6].

Nous proposons de mettre en œuvre une technique de
transformation de la prosodie dans le cadre de cor-
pus non parallèles. Nous traitons l’information pro-
sodique au niveau de la syllabe. L’idée sous-jacente
est qu’une phrase mélodique peut être décomposée en
éléments de plus petite taille pouvant être assemblés
pour former une phrase mélodique complète [11]. En
suivant cette hypothèse, la transformation de la pro-
sodie est réalisée par séquences syllabiques. Au niveau
d’une syllabe, la durée et le F0 sont représentés sous
la forme d’un vecteur de taille fixe. Nous avons choisi
de modéliser l’espace mélodique d’un locuteur par un
GMM sur ces vecteurs de taille fixe. L’adaptation des
paramètres du GMM source avec les données de la
cible est ensuite obtenue en appliquant une méthodo-
logie MLLR. Une fonction de transformation utilisant
les paramètres du GMM adapté est également propo-
sée. Le vecteur transformé est construit comme une
pondération des centröıdes du GMM source. Les coef-
ficients de pondération correspondent à la probabilité
a posteriori de considérer une composante du GMM
après observation du vecteur source. Cette approche
a déjà été proposée pour la transformation du timbre
et a montré une meilleure efficacité de transformation
que l’approche mapping code-book [13].

La représentation de la durée et du F0 est décrite
dans la section 2. La section 3 présente la modélisation
GMM utilisée ainsi que l’adaptation des paramètres
aux données du locuteur cible. La fonction de trans-
formation est également détaillée dans cette partie.
La méthodologie expérimentale est ensuite présentée



en section 4. Les résultats sont donnés et discutés en
section 5.

2. Prétraitement des données

Les contours du F0 au niveau de la phrase sont pré-
traités comme proposé par [14]. Une interpolation est
d’abord réalisée pour éliminer les parties non voisées
de la courbe de F0. Cette interpolation résulte de l’hy-
pothèse selon laquelle il existe un geste mélodique
continu. Les valeurs de la fréquence fondamentale se-
raient alors masquées sur des segments non voisés. De
plus, les contours de F0 obtenus sont lissés grâce à une
spline cubique afin de supprimer les variations micro-
prosodiques. La prosodie d’une syllabe (F0 et durée)
est représentée par un vecteur de dimension 6 :

x = (donset, dnucleus, dcoda, F
10%
0 , F 50%

0 , F 90%
0 )

Ce vecteur permet de traiter de façon conjointe la
transformation de la durée et du F0. La représenta-
tion de la durée repose sur la structure d’un contour
de F0 au niveau syllabique : onset, nucleus et coda.
La durée de chaque zone est calculée en multiple de
10 ms. Concernant le F0, on résume le contour à trois
points cibles situés à 10%, 50% et 90% du support.
L’utilisation d’une telle représentation revient à nor-
maliser la durée d’un contour par rapport à un sup-
port temporel unique pour tous les contours comme
cela est effectué dans [12]. Cela permet d’éliminer les
variations de longueur des contours de F0 tout en per-
mettant une comparaison de la forme des contours.

3. Transformation de la prosodie

Le but de notre approche est de transformer la proso-
die entre un locuteur source et un locuteur cible sans
qu’il soit nécessaire d’utiliser des corpus parallèles.
Des GMM sont utilisés pour modéliser les vecteurs
sources et cibles et la fonction de conversion repose
sur les paramètres du GMM adapté source/cible. La
première phase consiste à apprendre un GMM sur les
données du locuteur source puis à adapter ses para-
mètres avec les données du locuteur cible. La seconde
phase du système concerne l’utilisation des modèles
pour effectuer la transformation de la durée et du F0.

3.1. Modélisation GMM

On considère pour un locuteur l’ensemble X des vec-
teurs x représentant la prosodie de chaque syllabe. Un
modèle GMM MX à M composantes est choisi pour
modéliser l’ensemble X, sa distribution de probabilité
est donnée par :

P (x|Θ) =
M∑

m=1

αmP (x|θm) (1)

où le vecteur de paramètres du modèle est Θ =
(α1, . . . , αm, θ1, . . . , θM ). αm est le coefficient de mé-
lange associé à la m-ème gaussienne de paramètre
θm = (µm,Σm) et de distribution P (x|θm).

L’algorithme EM a été mis en œuvre pour apprendre
les GMM en maximisant la log-vraisemblance des
données et du modèle, [1].

3.2. Adaptation d’un GMM

La méthode d’adaptation MLLR (Maximum Likeli-
hood Linear Regression) est proposée dans [6]. Consi-
dérons un GMM MX avec comme vecteur de para-
mètres Θ = (α, µ,Σ) appris sur l’ensemble de don-
nées X. Le but est d’adapter les paramètres du GMM
MX à l’ensemble de données Y en calculant pour
chaque composante de MX une transformation li-
néaire de ses paramètres µm et Σm de manière à
maximiser la vraisemblance du GMM adapté sur l’en-
semble Y :

µ̂m = Ŵmξm

Σ̂m = BT
mĤmBm

où Ĥm est la matrice de transformation de la variance
et Bm est l’inverse du facteur de Choleski de Σ−1

m .
Ŵm est la matrice d’adaptation de la moyenne de
taille n× (n+ 1) (n est la taille d’un vecteur de don-
nées) et ξm = [1µ1 . . . µn] est le vecteur des moyennes
étendu.

L’approche MLLR consiste à trouver un ensemble de
matrices de transformation qui, lorsqu’elles sont ap-
pliquées aux moyennes et variances des gaussiennes,
permettent de maximiser la vraisemblance des don-
nées d’adaptation. L’estimation de Ŵm et de Ĥm est
réalisée en appliquant l’algorithme EM avec les don-
nées d’adaptation.

3.3. Transformation de la durée et du F0

La prosodie de la voix source doit être modifiée afin de
ressembler à la prosodie de la voix cible. Par analogie
avec les travaux effectués dans le domaine du segmen-
tal [13], on définit la fonction de transformation de la
manière suivante :

x′ = F(x,MX) =
∑
m

P (m|x)µm (2)

où P (m|x) est la probabilité que x appartienne à la
classe m et µm est la moyenne de la gaussienne m du
GMM MX.

En particulier, pour transformer les vecteurs de la
source vers l’espace des vecteurs de la cible, on utilise
le GMM adapté M̂X. La fonction de transformation
s’écrit en utilisant la matrice de transformation cal-
culée lors de l’adaptation MLLR :

F(x,M̂X) =
∑
m

P (m|x)µ̂m =
∑
m

P (m|x)(Ŵmξm)

(3)
où ξm est le vecteur moyen étendu de la classe m du
GMM source MX, Ŵm est la matrice d’adaptation
pour cette gaussienne.

4. Protocole expérimental

4.1. Données

Pour réaliser les expérimentations, deux corpus
de données issus de BREF120 [10] sont utilisés.
BREF120 est un corpus de français multi-locuteur. La
sélection d’un couple de voix parmi toutes les combi-
naisons possibles a été réalisée grâce à un test sub-
jectif de dissemblance de la prosodie. Ce test a été



Tab. 1: Log-vraisemblances pour MX et MY ainsi
que les résultats de l’adaptation de MX en utilisant
Y avec un intervalle de confiance à 95%.

Appr. Valid.
MX −21.11 ±0.10 −21.25 ±0.19

MY −20.74 ±0.10 −20.86 ±0.20

M̂X −21.08 ±0.10 −21.22 ±0.18

Tab. 2: Log-vraisemblances pour les GMM source
MX, cible MY et adapté M̂X sur les données de
validation source X et cible Y.

X Y
MX −21.25 ±0.19 −21.65 ±0.19

MY −21.49 ±0.22 −20.86 ±0.20

M̂X −21.68 ±0.20 −21.22 ±0.18

effectué sur les 40 couples de voix du même genre
possédant le plus de phrases communes. 9 auditeurs
ont répondu à la question “Le style d’élocution (into-
nation, débit, etc.) de ces deux voix vous semble-t-il :
dissemblables, ..., identiques” (sur une échelle de 0 à
4). Les réponses ont permis de retenir les voix de deux
femmes avec un score de 0, 43 : JMF et JNF, resp. la
source et la cible.

Pour les deux corpus, la segmentation en phones est
réalisée de manière automatique [4]. La fréquence fon-
damentale moyenne, F0 a été obtenue grâce à la mé-
thode YIN [5]. Chaque séquence phonétique est seg-
mentée en syllabes. Les contours de F0 sont interpolés
puis lissés avant de constituer les vecteurs de données
comme cela est présenté en section 2. Pour chaque
voix, 5000 syllabes sont utilisées pour l’apprentissage
des GMM et 1500 syllabes pour la validation.

4.2. Expériences

Les GMM utilisés pour ces expériences possèdent 32
gaussiennes avec des matrices de covariance diago-
nales. Le processus d’adaptation, ainsi que la transfor-
mation du F0 et de la durée sont difficiles à évaluer.
En effet, en respectant un cadre de travail stricte-
ment non parallèle, des tests subjectifs sont difficile-
ment praticables. Nous proposons ici une méthodo-
logie d’évaluation par validation croisée reposant sur
les log-vraisemblances entre les modèles et les don-
nées. Nous considérons les GMM source MX et cible
MY respectivement appris sur les données source et
cible. On définit également le GMM adapté M̂X ap-
pris d’abord sur les données source et ensuite adapté
par rapport aux données cibles. La fonction de trans-
formation des données source en utilisant le modèle
adapté est décrite dans (3). De plus, pour évaluer
la qualité des données transformées par rapport aux
données cibles, il est nécessaire d’évaluer tout d’abord
l’impact de la fonction de transformation (2) sur les
données initiales.

5. Résultats et discussion

Dans le tableau 1, nous pouvons observer les valeurs
de log-vraisemblance pour l’apprentissage des GMM
source et cible ainsi que pour l’adaptation du GMM

source aux données cibles. Dans tous les cas, les va-
leurs de log-vraisemblance pour l’apprentissage sont
proches des valeurs pour la validation. Ces résultats
montrent que les GMM sont bien adaptés aux données
et aucun effet d’overfitting n’apparâıt.

Le tableau 2 montre une comparaison des valeurs de
vraisemblance pour les GMM source MX, cible MY

et adapté M̂X par rapport respectivement aux don-
nées source X et cible Y. En analysant ce tableau
ligne par ligne, on peut noter que les GMM MX et
MY ont de meilleurs résultats respectivement sur les
voix source et cible. De plus, le GMM M̂X est mieux
adapté aux données de la cible, Y, qu’à celles de la
source, X. Ces résultats montrent que le processus
d’adaptation MLLR a déplacé les distributions des
gaussiennes de MX vers celles de MY. Ce mouve-
ment peut être observé sur la figure 1. On peut obser-
ver que la distribution adaptée 1(b) est plus proche
de la distribution des données cibles 1(c). En effet,
l’adaptation de la variance a permis d’élargir certaines
gaussiennes tandis que l’adaptation de la moyenne a
permis de déplacer la distribution source 1(a) vers la
droite.

Afin d’évaluer le comportement de la fonction de
transformation, considérons X′, Y′, Z′ trois nouveaux
ensembles de données obtenus par transformation res-
pectivement des données :
– source par le GMM sourceMX, en appliquant (2),
– cible par le GMM cible MY, en appliquant (2),
– source par le GMM adapté M̂X, en appliquant (3).
Les résultats obtenus dans le tableau 3 sont meilleurs
qu’avec les ensembles de données originaux MX et
MY. L’explication de ce phénomène est que la fonc-
tion de transformation a tendance à projeter les
données vers les moyennes des gaussiennes. En ef-
fet, l’équation (2) indique que la valeur transformée
est égale à la somme des moyennes des gaussiennes
pondérées par la probabilité d’appartenance à une
classe. Plus précisément, les données transformées
sont situées dans l’enveloppe convexe formées par les
moyennes des gaussiennes du GMM. De ce fait, la va-
riance des données transformées est uniquement liée
à la probabilité d’appartenance à une classe et elles
possèdent donc une variance plus faible que les don-
nées originales. Des expériences complémentaires, non
présentées ici par manque de place, ont permis de
confirmer ce comportement de la fonction de trans-
formation. Pour remédier à ce manque de variabilité,
il serait utile d’introduire la variance des gaussiennes
dans la fonction de tranformation.

Les résultats obtenus pour le GMM MY montrent
que les données adaptées ressemblent plus aux don-
nées cibles transformées Y′ qu’aux données sources
transformées X′. Pour le GMM M̂X, les résultats sont
plus mitigés. En effet, il semble que les données X′
soient plus vraisemblables que les données Y′. Cela
a tendance à montrer que les données source et cible,
sont difficilement séparables. Il serait alors intéressant
d’enrichir le modèle de prosodie, par exemple en in-
troduisant la dérivée du F0 au niveau des trois points
sélectionnés. Ces informations supplémentaires per-
mettraient de mieux distinguer la voix source de la
voix cible.



Fig. 1: Projection des densités de probabilité du GMM source 1(a), du GMM adapté 1(b), et du GMM cible
1(c). La projection est réalisée sur l’espace moyen des données source et cible. On peut noter le déplacement
des densités du GMM source vers celles du GMM cible.

Tab. 3: Comparaison des valeurs de log-
vraisemblance pour les GMM MX, MY et M̂X sur
les ensembles de données de validation transformés.

X′ Y′ Z′

MX −18.60 ±0.15 −19.80 ±0.17 −19.34 ±0.15

MY −19.00 ±0.16 −18.80 ±0.17 −18.82 ±0.16

M̂X −19.13 ±0.16 −19.27 ±0.16 −18.66 ±0.15

6. Conclusions

Une méthodologie permettant de répondre au pro-
blème de transformation de la prosodie pour des cor-
pus non-parallèles est présentée. La durée et le F0, au
niveau de la syllabe, sont représentés par un vecteur
de dimension fixe. Un GMM est appris sur la durée
et le F0 du locuteur source. Nous proposons ensuite
d’appliquer une approche MLLR pour adapter les pa-
ramètres du GMM source aux données du locuteur
cible. Ensuite, un modèle permettant de transformer
linéairement un vecteur prosodique est présenté. En
utilisant ce modèle, la somme des centröıdes adaptés
est pondérée par la probabilité a posteriori des vec-
teurs sources.

Le protocole expérimental repose essentiellement sur
une validation croisée entre les modèles et les jeux de
données. Une comparaison exhaustive entre les don-
nées et les modèles montre que le GMM adapté mo-
délise efficacement les données cibles, et la fonction
de transformation produit des données aussi vraisem-
blables pour le modèle cible que les données cibles
elles-mêmes.

La méthodologie d’évaluation proposée est entière-
ment non parallèle. D’autres expériences sont pla-
nifiées pour confronter cette méthode aux méthodes
classiques de transformation du F0, dans un cadre pa-
rallèle. Compte-tenu de son influence, l’énergie pour-
rait également être intégré au vecteur de données.
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