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Avant-propos

Ce travail de thése est le fruit d’un travail d’équipe entre mon directeur de thése Jean-Sylvain
Liénard et moi-méme.

Le sujet de thése original fut la séparation automatique de parole superposée, sujet qui s’est avéré
trop vaste pour une seule thése. Il se retrouve néanmoins dans le positionnement scientifique adopté
(chapitre 2) et dans la maniére dont sont implémentés les algorithmes proposés. Ils sont strictement
trame-a-trame et n’utilisent aucune information a priori. Ceci dans l'optique d’étre utilisés comme
traitement élémentaire d’un systéme de séparation de parole qui fera usage des propriétés de continuité
du signal et de ses structures de haut niveau.

Nous avons travaillé en concertation étroite tout au long de ces quatre ans. Le principe général
d’estimation de Fy multiples que nous proposons (chapitre 4) nommé PSH est le produit de cette
collaboration fructueuse. En revanche, les deux implémentations décrites dans ce manuscrit ont été
écrites de maniére indépendante et dans des optiques différentes (chapitre 5). La version nommée
PSH,q a été développée par Jean-Sylvain Liénard dans 'optique d’étre rapide et robuste. La version
PSH i, développée par mes soins a été concue pour étudier les mécanismes internes du principe général
de PSH, pour confirmer ’ensemble des mes développements théoriques (annexes A.1, A.2, A3, A4,
A5 et A.6) et pour produire les graphiques du manuscrit.

Mes contributions a ce travail d’ensemble se situent & tous les niveaux, théoriques comme pratiques.
Elles portent plus particuliérement sur la formalisation du comportement des différents peignes et de
leurs combinaisons, ainsi que sur ’élaboration et la mise en ceuvre de méthodes d’évaluation prenant
en compte l'influence primordiale de la décision de voisement sur les performances monopitch et mul-
tipitch.

Je vous souhaite par avance une bonne lecture.
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Résumé

Mots-Clés : Estimation de Fy multiples, parole superposée, décision voisé/non-voisé¢, évaluation

monopitch et multipitch, suivi de Fg, situation de Cocktail Party, CASA.

Résumé : La problématique de cette thése est inscrite dans le cadre trés général de la séparation
de parole. L’objectif est la détermination des fréquences fondamentales Fg de chacun des locuteurs
de mélanges de parole monauraux. Il s’agit d’estimer des hypothéses Fy par un algorithme trame-a-
trame purement fréquentiel reposant sur 'utilisation de plusieurs peignes spectraux. Nous proposons
un algorithme d’estimation de Fg multiples congu pour traiter la parole superposée et utilisable sur
des signaux mono-locuteur. Une étape d’évaluation permet ensuite de valider le bon fonctionnement
de l'algorithme. Le manuscrit de thése est organisé de la fagon suivante :

Le chapitre 1 pose le probléme général de séparation de parole et son lien avec l'estimation de Fg.

Le chapitre 2 est un état de ’art concernant le role de la Fy dans la séparation de mélanges de
parole. Il conclut sur la nécessité d’élaborer un algorithme d’estimation de Fy multiples spécialement
congu pour traiter des mélanges de parole.

Le chapitre 3 commence par préciser les caractéristiques intrinseques de la parole qui affectent
Pestimation de Fy. Ces caractéristiques sont distinctes de celles d’un signal d’un instrument de musique
si bien que estimation de Fy est un probléme différent dans les deux cas. Ensuite, un état de 'art
des méthodes d’estimation de Fy en situation monopitch et multipitch est détaillé. 1l se conclut en
proposant un algorithme d’estimation de Fg purement fréquentiel, piste qui n’a été que peu étudiée
sur de la parole superposée.

Le chapitre 4 analyse I’estimation de Fg par peigne fréquentiel. Il décrit quatre peignes élémentaires
et développe une analyse de leurs comportements, avantages et défauts. Cette analyse révéle que les
pics parasites des fonctions de pitch sont indexables par un couple d’entiers non nuls (p, q) premiers
entre eux. Par conséquent, ils peuvent étre traités de maniére sélective. Nous proposons trois nouveaux
peignes : le PAL, le PDN et le PDM et analysons leurs comportements sur des signaux synthétiques
monopitch et multipitch. Le chapitre se conclut en proposant d’utiliser les caractéristiques des PDN
et PDM pour construire un algorithme qui élimine d’emblée les pics parasites des fonctions de pitch
en conservant les pics des Fg a estimer.

Le chapitre 5 explique dans le détail le principe du Peigne & Suppression Harmonique ou PSH,
principe sur lequel repose notre algorithme d’estimation de Fg multiples. Le principe de PSH counsiste
a fabriquer une fonction de pitch & partir de la combinaison des fonctions de pitch obtenues par les PDN

et PDM. En effet, la nature de ces peignes permet d’atténuer de maniére sélective certaines familles
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Résumé

de pics parasites. La fonction de pitch résultante dont les pics parasites sont atténués est utilisée pour
estimer les hypothéses Fy. Le chapitre détaille deux implémentations particuliéres du principe de PSH
nommeées PSHy,;n et PSH,. Elles permettent de traiter les cas bipitch avec des Fg & l'octave et
fonctionnent bien sur des trames de parole réelle. Le chapitre se conclut par la nécessité d’évaluation
des implémentations faites en traitant des signaux de parole réelle.

Le chapitre 6 commence par traiter le probléme de la quantification du voisement d’un segment
de parole et explique I'impact de la décision voisé/non-voisé (VnV) sur les résultats de I’évaluation.
Il propose plusieurs méthodologies d’évaluation dont une nouvelle impliquant la décision VnV. Les
méthodologies décrites sont utilisées en situation monopitch sur plusieurs algorithmes emblématiques
de la littérature et sur 'algorithme PSH,,;. Il fait de méme en situation bipitch sur deux algorithmes
de la littérature et notre PSH 1. PSHpy1 se révéle étre un bon algorithme d’estimation de Fg multiples
comparé & ceux évalués.

Le chapitre 7 conclut ce manuscrit de thése. 1l récapitule ainsi les apports de ce travail de thése. Il

esquisse aussi différentes perspectives de ce travail a court, moyen et long-terme.

Publications :

- Chapitre 3 :

Francois Signol. Suivi d’un flux de Fy par programmation dynamique dans un mélange monaural de
signaux de parole. In Rencontres des Jeunes Chercheurs en Parole. RJCP07, Paris, France, 2007.

- Chapitre 4 :

Jean-Sylvain Liénard, Francois Signol and Claude Barras. Speech fundamental frequency estimation
using the Alternate Comb. In INTERSPEECH 2007, Antwerpen, Belgium, 2007.

- Chapitre 5 :

Jean-Sylvain Liénard, Claude Barras and Francois Signol. Using sets of combs to control pitch estima-
tion errors. Proceedings of Meetings on Acoustics, 4(1), 2008.

- Chapitre 6 :

Francois Signol, Claude Barras, and Jean-Sylvain Liénard. Evaluation of the Pitch Estimation Algo-
rithms in the monopitch and multipitch cases (Abstract). The Journal of the Acoustical Society of
America, 123(5) : 3077, Acoustics 2008, Paris, 2008.
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Chapitre 1

Introduction générale

L’environnement sonore qui nous entoure est complexe et le plus souvent le produit de plusieurs
sources sonores qui se combinent pour former une scéne auditive. Il est alors remarquable de voir
avec quelle facilité apparente notre appareil auditif est capable d’isoler les sources sonores les unes
des autres. L'un des défis actuels du CASA ou Computational Auditory Scene Analysis est de mettre
en place des traitements automatiques qui reproduisent ces mécanismes naturels de ségrégation de
sources sonores. Dans ce travail nous nous intéressons & une situation particuliére de mélange sonore :
la parole superposée ou probléme de Cocktail Party. Il s’agit d’'une scéne auditive dans laquelle plusieurs
locuteurs parlent simultanément. Cette scéne auditive particuliére est constituée uniquement de parole.

L’un des indices acoustiques les plus importants que notre systéme auditif utilise pour parvenir
a séparer les sources sonores est la fréquence fondamentale Fy. La Fy correspond a la fréquence de
vibration d’une source sonore. Dans le cas de la parole, la Fy représente la vibration des cordes vocales
d’un locuteur. Dans le cas d’un instrument de musique tel que la trompette, il s’agit de la fréquence
de vibration des lévres du trompettiste.

Parmi ’ensemble des scénes auditives qui comportent une ou plusieurs Fo, les plus emblématiques
sont les scénes auditives de parole superposée ou les scénes auditives musicales. De nombreuses mé-
thodes existent actuellement pour I’estimation de Fg de la parole et de la musique. Méme si 'application
souhaitée est la méme pour les deux types de scénes auditives, celles-ci différent suffisamment par la
nature de leurs signaux pour que la transposition des méthodes d’estimation de Fg de I'une & 'autre
soit difficile. L’estimation de Fg pour des signaux musicaux est rendue difficile par la polyphonie et le
recouvrement temporel des notes. L’estimation de Fg pour la parole superposée est rendue difficile par
la non catégorisation des Fg en notes discrétes et stables, ainsi que par ses variations spectrales. Dans
cette thése, le matériel est la parole et notre méthode d’estimation répond aux problématiques posées
par la nature et les spécificités de ce signal.

Il convient de distinguer deux situations d’estimation de Fy. La situation d’estimation « mono-
pitch » pour laquelle le signal analysé ne comporte qu’un seul locuteur et qui donc ne comporte au
plus qu’une Fg & un instant donné. Cette situation typique est la plus étudiée. Dans le cadre de la thése
nous nous intéressons a la situation de parole superposée dans laquelle les signaux émis par plusieurs
locuteurs sont mélangés dans un seul canal. Nous parlons alors de situation d’estimation « multipitch »

dans laquelle le signal analysé peut comporter plusieurs Fg & un instant donné. Cette situation, par-
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ticuliérement présente pour des signaux musicaux (polyphonie, orchestre), se retrouve également dans
la parole superposée. Les Fy respectives de chacun des locuteurs se retrouvent ainsi mélangées. Elles
peuvent s’entrecroiser ou se confondre ce qui complexifie considérablement le traitement automatique.
De plus, le mélange de signaux a des répercussions sur les amplitudes et les phases dans le domaine

fréquentiel (ie. harmoniques communes) qui posent probléme.

Dans cette thése, nous distinguons clairement ’estimation de Fy du suivi de Fg. Cette distinction
n’est pas toujours tres claire dans la littérature. Un signal de parole est généralement analysé par
trames successives avec recouvrement. Chacune de ces trames est un court extrait du signal dans lequel
le signal de parole est considéré comme stationnaire (de 'ordre de 40ms). L’estimation de Fy a pour
role d’estimer la ou les Fy présentes dans chacune des trames (respectivement estimation monopitch ou
multipitch). Le suivi de Fy a pour role de construire les trajectoires de chacune des Fy. Ce sont deux
taches différentes. L’estimation de Fy fait toujours des erreurs et ’état de ’art en la matiére révéle que
ces erreurs sont souvent corrigées par des post-traitements divers qui utilisent des contraintes implicites
pour construire les trajectoires de chacune des Fy. Cette reconstitution de trajectoire reléve du suivi
de Fy et non de 'estimation trame-a-trame mise en ceuvre dans la thése. Nos algorithmes d’estimation
de Fy n’utilisent aucun post-traitement ni aucune connaissance préalable sur les signaux du mélange.
Les valeurs fournies & chaque trame sont destinées & étre utilisées par une chaine de traitement de
plus haut niveau pouvant rassembler les Fg d’'un méme locuteur en une méme trajectoire. En d’autres
termes, 'algorithme d’estimation multipitch (et monopitch) que nous proposons se veut comme un
traitement élémentaire qui peut servir de « brique de base » dans la construction de traitements de
plus haut niveau.

I’estimation de Fy pour des signaux de parole en situation monopitch a déja été largement étu-
diée. Les méthodes sont classables en trois familles d’approches : temporelles, fréquentielles, spectro-
temporelles. Les approches temporelles reposent sur le principe de 'autocorrélation qui consiste a
comparer la forme d’onde d’une trame avec une version décalée d’elle méme. Si la forme d’onde com-
porte une Fy, elle est quasi-périodique et un motif temporel se répéte de maniére quasi-identique dans le
temps. Comparer une trame avec une version décalée d’elle-méme permet de mettre en évidence 1’écart
temporel pour lequel la ressemblance entre les formes d’onde est maximale. Les approches fréquentielles
sont dites de pattern-matching car elles reposent sur la détection de la structure harmonique d’un signal
comportant une Fy dans la représentation fréquentielle (ie. spectre d’amplitude). Elles peuvent consi-
dérer le module spectral, le cepstre et mettre en ceuvre une étape préalable de détection des partiels
en relation harmonique. Les approches spectro-temporelles séparent le signal avec un banc de filtres et
traitent tous les signaux de sortie (ou canaux). Cette séparation avec un banc de filtres vise & modéliser
ce qui se passe dans loreille interne qui décompose le signal en temps et en fréquence. La modélisation
peut étre plus ou moins proche de la biologie. Ces approches utilisent des méthodes temporelles sur
chacun des canaux et profitent de la séparation de I'information en bandes de fréquence pour raffiner
la prise de décision voisé/non-voisé et 'estimation de Fy. Les trois familles d’approches précédentes
sont déterministes. Certains travaux placent 'estimation de Fy dans un cadre probabiliste et profitent
ainsi d’un formalisme bien connu. Ces approches reposent généralement sur un modele sinusoidal de la
parole et tous les paramétres du modéle sont estimés & partir de connaissances a priori apprises d’un

corpus. Toutes les méthodes utilisées fabriquent ce que nous appelons une « fonction de pitch », qui
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quantifie la force d’une fréquence en tant qu’hypothése Fg. En situation monopitch, la fréquence dont
I'amplitude de la fonction de pitch est maximale est considérée comme la Fy de la trame.

Malgré la diversité et la multitude des algorithmes d’estimation de Fo (AEP) existants, ceux-ci font
toujours des erreurs dont les plus fréquentes sont les erreurs d’octave ou de sous-octave. Nous avons
mené une analyse fine des erreurs faites ce qui nous a permis de les généraliser. En définitive, elles
ne sont pas uniquement des erreurs double ou moitié mais elles sont fractionnaires de type (p/q)Fo
((p, q) entiers non nuls et premiers entre eux). Une classification des erreurs est possible sur une échelle
allant de « peu parasite » jusqu’a « trés parasite ». Les erreurs les plus parasites sont les erreurs
de type sous-multiple ((1/2), (1/3), etc.) et viennent ensuite les erreurs multiples de type ((2/1),
(3/1), etc.). L'indexation des pics parasites par un couple (p,q) est a lorigine de notre algorithme
d’estimation multipitch. Nous avons cherché & minimiser au maximum ’apparition des pics parasites
dans les fonctions de pitch et le fait de connaitre la position fréquentielle des pics parasites permet de
les traiter spécifiquement.

Ce qui n’est déja pas simple sur des signaux mono-locuteur ’est encore moins sur des signaux de
parole superposée. L’état de ’art en situation multipitch est plus abondant en musique qu’en parole.
Toutefois, il existe quelques AEP multipitch en parole qui s’appuient sur une généralisation 2-D du
principe de I"autocorrélation (AMDF précisément), sur une méthode spectro-temporelle (découpage par
banc de filtre) avec une analyse par autocorrélation sur chacun des canaux pour estimer les candidats
Fo, ou bien encore sur la modélisation par une gaussienne de chacune des harmoniques du spectre
d’amplitude de la trame et par l'utilisation d’un filtrage de Kalman pour estimer les trajectoires des
Fy. L’estimation de Fy repose toujours sur ’exploitation d’une fonction de pitch méme lorsque celle-ci
n’est pas explicite. En situation multipitch, ces fonctions de pitch peuvent contenir beaucoup plus de
pics parasites. Il apparait que 1a encore, les méthodes passent habituellement par une étape de suivi
de Fg pour corriger les erreurs faites par les AEP.

Nous proposons un algorithme d’estimation de Fy concu pour traiter des situations multipitch.
L’algorithme repose sur le principe de Peigne a Suppression Harmonique (PSH). Pour chacune des
trames analysées, ’AEP que nous proposons fournit plusieurs hypothéses Fop, leurs amplitudes et la
force de voisement de la trame. Il est congu pour traiter les situations multipitch sans connaitre a
priori le nombre de sources et est également utilisable en situation monopitch en ne considérant que le
candidat de plus forte amplitude.

L’algorithme est d’approche purement fréquentielle et repose sur trois familles de peignes spectraux.
Un peigne spectral est défini par sa fréquence, le nombre de dents et 'amplitude de chacune de ses
dents. La fréquence du peigne spectral notée Fy est la fréquence & laquelle se trouve la premiére dent du
peigne. Les autres dents du peigne spectral sont placées aux multiples de F,.. Le nombre de dents peut
étre limité & une certaine valeur ou bien occuper tout le spectre. L’ amplitude de chaque dent peut étre
positive, négative, suivre une certaine décroissance ou bien étre constante. Le choix des amplitudes fixe
le comportement du peigne spectral. Les familles de peignes spectraux que nous utilisons sont nommées
Peigne Uniforme Infini (PUI), Peigne a Dents Manquantes (PDM) et Peigne a Dents Négatives (PDN).
Le PUI est un peigne fréquentiel dont 'amplitude des dents est constante et unitaire. Le nombre de
dents est en principe illimité mais le spectre du signal étant borné, les dents situées au-dela de cette

borne ne jouent aucun réle. Le PUI un échantillonneur étendu sur tout le spectre. Le PDM est défini
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par un parameétre supplémentaire qui est son ordre (un entier naturel strictement supérieur a un). Un
PDM d’ordre deux par exemple est un PUI auquel il manque les dents dont le numéro est multiple
de deux. De maniére générale, un PDM d’ordre N est un PUI dont il manque les dents de numéro
multiple de N. Un PDN est également défini par son ordre. Par exemple, un PDN d’ordre deux de
fréquence F, est un PUI de fréquence F, auquel on ajoute des dents négatives aux multiples impairs
de F,./2. De maniére générale, un PDN d’ordre N et de fréquence F, est un PUI auquel on a ajouté
N dents négatives entre deux dents positives successives.

Notre AEP utilise des trames de 40 millisecondes avec 30 millisecondes de recouvrement qui sont
extraites du signal de parole superposée. Chacune de ces trames est multipliée par une fenétre de Hann.
Le spectre d’amplitude de chacune des trames est calculé. Pour chacun des peignes spectraux, une
fonction de pitch est construite par produit scalaire entre un peigne spectral et le spectre d’amplitude
en faisant varier la fréquence du peigne spectral sur une étendue allant de 50 & 800Hz (quatre octaves)
couvrant largement 1’évolution de la Fy de la parole lue. Bien entendu, ces parametres de trame et
d’étendue de Fg peuvent étre adaptés selon les besoins et selon le matériau de parole traité.

Si une trame voisée a pour fréquence fondamentale la valeur Fg, son spectre d’amplitude est une
structure harmonique dont les harmoniques sont espacées de Fy. Le résultat du produit scalaire entre
un PUI et le spectre d’amplitude de la trame est une fonction de pitch qui présente de nombreux
maxima locaux. Les plus importants se trouvent en Fy et tous ses sous-multiples (moitié, tiers, quart,
etc.). Des maxima locaux parasites importants se trouvent également aux fréquences multiples (double,
triple). Nous montrons que les pics parasites se trouvent aux fréquences (p/q)Fo (p,q entiers non nuls
et premiers entre eux). Avec un PUI, Pamplitude d’un pic parasite est inversement proportionnel a p
et ne dépend pas de q. Les pics parasites (p, q) les plus parasites sont ceux avec un p faible et les moins
parasites ceux avec p grand. Il est donc possible d’établir une échelle des pics parasites allant du « peu
parasite » au « trés parasite ». Nous proposons un outil de quantification de I’émergence des pics de
Fo par rapport a tous les autres pics parasites. Cet outil se nomme « émergence » et correspond &
I’écart relatif entre I'amplitude des pics Fy et celle du pic parasite le plus important.

L’identification des pics parasites par le couple (p, ¢) nous a amené a l'utilisation des PDM et PDN
dont 'objectif est de détecter et réduire les pics parasites. Les PDM permettent d’atténuer les pics
parasites sous-multiples et les PDN atténuent les pics parasites multiples. Leur utilisation conjointe
meéne & une forte atténuation de tous les pics parasites, et permet de faire émerger le pic principal (1, 1),
méme dans un mélange de deux sons. Une contribution de la thése est d’avoir démontré de maniére
théorique les fonctionnements et les fonctions de pitch obtenue avec les PUI, les PDM et les PDN dans
la situation monopitch. Ces résultats théoriques ont été obtenus a partir d’un spectre d’amplitude
qui modélise une structure harmonique idéale & savoir un peigne spectral dont toutes les dents ont
la méme amplitude. En situation monopitch, nous donnons la valeur précise des amplitudes des pics
(p,q). Dans ce cas idéal, tous les pics parasites peuvent étre non seulement atténués mais supprimés.
Le principe de PSH fonctionne de maniére optimale lorsque les structures harmoniques mélangées
sont d’amplitude proche et qu’elles possédent approximativement le méme nombre d’harmonique. Par
exemple, si une voix domine complétement 'autre, il sera difficile pour PSH de détecter la périodicité
de la voix dominée. Nous avons testé la robustesse de ’estimation multipitch dans un cas théorique en

faisant varier le nombre de dents de la structure harmonique idéale et en faisant varier 'amplitude des
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dents.

Deux implémentations du principe de PSH on été réalisées et testées. Elles se nomment PSHy,;, et
PSH,,y1. L’évaluation a été menée dans le cas mono-locuteur et bi-locuteur. Des corpus de parole
réelle, lue et relativement neutre en intonation ont été utilisés (Keele, Bagshaw, Mocha). Ce sont des
corpus de signaux mono-locuteur. Une des premiéres étapes a consisté & normaliser en intensité tous
les signaux mono-locuteur en ne considérant que les zones non-silencieuses. Pour générer les signaux
bi-locuteur, nous avons additionné toutes les paires possibles de signaux normalisés d’un méme corpus
en considérant séparément séparant les mélanges de voix de femme/voix de femme, voix de femme/voix
d’homme et voix d’homme/voix d’homme. L’évaluation requiert une annotation des Fy de référence sur
laquelle les AEP peuvent étre comparés. Cette annotation a été réalisée de maniére automatique a partir
des signaux EGG de chacun des signaux mono-locuteur des corpus. Les Fy de référence des signaux
bi-locuteur sont obtenus & partir des Fg de référence des deux signaux mono-locuteur constituant le
mélange.

Le critére d’évaluation de 'estimation de Fg utilisé est le taux d’erreurs grossiéres ou Gross Er-
ror Rate (GER) correspondant au taux d’erreurs d’estimation a plus de 20% relatif de la valeur de
référence. Le taux d’erreurs fines ou Fine Error Rate (FER) renseigne sur 'écart relatif moyen a
la référence lorsque lestimation est correcte. Le taux de précision ou Precision Rate (PRR) met en
évidence la qualité d'un AEP a donner les bonnes hypothéses Fg en premier. Dans le cas idéal de la
situation monopitch, un AEP doit donner le bon candidat & la premiére hypothése. S’il faut regarder
jusqu’a la quatriéme hypothése pour trouver le bon candidat, le taux de précision diminue. En situa-
tion monopitch, nous avons comparé notre algorithme aux algorithmes YIN, PRAAT et SWIPE. Nous
avons testé les algorithmes de quatre maniéres différentes. La premiére méthodologie dite « sans sous-
voisé » est la plus équitable mais impose aux AEP évalués de fournir une estimation de Fg pour toutes
les trames, ce qui n’est pas toujours le cas. La seconde dite « standard » consiste & tester chacun des
algorithmes dans leur version standard fournie par les auteurs. La troisiéme dite « par normalisation
des trames » consiste & tester chacun des algorithmes dans leur version standard mais 1’évaluation porte
uniquement sur les trames qui sont détectées comme voisées par tous les algorithmes. Ces trames dont
le voisement est clairement établi sont toutes placées au centre des segments voisés du signal. Cette
méthode d’évaluation renseigne sur la performance d’estimation des algorithmes 1a ou le voisement
ne fait aucun doute. Or la majorité des erreurs faites par les AEP sont faites sur les extrémités des
segments voisés, 1a oll justement le voisement n’est plus aussi net. La quatriéme fagon d’évaluer prend
en compte la décision voisé/non-voisé (VnV) faite par les algorithmes. Il s’agit de placer chaque AEP
testé sur un point de fonctionnement pour lequel le taux d’erreurs de sur-voisé ou Overvoiced Rate (la
trame de référence n’est pas voisée mais l’algorithme décide que la trame est voisée) et le taux d’erreur
de sous-voisé ou Undervoiced Rate (la trame de référence est voisé mais l'algorithme décide que la
trame n’est pas voisée) sont parfaitement controlés par 'expérimentateur. Ces deux taux sont notés
respectivement OV R et UV R. Nous montrons que la décision VnV influe beaucoup sur le GER. Selon
le point de fonctionnement choisi, le GER peut étre augmenté ou diminué. Il est nécessaire qu’une
évaluation fournisse 'OV R et 'UV R, tout autant que le GER. En situation monopitch les implémen-
tations de PSH se révélent étre aussi performantes que I’état de I'art pour les quatre méthodologies

d’évaluation. L’amélioration des performances de PSH,,1 lorsque 'AEP a la possibilité de fournir plu-
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sieurs hypothése Fg a aussi été évalué. Cette situation est nommée sur-hypothétisation. Les évaluations
menées ont permis de mettre en évidence la confusion généralement présente dans la littérature concer-
nant la quantification du voisement. Parfois, la décision VnV repose sur I’estimation de Fy et parfois
I'estimation de Fy repose sur la VnV. Cette confusion provient certainement de la difficulté pour la
communauté scientifique de définir convenablement un critére acoustique de voisement.

En situation bipitch, nous avons comparé PSH,,, & deux algorithmes multipitch de Wu, Wang
& Brown (WWB) et a celui de Vishnubhotla & Espy-Wilson (VEW). Les aspects de décision VnV
sont plus compliqués & définir en situation multipitch. 11 a été décidé qu’une trame est considérée
comme voisée lorsqu’au moins une de ses deux références F est voisée. Les critéres de qualités utilisés
sont deux taux de GER : le taux d’erreur grossiére sur les candidats (GERC) et le taux d’erreur
grossiére sur les trames (GERT). Le premier renseigne sur la qualité d’'un AEP & correctement estimer
toutes les Fg de référence et le second renseigne sur la qualité d’'un AEP & trouver toutes les Fy de
référence de chacune des trames. Deux taux de précision PRR; et PRR» sont aussi utilisés pour
quantifier la qualité d'un AEP & donner les bonnes hypothéses Fy en premier. Le taux de précision
PRR; concerne les trames monopitch (1 valeur F( de référence voisée) et le taux de précision PRRy
concerne les trames bipitch (2 valeurs F(y de référence voisées). En situation bipitch, un AEP doit
idéalement donner les deux bons candidats dans les deux premiéres hypothéses. Sinon, le taux de
précision diminue. PSH,,, est évalué avec les trois méthodologies décrites en situation monopitch.
La premiére évaluation décrite comme standard donne les résultats obtenus par PSHy,,;, WWB et
VEW dans leurs réglages par défauts. La seconde méthodologie reprend les AEP dans leur réglage
standard mais les teste uniquement sur les trames considérées voisées pour tous les AEP. La troisiéme
méthodologie donne & I'expérimentateur la possibilité de normaliser le point de fonctionnement en
termes de décision VnV. Toutefois, Les deux algorithmes WWB et VEW n’étant pas paramétrables,
la troisiéme évaluation consiste a régler PSHy,, sur le méme point de fonctionnement que WWB puis
VEW. Une quatriéme évaluation reprenant la méthodologie par normalisation des trames est présentée.
Elle permet de mettre en évidence Deffet positif de proposer plus d’hypothése que de référence Fg a
estimer. Elle permet aussi de montrer les taux de PRR moyens obtenus par PSH,. Avec PSH 1, les
taux de GER® moyens obtenus sont de 'ordre de 10% et les taux moyens de GERT sont de 1’ordre
de 15%.

L’estimation de Fg multiples peut étre intégrée dans de nombreuses applications. L’application la
plus directe est le suivi des Fy de chacun des locuteurs du mélange. Des contraintes de continuité
temporelle et fréquentielle peuvent permettre de regrouper des valeurs Fy isolées en segments Fy plus
longs. L’estimation de Fy multiples peut étre aussi utilisée pour améliorer les systémes de reconnaissance
de parole actuels qui se heurtent & des baisses de performances sur les segments de parole superposée.
Enfin, 'estimation de Fy multiples peut aider la séparation de parole ce qui est notre objectif & long
terme. En changeant de matériau pour passer de la parole & la musique, une des perspectives la plus
directe est de tester notre AEP dans des téches de transcription automatique de voix chantée ou

d’instruments de musique.




Chapitre 2

Estimation de F( et séparation de parole

2.1 Introduction

Les environnements sonores dans lesquels nous évoluons sont extrémement variés (campagne, rue,
salle de concert, gare, etc.). Quelque soit le contexte sonore, il est captivant de constater a quel point
notre perception auditive est performante dans la reconnaissance et la compréhension des sources
sonores qui nous entourent. Cette compréhension est le résultat d'une faculté de séparation de sources
qui intrigue et inspire la communauté scientifique. Une situation particuliére de séparation de sources
est la situation de Cocktail Party (CP) décrite par Cherry [Cherry, 1953, Cherry and Taylor, 1954]. Il
introduit le terme de Cocktail Party pour désigner la situation dans laquelle plusieurs locuteurs parlent
simultanément. Le terme de « parole superposée » est utilisé dans le domaine de la reconnaissance de
parole pour désigner la situation de mélange de parole. Dans le reste du manuscrit, parole superposée
et Cocktail Party seront utilisé indifféremment. Lorsque plusieurs locuteurs parlent simultanément
nous parvenons aisément & suivre a volonté le locuteur qui nous intéresse. Ceci est rendu possible
par la faculté de séparation de parole que posséde notre systéme auditif. Cette faculté est issue de
mécanismes complexes faisant intervenir d’une part des connaissances a priori sur les sources sonores
et d’autre part des traitements effectués sur ’onde sonore percue, parmi lesquels se trouve ’estimation
de Fg. Cette thése est orientée vers I'estimation de Fy et propose un nouvel algorithme d’estimation
de Fy (AEP) concu pour traiter des signaux de parole superposée. Cet algorithme d’estimation de
Fp a été élaboré de maniére & étre I'un des premiers étage d’un systéme automatique de séparation
de parole. Il sera détaillé au chapitre 5 et évalué au chapitre 6. L’objectif du présent chapitre est de
clarifier notre positionnement scientifique en posant au préalable I’ensemble des définitions nécessaires
4 la compréhension du manuscrit. Il convient de clarifier les termes de Fy, d’estimation de Fg et de
séparation de parole. Ces trois points sont respectivement abordés dans les paragraphes 2.1.1, 2.1.2
et 2.1.3. Une fois ces définitions posées, la section 2.2 décrit en quoi la Fy est un indice acoustique
utilisé par notre systéme auditif pour séparer de la parole. La section 2.3 montre en quoi I'estimation

de Fg peut étre utile pour un systéme de séparation de parole.

2.1.1 Fréquence fondamentale, F( et pitch
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La fréquence fondamentale Fg est une grandeur phy-

sique qui est a rapprocher de la maniére dont est produit le

0.4

son. Lorsqu’une source sonore émet un son produit par la
vibration de certaines de ses parties (biologiques ou non),

la fréquence de vibration est nommée Fg. Pour un signal de

Amplitude

parole, elle correspond & la fréquence de vibration des cordes
m vocales d'un locuteur. Le signal de parole n’est pas le seul

signal qui puisse comporter une Fy. Un signal de musique

: e — — =, émis par un instrument comporte également une Fg qui cor-

Temps () respond a la fréquence de vibration de 'instrument (ex : vi-

bration de la corde pour un piano ou un violon, vibration des

FiGURE 2.1: Illustration de la quasi- levres du trompettiste pour une trompette). La Fg est donc

périodicité d’une voyelle réelle. une caractéristique de la source sonore. Il faut ici distinguer

la Fg qui est une grandeur physique propre & la source so-

nore et la hauteur ou pitch qui est une grandeur perceptive donc propre au récepteur du signal sonore.

Toutefois, cette distinction n’est pas toujours respectée strictement. Il existe des expressions consacrées

qui sont apparues dans le domaine de 'estimation de Fy comme « estimation multipitch » et pour

lesquelles pitch est employé pour désigner Fy. Dans le reste du manuscrit, Fg ou pitch pourront étre

utilisés indifféremment tout en gardant a esprit que ces termes se référeront toujours a la grandeur
physique Fy et donc & la vibration des cordes vocales d’un locuteur.

La périodicité d’un signal quelconque s au sens strict et mathématique du terme est donné dans
Péquation 2.1 [de Cheveigne, 2006]. T représente une des périodes du signal s. T est une des périodes
de s car en définitive il en existe une infinité. En effet si T" est une période de s, alors tous les multiples
de T' le sont aussi.

AT eRL,VEeER, s(t+T) = s(t) (2.1)

Par définition, la période fondamentale notée Ty correspond & la plus petite des valeurs de T, périodes
de s. L’équation 2.2 formalise mathématiquement 7°0. La notation {7} correspond a l’ensemble des

périodes de s. La fréquence fondamentale Fy est 'inverse de la période fondamentale.

To = min({T})

1

(2.2)
FO — TO

La périodicité d’un signal de parole réelle ne vérifie pas strictement la périodicité mathématique.
Toutefois le signal acoustique présente une série de motifs suffisamment ressemblants pour que 1'on
puisse parler de quasi-périodicité. Un exemple de quasi-périodicité est présentée dans la figure 2.1. Le

signal présenté est un extrait de 40ms d’'une voyelle /a/.

2.1.2 Estimation de Fy; monopitch et multipitch

L’estimation de Fg est le probléme central de cette thése. Il faut distinguer deux situations d’es-
timation de Fg. La premiére situation concerne les signaux dits «monopitchy». Ces signaux monopitch

comportent au plus une Fy. Par exemple des signaux de parole mono-locuteur ou de musique non
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polyphoniques (ex : la flute) enregistrés en solo. De maniére générale, les signaux monopitch peuvent
comporter plusieurs sources sonores mais exactement une seule de ces sources comporte une Fy. La
situation d’estimation de Fg pour des signaux monopitch est nommeée elle-méme estimation de Fg mo-
nopitch. Dans ce cas, I'estimation revient & estimer & chaque instant la fréquence de vibration de la
source sonore étudiée & partir de I'analyse de la forme d’onde du signal regu. Cela revient & analyser
le signal recu du coté récepteur et retrouver la fréquence fondamentale de ’émetteur avec toutes les
distorsions apportées par le canal de communication entre les deux. Pour la parole, I'estimation de
Fy monopitch revient & calculer en chaque instant la fréquence de vibration des cordes vocales d’un
locuteur & partir de la forme d’onde d’un signal de parole. Voici quelques exemples des applications
possibles de ’estimation de Fy en situation monopitch :

e Séparation d’un signal de parole mélangé a un autre signal intrus ne comportant pas de Fy. Cette
application se nomme débruitage.

e Analyse du contour intonatif d’un locuteur. Cette analyse peut participer a I’étude de I'intonation
des langues ou bien encore a I’étude de 'expressivité dans la parole.

e Aide a I'élaboration d’un codage plus efficace de la parole. En effet, la connaissance de la Fg peut
permettre de coder de maniére plus efficace en représentant tout une structure harmonique par
une simple valeur de Fg.

e Transcription de la voix chantée ou d’instruments monophoniques.

e Requéte par fredonnement dans des systémes d’indexation multimédia.

La seconde situation concerne les signaux dits « multipitch ». Ces signaux multipitch sont des signaux
qui comportent plusieurs Fg. De tels signaux se trouvent aisément dans les signaux musicaux qui sont
polyphoniques par nature. Ils se trouvent également en parole dans des situations de parole superposée
dans lesquelles plusieurs signaux mono-locuteur sont mélangés dans un méme canal. La situation de
parole superposée est souvent moins polyphonique que la musique et il est assez rare d’avoir plus de
deux signaux de parole de niveau sonore comparable mélangés. Dans nos expériences, les évaluations
porteront sur une situation de parole superposée a deux locuteurs que nous nommerons situation
bi-locuteur ou bipitch. Toutefois, 1'algorithme d’estimation que nous proposons ne requiert pas la
connaissance du nombre de locuteurs et pourra donc étre utilisé dans des situations ou le nombre
de locuteurs mélangés est supérieur & deux et n’est pas connu & priori. Actuellement, 1’estimation de
Fo pour des signaux de parole mélangés est en pleine émergence sous l'impulsion de plusieurs facteurs,
par exemple :

e [importance emblématique de la situation de CP.

e L’importance de domaines de recherche comme la reconnaissance de parole qui analysent des
signaux de moins en moins contraints, de plus en plus spontanés et qui se retrouvent donc dans des
situations de CP. Par exemple, ’analyse de données d’interviews politiques francais [Adda et al.,
2007] montre que sur huit heures de débat politique, le taux de parole superposée est d’environ
5% soit environ 25 minutes. Les systémes de reconnaissance de parole actuels fonctionnent mal
sur ces segments.

L’ensemble de ces perspectives d’application justifie I'intérét porté a ’estimation de Fy multipitch. Des
exemples de débouchés applicatifs sont donnés dans la liste suivante :

e Aide a la séparation de la parole. L’ambition initiale de la thése est d’utiliser 'estimation de
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Fo pour de la séparation de parole. Ce point est détaillé ci-dessous et dans les sections 2.2 et 2.3.
e Aide al’estimation du nombre de locuteurs d’une situation de parole superposée. La connaissance
des évolutions du pitch de chacun des locuteurs & chaque instant apporte une information sur le
nombre de locuteurs de la scéne auditive.
e Aide a la séparation des instruments composants une scéne musicale.

e Aide & la transcription automatique d’instruments de musique polyphoniques tels que le piano.

L’estimation de Fy apparait comme une étape de traitement pouvant se placer en amont de nombreuses
applications. Dans cette thése, 'estimation de Fy est justement envisagée comme un traitement de bas
niveau d’un systéme de séparation de parole. Cette facon de considérer le probléme oblige & rendre
I'étape d’estimation de Fg la plus fiable possible. En effet, plus I'étape d’estimation de Fy est fiable,
moins les traitements de niveau supérieur seront nécessaires pour corriger les erreurs. L’élaboration
d’un algorithme d’estimation de Fg robuste et performant est une étape préliminaire obligatoire dans

la construction de systémes plus complexes.

2.1.3 Séparation de parole

La séparation de parole a pour objectif d’élaborer un systéme automatique capable de traiter un
mélange de signaux de parole pour en extraire un, plusieurs ou tous les signaux de parole qui constituent

le mélange. Plusieurs définitions de séparation de parole peuvent étre envisagées :

e Retrouver tous les signaux constituants le mélange. Par exemple, séparer deux locuteurs pour
étre capable de restituer 'un ou 'autre au choix, comme s’il était isolé. C’est le probleme le plus
difficile, voisin du probléme de Cocktail Party.

e [soler une des composantes du mélange et la suivre au cours du temps. Cela ressemble a du
débruitage (en anglais enhancement). Ce probléme est bien connu et traitable quand le bruit a
une structure identifiable et distincte de la cible. Pour de la parole superposée, le « bruit » est

de méme nature que la cible et le probléme ne peut donc pas se résumer & du débruitage.

Pour chacune de ces acceptions, plusieurs niveaux de séparation peuvent étre définis pour le signal (ou
les signaux) résultant(s) :
e Reconstruire un signal dont la forme d’onde est 1a méme que le signal isolé. L’évaluation peut dans
ce cas utiliser des critéres d’évaluation objectifs comme une distance euclidienne par exemple.
e Reconstruire un signal perceptivement équivalent au signal isolé. Il faut alors utiliser des critéres
d’évaluation subjectifs et passer par des expériences d’écoute.
e Identifier la présence ou non dans le mélange d”’une information spécifique & 'un des signaux.
Ceci doit permet de reconnaitre une source sonore d’intérét, sans pour autant devoir reconstruire

le signal correspondant de maniére exacte ou approchée.

Dans ce travail, la séparation de parole est considérée comme la capacité de suivre au cours du temps
un des signaux composant le mélange. Ce suivi n’implique pas forcément la reconstruction du signal
mais plutdt la détection & chaque instant de tel ou tel indice acoustique caractérisant tel locuteur. En
particulier, un objectif pourra étre de reconstruire les trajectoires des Fg de chacun des locuteurs au

cours du temps.
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Un systéme automatique capable de séparer la parole peut donner lieu & des applications telles que
le débruitage, la reconnaissance de parole, la reconnaissance de locuteur ou I’amélioration des prothéses
auditives. Depuis plusieurs décennies, des efforts de recherche conséquents ont été menés autour de la
thématique du traitement automatique de la parole. Néanmoins, aucun des systémes automatiques
actuels élaborés en séparation de parole, en reconnaissance de parole ou en débruitage ne fonctionne
parfaitement. Des témoignages de malentendants indiquent que Defficacité perceptive des prothéses
auditives devrait étre encore largement améliorée, notamment dans la situation ou plusieurs interlo-
cuteurs parlent simultanément. Pourquoi ces systémes restent-ils encore perfectibles 7 Cela s’explique
en partie par le fait que tous sont congus pour fonctionner sous certaines conditions. Avec une gamme
restreinte de signaux par exemple, ou encore avec des signaux propres et isolés. Dés lors qu’un de ces
systémes est soumis & un signal qui sort des limites de fonctionnement, il ne fonctionne plus aussi bien.
Par exemple, les systémes actuels de reconnaissance de parole fonctionnent bien lorsque le signal &
analyser est un signal isolé et exempt de bruit et de réverbération (enregistrement avec un micro preés
de la bouche ou en salle anéchoique) mais leurs performances se dégradent nettement quand ils sont
utilisés en environnement réel. De méme les systémes actuels de séparation de parole ont généralement
besoin d’avoir autant de microphones que de sources sonores dans la scéne auditive. Enfin, les personnes
malentendantes ont des problémes de compréhension lorsqu’elles sont immergées dans des situations de
mélange de parole. Or, en condition naturelle, les signaux que nous percevons ne sont pas isolés mais
mélangés. Ces signaux ne sont pas exclusivement de la parole mais peuvent étre de toute nature. Les
sources sonores peuvent étre mobiles et leurs intensités respectives sont fluctuantes. L’environnement
sonore introduit également de la réverbération. Le systéme auditif des personnes normo-entendantes
sait trés bien traiter ces signaux divers, mélangés et bruités. Si nous voulons un jour étre en mesure
d’améliorer les systémes d’aide aux malentendants il faut commencer par situer nos études dans des
conditions plus proches de la communication de tous les jours, c’est-a-dire considérer que la situation

normale est d’avoir a traiter plusieurs signaux simultanés.

Pour aborder ces problémes il est judicieux d’essayer de comprendre comment le systéme auditif
humain nous permet d’étre aussi performant dans la séparation de parole. Il convient donc d’étudier
les travaux menés en Analyse de Scénes Auditives ou Auditory Scene Analysis (ASA). Une scéne
auditive correspond a un contexte sonore particulier constitué de plusieurs sources sonores. L’ASA a
pour objet d’étude la perception auditive humaine immergée au sein de scénes auditives diverses et
notamment en situation de parole superposée. En parole superposée, une scéne auditive est constituée
uniquement de locuteurs. Pour le probléme d’estimation de Fg, il est nécessaire d’observer les études
menées par ’ASA sur 'utilité de la Fg dans des situations de séparation de parole. La section 2.2 de ce
chapitre présente les travaux clés de ’ASA dans l'analyse de 'apport de la Fg en situation de Cocktail
Party. Néanmoins, les études psycho-acoustiques de ’ASA ne sont pas suffisantes pour construire des
systémes de séparation de parole. Il est également intéressant d’étudier les systémes de séparation de
parole existants pour déterminer I'importance que revét 'utilisation de la Fy dans ces systémes. La
section 2.3 présente ces systémes de séparation de parole en précisant lesquels utilisent la Fy et lesquels
non. Enfin, la section 2.4 récapitulera les points importants de ce chapitre et notre positionnement

scientifique.
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2.2 Importance de la F; dans PASA

Dans les travaux de Cherry [Cherry, 1953, Cherry and Taylor, 1954], les auteurs constatent que
les auditeurs normo-entendants sont particuliérement doués pour écouter et comprendre a volonté le

locuteur qui les intéresse. Cherry définit alors le Cocktail Party Problem par la question suivante :

Comment faisons-nous pour reconnaitre ce que dit une personne quand d’autres parlent en méme

temps alors qu’un mélange de parole complexe parvient G nos deux oreilles 7

Ses expériences sont organisées en deux parties décrites ci-dessous :

1. Faire entendre le mélange de deux signaux de parole mélangés dans les deux oreilles d’un sujet.
C’est I’écoute diotique. Le mélange de deux signaux de parole est le cas le plus élémentaire de
situation de CP. La tache du sujet consiste & répéter ce qui est dit par chacun des locuteurs. Le
sujet ne peut pas écrire ce qu’il entend mais peut répéter 'enregistrement autant de fois qu’il le

souhaite. Il est donc obligé de se concentrer tour & tour sur I'un ou ’autre des signaux de parole.

2. Faire entendre les deux signaux de parole non mélangés, un dans l'oreille gauche et un dans
Ioreille droite. C’est ’écoute dichotique. La tache des sujets consiste a répéter ce qui est dit dans
une des deux oreilles. Un des signaux est le signal cible sur lequel le sujet doit se concentrer.

L’autre signal est le signal interférant.

Les sons de parole utilisés sont des textes lus. Les deux expériences font intervenir une focalisation
attentionnelle de la part des auditeurs. Les résultats de ’expérience 1 montrent que les sujets res-
sentent la tache comme difficile et sont trés concentrés durant la réalisation. Toutefois, ils réussissent
convenablement & reconnaitre ce qui est dit & quelques erreurs prés. Cette expérience 1 souligne 1’ef-
ficacité de notre faculté de séparation en situation de CP. La concentration manifeste induite par la
tache montre aussi que l'attention joue un réle important dans sa réussite. Les sujets de 'expérience
2 indiquent ne plus ressentir de difficultés particuliéres et réussissent la tache sans erreurs. Cette ex-
périence semble montrer que notre capacité a focaliser notre attention d’une oreille a autre est aisée.
Cette facilité de focalisation attentionnelle se traduit par de meilleures performances. Dans I'expérience
1 (écoute diotique) Cherry montre que les sujets font moins d’erreurs lorsque le mélange est constitué
de phrases « clichées » c’est-a-dire de phrases simples et relativement typiques (ex. « The man in the
street »). Cette expérience sous-entend l'existence de mécanismes de prédiction qui apporteraient une
aide importante dans la séparation. L’auditeur doit en effet étre capable de comprendre ce qui est
dit par un des locuteurs alors méme qu’a certains moments, ’autre locuteur domine complétement la
voix cible. I’auditeur doit alors trouver un moyen pour combler ces « trous ». Nous pouvons émettre
I’hypothése que l'auditeur utilise ses connaissances pour prédire ce qui va étre dit en fonction de ce
qui a déja été entendu. Les connaissances qu’il va utiliser ici sont de l'ordre de la connaissance de
la langue (ici I'anglais) qui posséde une construction bien spécifique et qui n’autorise pas certaines
combinaisons de mots alors que d’autres sont fortement probables. Il semble que plus notre expertise
du signal entendu est grande, plus il est facile de le séparer des signaux interférants. Dans l'expérience
2 (écoute dichotique), Cherry étudie aussi ce qui est pergu par l'auditeur dans Uoreille correspondant

au message interférant. Il montre qu’aucun des auditeurs n’est capable de répéter ce qui a été prononcé
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dans le message interférant. Cela sous-entend qu’une fois l'attention dirigée vers le message d’intérét,
le reste ne compte plus. Ce phénoméne a été également constaté dans le domaine de la vision. Il a été
montré que lorsque nous suivons un objet dans une scéne visuelle il est trés difficile de voir ce qui se
passe ailleurs [Rensink, 2000]. Les travaux de Cherry sont antérieurs a I’ASA mais ont indéniablement
initié et inspiré ce domaine de recherche. Ils montrent que des connaissances préalables sur les signaux
entendus permettent de traiter plus facilement le probléme de Cocktail Party. Ils montrent également

le role essentiel des mécanismes attentionnels, sur lesquels nous ne nous attarderons pas ici.

L’ASA s’intéresse aux mécanismes perceptifs qui font émerger notre faculté de séparation de source
sonore. L’approche ASA consiste & étudier les comportements et les performances d’auditeurs soumis a
des simuli sonores. Par exemple, les auditeurs ont pour tidche de reconnaitre des mots prononcés dans
un signal de mélange de parole. Certaines des expériences psycho-acoustiques vont étre présentées dans
cette section. La présentation la plus compléte de ’ASA se trouve dans le livre de Bregman intitulé
Auditory Scene Analysis : The Perceptual Organization of Sounds [Bregman, 1990|. Les résultats ob-
tenus par ’ensemble des travaux de ’ASA aménent 'auteur & poser une analogie entre I’analyse de
scénes visuelles et I’analyse de scénes auditives. De la méme fagon qu’un humain décompose une scéne
visuelle en objets visuels, une scéne auditive peut étre décomposée en objets sonores. Ces objets sonores
sont nommés « flux auditifs » ou « streams » en anglais. Généralement, un flux auditif correspond a
une source sonore de la scéne auditive mais ce n’est pas nécessairement le cas. Il se peut que plusieurs
sources sonores participent & un seul flux auditif. La construction de flux auditifs s’appelle le strea-
ming. C’est le streaming qui rend une scéne auditive intelligible puisqu’il 'organise en objets sonores
distincts. Bregman montre que le streaming fait intervenir des traitements bottom-up (ou ascendants)
qui s’opérent & partir du signal sonore. Ces traitements aboutissent a une structuration de bas niveau,
quasi-automatique, qui se traduit par deux modes de groupement, séquentiel et simultané. Ces modes
de groupement font 'objet des paragraphes 2.2.1 et 2.2.2 respectivement. Les traitements ascendants
regroupent les indices acoustiques selon des critéres de continuité temporelle, fréquentielle, de ressem-
blance, etc. Ces groupements participent au glimpsing présenté dans paragraphe 2.2.3. C’est dans ces
traitements bottom-up qu’interviennent les Fy de chacune des sources. Le streaming fait aussi inter-
venir des traitements top-down (ou descendants) qui s’appuient sur les connaissances d’un individu.
Ces traitements aboutissent & une structuration de haut niveau dite en « schémas » propre & chaque
type de signal et largement apprise au cours du développement de U'individu. Au fur et & mesure de
son exposition & des stimuli sonores, l'individu apprend & reconnaitre certains traits distinctifs qui
marquent l'identité des sources sonores. Ces traits peuvent étre de tous ordres : le timbre d’une voix
familiére, la structure d’une langue, etc. Les travaux de Cherry décrits précédemment illustrent ces
traitements descendants. Dans cette thése 'approche suivie est purement ascendante méme si nous
sommes conscients de I'importance des traitements descendants. Les deux modes de groupement de la
structuration ascendante sont :

e Le groupement séquentiel qui regroupe en un méme flux auditif des événements sonores ou des

indices acoustiques ayant une certaine continuité dans le temps.

e Le groupement simultané qui regroupe en un méme flux auditif des événements sonores ou

des indices acoustiques ayant des propriétés d’harmonicité ou de continuité dans ’espace des

fréquences.
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Ces deux groupements s’effectuent dans les dimensions temporelle et fréquentielle ce qui est en accord
avec la décomposition biologique d’un signal sonore sur la membrane basilaire de la cochlée (cf. cha-
pitre 3 figure 3.25 pour plus de détails). Il est important de voir dans quelle mesure la Fy participe
a ces groupements. Pour cela, trois familles de paradigmes ont été étudiés. Le paradigme dans lequel
des séquences de signaux sont soumis & des auditeurs, le paradigme des doubles voyelles dans lequel
deux voyelles sont mélangées et sont soumises & des auditeurs. Enfin, 'analyse des différences de com-
portement auditif entre des auditeurs normo-entendants et malentendants pour mettre en évidence les
indices acoustiques importants pour la tiche de séparation de parole. I’objectif du paragraphe 2.2.1
ci-dessous est de décrire les expériences clés utlisant la Fg pour réaliser le streaming par groupement
séquentiel. Le paragraphe 2.2.2 présente les expériences reflétant utilité de la Fg pour le groupement
simultané. Il est intéressant de constater que le mécanisme de streaming a été intégrée dans la théorie
plus générale du glimpsing. Cette théorie est introduite dans le paragraphe 2.2.3 et explique en quoi
la domination d’une source par rapport aux autres dans une région temps-fréquence donnée favorise
le streaming. Enfin le paragraphe 2.2.4 montre 'utilité de la Fy dans le streaming par ’analyse des

différences de performances de séparation de parole pour des malentendants et des normo-entendants.

2.2.1 Groupement séquentiel

Un des premiers travaux mettant en évidence le groupement séquentiel [Miller and Heise, 1950]
utilise le protocole présenté dans la figure 2.2. Ce protocole est un des paradigmes les plus répandus
dans I’étude du groupement séquentiel. Il s’agit de faire entendre & un auditeur une séquence de
motifs sonores alternés A-B-A-B dont on fait varier une caractéristique acoustique pour étudier son
impact sur le streaming. La premiére expérience (figure 2.2 haut) est une séquence alternée A-B-A-B
de sinusoides pures de mémes amplitudes mais de fréquences fondamentales différentes. L’expérience
montre que lorsque I'écart relatif entre les deux fréquences est inférieur a 15% environ (soit un peu
plus d'un ton-12%) la séquence est percue comme une mélodie unique ce qui met en évidence un
groupement séquentiel. Au-dessus de ce seuil, la séquence a tendance a étre séparée en deux mélodies

distinctes. Dowling [Dowling, 1968] et Van Noorden [van Noorden, 1975] donnent un nom aux deux

COHERENCE TEMPORELLE FISSION

Miveal sonore Fréguence

Temps Temps

FIGURE 2.2: Protocoles expérimentaux de Van Noorden.
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comportements différents pour un auditeur qui entend ces stimuli. Plus les différences entre fréquence
ou bien entre amplitude sont importantes, plus le systéme auditif a tendance & procéder & une fission
(colonne de droite). Ceci correspond & la séparation de la scéne auditive en deux flux auditifs. Les
auditeurs déclarent ne percevoir qu'un seul des flux auditif a la fois (soit A-A soit B-B). Dans le cas
contraire, il y a cohérence temporelle (colonne de gauche) et la scéne auditive est per¢ue comme un seul
flux auditif. Les auditeurs percoivent I’ensemble de la séquence soit A-B-A-B. La notion de flux auditif
apparait dans [Bregman and Campbell, 1971] et correspond a la fission. Ces travaux illustrent bien le
role de la Fy dans le groupement séquentiel de sons purs. Van Noorden [van Noorden, 1977 montre
également que la ségrégation en flux auditifs peut s’opérer par la différence en amplitude (cf. figure 2.2
bas). Cette seconde expérience est une séquence alternée de sinusoides pures de mémes fréquences mais
d’amplitudes différentes. Ce travail montre d’ores et déja que la Fg n’est pas le seul indice acoustique
a pouvoir produire de la cohérence temporelle ou de la fission. Le phénomeéne de fission est-il encore
présent lorsque des sons de parole sont utilisés 7 Dans le signal de parole, les segments temporels qui
comportent une Fy sont les segments dits « voisés » (cf. chapitre 3 figure 3.4). Les segments voisés
correspondent majoritairement a des voyelles. Il est donc intéressant d’étudier si les voyelles produisent
du streaming. Le groupement séquentiel est remis en évidence dans une des expériences décrites dans
larticle de Gaudrain et al. [Gaudrain et al., 2007 et dans sa thése [Gaudrain, 2008]. Il y présente
une séquence de six voyelles synthétiques & un sujet qui doit reconnaitre ces six voyelles et établir
Pordre d’apparition. Trois de ces voyelles ont leur F réglée a FO(1) et trois autres ont un F0(2) valant
FB. La séquence est une alternance d’une voyelle dont la Fy vaut FO(1) et d’une autre voyelle ou la
Fo vaut F0O(2) (cf. figure 2.3). Les auteurs proposent deux cadences de séquence a 5.7 et 7.4 voyelles par
seconde. Ces correspondent & des différences de durée des voyelles 5.7 voyelles par seconde correspond
a des voyelles de 175ms et 7.4 voyelles par seconde correspond a des voyelles de 135ms. La FO(1) est

toujours fixée & 100Hz et les auteurs font varier FO(2) sur 10 valeurs possibles. Les résultats obtenus
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FIGURE 2.3: Séquences de voyelles synthétiques de Gaudrain et al.

sont présentés dans la figure 2.4. La partie de gauche ACROSS présente le score de reconnaissance
de la séquence entiére de six voyelles en fonction de la cadence des voyelles et de la différence entre
F0(1) et FO(2). Pour une méme différence de Fy, les scores de reconnaissance diminuent si la cadence
des voyelles augmente. En effet, si la cadence des voyelles augmente, I'auditeur dispose de moins de
temps pour mémoriser les voyelles et est donc moins performant. Pour une méme cadence de voyelles,
les scores de reconnaissance diminuent si I’écart entre les Fy augmente. Cela s’explique par le fait

qu'un écart important des Fg défavorise le groupement séquentiel. Le streaming est donc favorisé et
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FI1GURE 2.4: Groupement séquentiel sur des séquences de voyelles. Taux de reconnaissance obtenus par Gaudrain
et al. Source : [Gaudrain et al., 2007].

I'auditeur ne peut plus suivre correctement la séquence de six voyelles. La tache de reconnaissance d’une
séquence de six voyelles semble étre difficile car le taux maximal de reconnaissance d’une séquence de
6 voyelles se trouve autour de 50% pour de faibles écarts de Fg et tombe rapidement autour des 20%.
La partie de droite WITHIN présente le score de reconnaissance d’une séquence de trois voyelles ayant
la méme F( en fonction de la cadence des voyelles et de la différence entre FO(1) et F0O(2). Pour une
meéme cadence de voyelles et lorsque ’écart des Fg augmente, les scores augmentent car le streaming est
favorisé. L’auditeur se focalise plus facilement sur un des deux groupes de trois voyelles qui ont le méme
Fo et parvient & en donner la séquence. Pour une méme différence de Fy, les scores de reconnaissance
de trois voyelles ont deux comportements qui dépendent de la différence entre FO(2) et FO(1). Si
F0(2) est supérieur a 121Hz (soit 21% de plus que FO(1) ce qui est I’équivalent de 3 demi-tons), les
scores augmentent avec 'augmentation de la cadence ce qui parait logique dans la mesure o1 I’écart des
Fo étant important et le débit étant important, la ségrégation en flux est largement favorisée impliquant
que trois voyelles de méme Fy vont étre bien reconnues. En revanche, si la différence de Fy est trop
faible entre les deux groupes de trois voyelles, la cadence ne semble pas jouer de role. Les valeurs des
taux de reconnaissances sont autour de 70% pour des écarts de Fy de plus de 50%. La tache dans ce
cas est certainement plus simple puisqu’il s’agit de reconnaitre 'ordre de 3 voyelles parmi 6 et non la
séquence compléte des 6. Pour de faibles écarts de Fy (inférieur a 20%), le taux de reconnaissance est
d’environ 20% ce qui révele que la séquence de 6 voyelles parvient difficilement & étre séparée en deux

flux auditifs.

Ce paragraphe met en évidence le role de la Fy dans le groupement séquentiel qui est un des méca-
nismes a notre disposition pour résoudre le probléme de Cocktail Party. Ce groupement est utile dans
des séquences temporelles successives et distinctes. Le groupement séquentiel révéle le role ségrégateur
de la Fy dans sa continuité temporelle. Néanmoins, dans une situation de CP, les sources ne sont plus
nécessairement en séquences temporelles mais simultanées. L’objectif du paragraphe 2.2.2 ci-dessous

est de décrire les expériences clés décrivant les conditions de streaming par groupement simultané.
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2.2.2 Groupement simultané

Le paradigme le plus classique qui permet d’étudier le

groupement simultané est le paradigme des doubles voyelles.

Voyelle B 11 consiste & mélanger deux voyelles dans un méme signal.
§ 1 Les auditeurs ont ensuite pour tache de reconnaitre les deux
4 AFO voyelles constituantes du mélange en écoute diotique. La va-
E il Voyelle A riété des réglages de ce paradigme est importante. Le choix

A
v

T d’utilisation des voyelles synthétiques est justifié par le be-

Temps soin de controle et de réglage des stimuli. La figure 2.5
illustre le principe du paradigme des doubles voyelles. Le

mélange est constitué de la superposition d’une voyelle A

FIGURE 2.5: Paradigme des deux voyelles. et d’une voyelle B toutes deux stables en Fy. La durée des

voyelles est réglable et vaut T dans 'exemple. Les expéri-

mentateurs font varier T et Fy afin de déterminer les relations entre ces parameétres et le streaming. Les
travaux de Sheffers [Scheffers, 1983], Zwicker [Zwicker, 1984], Assmann et Summerfield [Assmann and
Summerfield, 1990] et de Culling [Culling and Darwin, 1993] utilisent des voyelles dont la F( est stable
tout le long de la durée du stimuli. Ces travaux montrent qu’une différence de Fy des deux voyelles

apportent une amélioration dans la reconnaissance des deux voyelles mélangées.

Le graphique (a) de la figure 2.6 présente les

résultats obtenus par Culling et Darwin. Les deux

(@ ®) . . , .
graphiques de droite nommeés (b) sont les résul-
£ s g s 200 ms Sequents tats obtenus par Assmann et Summerfield. Les
5 R e T S—— L . . .
> T 3 ‘:F 1 1 deux expériences testent deux durées de stimuli
£ 50 ] 5 N .
:° / </+//¢ 8 s VT e RN a 50ms environ et 200ms. Les auteurs calculent le
:;;’ (#EII\\&)_,M 2 asf B 25[ g i
: ‘ ool ol taux de reconnaissance de doubles voyelles c’est-
o 25 4 = 12 3 4 01 2 3 4
2 O 50ms = . . R .
= 8 A, (semitones) A 1, (semitones) a-dire le nombre de couples de voyelles reconnus
o rapporté au nombre total de couples de voyelles
0 /4 12 1 2 4
Fo Difference (semitones) entendus. Les courbes obtenues ont les mémes

comportements dans les deux expériences. Pour

FIGURE 2.6: Taux de reconnaissance de double-voyelle 108 Voyelles stables de courte duree (~50ms) une

en fonction de la différence des Fy. (a) Source : [Culling différence de F entre les deux voyelles apportent

and Darwin, 1993]. (b) Source : [Assmann and Summer- une faible amélioration du taux de reconnais-
field, 1990]. sance. Pour les voyelles stables de longue durée

(200ms), il y a amélioration du taux de recon-
naissance jusqu’a atteindre une différence de Fy de un demi-ton (=6%). Au-dela, les courbes ont un
comportement asymptotique et le gain de performance est d’environ 20% en passant de 50% a 70%.
La Fgy semble effectivement étre un indice acoustique utilisé pour faire du groupement simultané. Il
y a un autre point intéressant & étudier. Ce point concerne le taux de performance lorsque les deux
voyelles mélangées ont la méme fréquence fondamentale. Dans ce cas les auditeurs se montrent quand

mémes capables de reconnaitre les deux voyelles & environ 50% de performance. Une différence de
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Fy aide donc & la séparation mais n’est pas la seule information utilisée pour reconnaitre les deux
voyelles. L'article de Darwin [Darwin, 1981] présente I'impact de la Fy et des instants d’apparitions
(onsets) ou de disparitions (offsets) sur le groupement perceptif (séquentiel ou simultané) de parole
superposée. Cet article est un exemple de travaux qui présente l'effet de la coopération de plusieurs

indices acoustiques sur nos facultés de séparation de parole.

1l peut étre objecté que la trop grande spécificité du paradigme des double-voyelles ne permet pas de
dire que les résultats trouvés sont généralisables & la parole naturelle. Néanmoins, les voyelles occupent
temporellement parlant une trés large majorité de la parole (en excluant les silences). Elles constituent
sans doute un vecteur de transmission d’information important dans la parole naturelle [Ladefoged and
Broadbent, 1957]. Cette constatation laisse a penser que la Fy est également utilisée pour séparer de
la parole superposée. Les travaux de [Brokx and Nooteboom, 1982, Assmann, 1999, Bird and Darwin,
1997] montrent effectivement 'effet de la Fy dans le groupement simultané en utilisant non plus des
mélanges de voyelles mais des phrases superposées. La encore, les auteurs sont confrontés au besoin de
contréler au mieux leurs stimuli. Une des solutions adoptée par Brokx & Nooteboom et Bird & Darwin
est d’utiliser de la parole resynthétisée par LPC (Linear Predictive Coding en anglais). Le principe de
la LPC est décrit dans [Atal and Hanauer, 1971] et consiste & considérer que la valeur d’un échantillon
du signal est une combinaison linéaire de la valeur de n échantillons précédents. Un corpus de parole
est d’abord enregistré avec des phrases qui ont la particularité d’étre toujours voisées. Puis les phrases
superposées sont générées en additionnant deux phrases entre elles. L'une des phrases conserve son
contour intonatif original et ’autre phrase du mélange est resynthétisée de maniére a rendre constante
la différence de Fy des deux phrases & chaque instant. Le critére de performance utilisé est un taux de

reconnaissance de mot.

La figure 2.7 illustre les résultats obtenus par Bird &

Darwin en comparaison avec ceux obtenus par Brokx &
100

Nooteboom et Assmann & Summerfield. L’échelle des abs-

80 - N , .
cisses correspond & I’écart en demi-tons entre les deux Fy des

60 phrases superposées. La courbe notée Exp 1 présente les ré-

% correct

04 sultats de Bird & Darwin. Les taux de reconnaissance aug-

= mentent lorsque ’écart de Fy entre les deux phrases aug-

—B— Assmanh & Surrmerfield 200ms . R .
o Broksx & Notteboomn mente. Entre 1 et 2 demi-ton, ’amélioration du taux de

201

S N A A reconnaissance de mot est rapide. A partir de 2 demi-tons
d’écart de Fy 'amélioration de la reconnaissance de mot se
ralentit. Les trois courbes présentent une tendance asymp-

FIGURE 2.7: Taux de reconnaissance de mots ) )
totique au-dela de 1 ton d’écart de Fy. Assmann approfondi

dans des mélanges de deux phrases voisées.
Source : [Bird and Darwin, 1997]. ces résultats en conservant d’une part les zones silencieuses

et non-voisées des signaux et d’autre part en observant 'ap-
port du contour intonatif dans la séparation de parole. Pour cela, il synthétise une version monotone,
c’est-a-dire de Fy constante, (cf. figure 2.8 gauche) de chacune des phrases du corpus. Les résultats
obtenus (cf. figure 2.8 droite) montrent qu’il est légérement plus facile de séparer des phrases dont
le contour intonatif fluctue que deux phrases de Fg monotones. Ils montrent aussi que plus ’écart

de Fy entre les deux phrases est important, plus la séparation est facile. Dans le cas du mélange de
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phrase avec intonation, I’amélioration du taux de reconnaissance de mots-clés est relativement linéaire
en fonction de I'écart de Fy en demi-ton. Le gain est de 'ordre de 10% sur 8 demi-tons. Dans le cas
du mélange de parole & Fg monotone, la relation entre le taux de reconnaissance de mots et ’écart de
Fp est moins linéaire mais la tendance est également & ’amélioration de la séparation lorsque I’écart
de Fy augmente. Le gain est de 'ordre de 20% entre le cas ou les deux phrases ont méme Fy et le cas
ot les deux Fg sont espacées de 8 demi-tons. Il faut noter un autre point intéressant. Comme il a été
constaté pour les voyelles isolées, deux phrases synthétisées & la méme F( restent compréhensibles &
50% du taux de reconnaissance de mots-clés ce qui implique que la Fg est une aide a la séparation mais

qu’elle n’est pas utilisée seule. L’ensemble des résultats obtenus semble indiquer que la Fy participe de

"The bread was made from whole wheat" 100

"The sandal has a broken strap"
I ‘ 80
. b 0 T
MWWWMWW» s an g R
X
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¥ 1404 &z:Q :2 T E /
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FIGURE 2.8: Résultats de séparation obtenus par Assmann. Source : [Assmann, 1999]

maniére forte & la séparation de double-voyelle et méme de parole. Estimer les Fg multiples est donc

utile pour pouvoir séparer de la parole.

2.2.3 Glimpsing

Les résultats obtenus par Assmann de la figure 2.8 permettent d’introduire la notion de glimp-
sing [Miller, 1947, Festen and Plomp, 1990, Cooke, 2003|. En effet, il semble plus facile de séparer
des phrases dont le contour intonatif fluctue que deux phrases de Fy monotones. Ce phénomeéne est
a mettre en relation avec les résultats obtenus dans les travaux de Egan et al. [Egan et al., 1954]. Ils
mettent en évidence 'influence de la différence de niveau sonore entre un signal cible et un signal d’in-
terférence dans une tache de répétition du signal cible et ce en écoute diotique ou en écoute dichotique.
Plus le signal d’interférence est fort, plus la tache est difficile. Les travaux de Mc Keown [McKeown,
1992] et de de Cheveigné et al. [de Cheveigné et al., 1997| étudient l'effet de Iintensité des voyelles
concurrentes sur la capacité de les reconnaitre. Il ressort de ces expériences que 'amplitude relative des
voyelles induit que 'une ou 'autre est dominante et aisément reconnaissable. La réussite dans la tache
de reconnaissance des deux voyelles tient en la reconnaissance de la voyelle non-dominante. Il apparait
alors qu’une différence de Fy entre les voyelles peut mener a faciliter la séparation de la voyelle dominée

et donc a la réussite de la tache. Une autre expérience présentée dans [McKeown and Patterson, 1995]
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étudie 'impact de la durée de présentation des deux voyelles sur la performance des auditeurs dans
la reconnaissance des deux voyelles mélangées. Les auditeurs disent entendre une voyelle dominante et
identifient facilement cette voyelle méme pour des temps de présentation courts. Pour la voyelle percue
comme non-dominante, elle nécessite plus de temps de présentation pour étre reconnue avec précision.
Le Fy apporte une facilité supplémentaire dans la reconnaissance de la voyelle non-dominante pour des
temps de présentation courts. Son effet s’estompe lorsque le temps de présentation augmente.

La théorie du glimsping rassemble tous ces travaux en un cadre plus général. Notre appareil auditif
en condition de mélange sonore utilise les régions temps-fréquence pour lesquelles une des sources
domine toutes les autres pour établir proprement les caractéristiques de la source et ainsi aider la
séparation. Notre systéme auditif procéderait par « apercus » successifs, comme des coups d’ceil dans
le paysage sonore lorsque ce paysage sonore contient une source qui domine les autres. Ceci est rendu
possible car ’environnement sonore est dynamique, que les sources s’allument, s’éteignent et occupent
des régions spectro-temporelles différentes et ce de maniére relativement indépendante. La Fy jouerait
un role dans le glimsping en fusionnant en une méme région temps-fréquence les régions en relation
harmonique ou au contraire en séparant les régions qui ne le sont pas ou qui proviennent d’une autre

structure harmonique [Coy and Barker, 2005].

2.2.4 Comparaison malentendants/normo-entendants

La littérature dans ce domaine est abondante et il n’est pas question ici de dresser un état de ’art
complet mais de donner quelques pointeurs que le lecteur intéressé pourra étudier. Les malentendants
équipés ou non d’implants cochléaires sont souvent nettement plus perturbés en situation de CP que
des auditeurs normo-entendants. Le phénoméne naturel de masquage auditif est plus important chez
les malentendants ce qui s’explique en termes d’intégration temporelle et de résolution fréquentielle
dégradée cf. [Hall and Fernandes, 1983, Moore, 1985]. L’intégration temporelle renvoie a la relation
entre la durée d’un stimuli et le seuil & partir duquel il est percu. La résolution fréquentielle renvoie &
la différence de fréquence nécessaire pour percevoir deux sons. Les travaux de Festen et Plomp [Festen
and Plomp, 1983] et de Hygge et al. [Hygge et al., 1992] illustrent et quantifient les difficultés des
malentendants & traiter diverses situations bruités ou de Cocktail Party. Ces limitations s’expliquent
toujours en termes de résolution temporelle ou fréquentielle.

Les travaux de Stubbs & Summerfield [Stubbs and Summerfield, 1988, 1990 testent deux méthodes
automatiques de séparation de parole sur des phrases superposées. Les algorithmes testés sont 1’algo-
rithme de séparation proposé par Parsons [Parsons, 1976 détaillé au paragraphe 3.4.2 et un algorithme
de séparation basé sur le cepstre dont le principe est détaillé au chapitre 3 sous-paragraphe 3.3.2.1.
Ces deux algorithmes s’appuient sur la Fg pour séparer les signaux de parole. Les auteurs présentent
& des auditeurs normo-entendants et malentendants quatre types de signaux. « Isolated sentences »
sont les phrases prises isolément. « Unprocessed pairs » sont les signaux de mélange de deux phrases.
« Cepstral Filtering » sont les signaux issus de la séparation automatique par un algorithme & base
de cepstre et « Hybrid Algorithm » se référe aux signaux obtenus aprés séparation par 'algorithme de
Parsons. Les auteurs évaluent la performance de séparation des auditeurs par l'intermédiaire d’un taux

de reconnaissance de mots-clés. La figure 2.9 présente les résultats obtenus. Les auteurs utilisent des
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phrases monotones (a) ou des phrases avec intonation (b). L’observation des colonnes « Unprocessed

MONOTONE SENTENCES INTONED SENTENCES
100k (a) 100 (b) 'I
- ] E | - ] e
g 80t . g 0f 1
51 1 T
< 60t 1 : 60 |
E 0} 2 40} ]
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L - | [ J
Normal-hearing Bearing-impaired Hormal-heering fAearing-impaired

listeners listenezs listeners listensrs

[] 1sclated sentences Unprocessed pairs Cepstral filtering BB Hybrid algorithm

FIGURE 2.9: Performances de reconnaissance de mots aprés séparation automatique utilisant la Fg.
Source : [Stubbs and Summerfield, 1990].

pairs » montre un résultat intéressant concernant les malentendants. Le passage de phrases mélangées
de Fy monotones & des phrases mélangées intonatives fait passer le taux de reconnaissance de mot de
10 & 20%. Ceci pourrait s’expliquer par le fait que les malentendants s’appuient sur le glimpsing pour
séparer les phrases et que le glimpsing est plus important sur des mélanges de phrases intonatives. L’ob-
servation des colonnes « Cepstral Filtering » et « Hybrid Algorithm » montre que pour des mélanges
de phrases & Fy monotones (a), la séparation automatique apporte une amélioration de la performance
chez I'auditeur normo-entendant comme chez le malentendant. Cela sous entend qu’il est tout & fait
possible d’aider les malentendants dans des situations de mélange de parole au travers d’algorithmes
automatiques. En revanche, cette amélioration n’apparait plus ou trés peu chez les malentendants dans
les phrases avec intonation (b). Ce résultat peut paraitre contradictoire avec les résultats de Assmann
en figure 2.8. Ce n’est pas le cas car Assmann fait écouter le mélange des deux phrases et montre qu'un
mélange avec intonation est sensiblement plus facile & séparer. Le protocole de Stubbs & Summerfield
effectue d’abord la séparation avec deux algorithmes différents avant de faire écouter le résultat de la
séparation aux sujets de 'expérience. Les sujets entendent donc le résultat de la séparation et non le
mélange. Les taux de reconnaissance de mots-clés sont donc dépendants de la qualité de I'algorithme
de séparation. Selon les auteurs, la dégradation de performance pour les mélanges de phrase avec in-
tonation provient non pas des malentendants mais bien des limitations des algorithmes de séparation
qui fonctionnent moins bien sur des sons dans lesquels la Fg varie. Cela justifie totalement le besoin
d’algorithmes robustes d’estimation de Fy pour la parole superposée.

Une bonne revue de ’ensemble de l'utilité de la Fy dans le streaming est donnée dans le livre Pitch
and Auditory Grouping |Darwin, 2005]. L’ASA a permis de mieux comprendre la faculté humaine
de ségrégation de parole et notamment de mettre en évidence le role des groupements simultanés

et séquentiels dans la construction des flux auditifs. Le groupement simultané et le groupement sé-
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quentiel s’appuient sur des indices acoustiques de bas niveau parmi lesquels la Fy revét une grande
importance. Le glimpsing, phénoméne nous permettant de séparer les sources en s’appuyant sur les
zones spectro-temporelles dominées par une source, utilise la Fg comme indice de regroupement. Les
expériences réalisées sur des malentendants encouragent & 1’élaboration de méthodes d’estimation de
Fy de parole superposée fiables pour améliorer les systémes automatiques de séparation de parole.
L’approche ASA souffre toutefois d’une limitation importante. Pour s’assurer que les expérimentations
portent bien exclusivement sur le paramétre que ’expérimentateur souhaite tester, il doit étre en me-
sure de controler parfaitement les stimulus qu’il utilise. Cela implique que les signaux utilisés en ASA
sont souvent synthétiques et que les protocoles sont peu réalistes (ex. répétition a cadence réguliére
de voyelles synthétiques). Dans quelle mesure les résultats obtenus dans ces conditions trés controlées
sont-ils transposables & des signaux réels ou des protocoles expérimentaux plus réalistes 7 Ces questions
aménent & regarder ce qui se fait en termes de séparation de parole sur des signaux de parole réelle.
Comment ont été exploitées les découvertes de ’ASA dans la construction de systémes automatiques

de séparation de parole?

2.3 Importance de la F; dans les systémes actuels de séparation de

parole

En matiére de séparation de parole, il existe deux grandes familles d’approches. La premiére des
familles est issue du domaine de recherche nommé séparation aveugle de sources ou Blind Source
Separation (BSS) et va étre décrite dans le paragraphe 2.3.1. La seconde famille d’approche est nommée
Analyse de Scéne Auditive Computationnelle ou Computational Auditory Scene Analysis (CASA).
Elle va étre détaillée dans le paragraphe 2.3.2. Comment les deux familles se différencient-elles? Les
approches BSS s’intéressent a la statistique du signal alors que les approches CASA s’intéressent
aux caractéristiques de la source. Les approches CASA disposent de une ou deux observations de la
scéne sonore alors que les approches BSS ne sont pas limitées en nombre d’observations. Plus il y a
d’observations, plus les approches BSS sont aisément utilisables. Les deux familles difféerent par les
hypotheéses qu’elles font sur les signaux & séparer et sur la différence entre le nombre de capteurs et le
nombre de signaux mélangés. Un article de van der Kouwe et al. [van der Kouwe et al., 2001] compare
les performances de systémes de séparation orientés BSS et CASA. Il conclut que les deux approches
sont également intéressantes et qu’elles fonctionnent sous différentes hypothéses. Les auteurs émettent
I'idée de trouver un moyen de combiner les approches pour obtenir un systéme de séparation encore

plus performant.

2.3.1 F, et approches BSS

La séparation aveugle de source a pour objectif de reconstruire les signaux de chacune des sources
sonores constituant une scéne auditive. Le probléme étant que chacune de ces sources n’est pas obser-
vable isolément mais qu’un certain nombre de micros d’enregistrement observent la scéne auditive dans
son ensemble. Chacun des micros capte ainsi la contribution de chacune des sources ainsi que I’ensemble

des réverbérations induites par I’environnement sonore. De plus les observations faites par les micros

22



Estimation de F( et séparation de parole

peuvent étre bruitées par les micros eux-mémes. La formulation la plus simple du probléme de BSS
qui ne considére ni la réverbération ni le bruit d’observation se pose de la maniére qui suit. Soit n le
nombre de sources d’une scéne auditive. Soit m le nombre de micros d’observation de la scéne auditive.
Soit s;(t) le signal émis par la source numéro j et x;(t) le signal mesuré par le micro numéro 7. Chacun
des signaux observés x;(t) est la somme pondérée par a;; des signaux issus de chacune des sources de
[ i
la scéne auditive. Les coefficients a;; dépendent de l'organisation spatiale des sources par rapport &
chacun des micros, des obstacles en présence, des réverbérations diverses, etc. En ne considérant ni les

réverbérations ni les bruits d’observation, les signaux observés sont donnés par I’équation 2.3.
n
zi(t) =) aijs;(t) (2.3)
i=1

L’hypothése classiquement utilisée est d’avoir autant de sources a séparer que de micros d’observation
de la scéne auditive soit n = m. Cette hypothése est forte et sera discutée un peu plus loin. L’équa-
tion 2.3 peut s’écrire sous la forme matricielle donnée en équation 2.5 en considérant les notations

fournies dans les trois équations 2.4 ci-dessous.

all ... Q1m 81(t> I’l(t)
A= ... ... . lsw=1] ... |.xt)y=] .. (2.4)

Apl  --. Qpm sn(t) T (t)

Le probléme de séparation aveugle de source résumé sous forme matricielle revient a étre capable de
calculer la matrice A qui satisfasse ’équation 2.5 & partir uniquement des signaux observés x(t) et

éventuellement d’informations a priori sur les signaux & séparer.
x(t) = A.s(t) (2.5)

Dans cette description du probléme de la BSS, la Fg n’apparait nulle part. Effectivement, ce type
d’approche ne nécessite pas l'estimation de Fy. Les approches BSS ne sont donc pas concernées par
I'estimation de Fy et ne seront pas décrites plus précisément dans le présent travail. Voici quelques
pointeurs sur des méthodes relativement récentes de séparation BSS de parole |Lambert and Bell,
1997, LeBlanc and Leon, 1998, Te-Won et al., 1998, Douglas and Sun, 2003|. Comment les auteurs
résolvent-il le probléme, qui parait indéterminé? De maniére générale, les auteurs cités ci-dessus et
tous ceux du domaine s’appuient sur des caractéristiques statistiques du signal de parole. L’article
de Davenport [Davenport, 1952] est un des premiers travaux qui traite de la statistique du signal de
parole. Les auteurs posent généralement la contrainte d’indépendance statistique des sources sonores
mélangées a tout instant du temps. Jusqu’a quel niveau cette contrainte reste-t-elle valable lorsque
les sons melangés sont deux sons de parole, des sons de méme nature [Cauwenberghs, 1999]? Les
méthodes BSS passent donc par un apprentissage des statistiques des signaux a traiter afin d’étre les

plus performantes possibles dans la séparation.

Une contrainte inhérente des approches BSS est de posséder plusieurs enregistrements de la méme

scéne sonore. C’est une contrainte forte comme il a été dit précédemment car nous humains ne disposons
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que de deux oreilles pour analyser des scénes auditives comportant bien souvent plus de deux sources
sonores. Il est donc raisonnable de penser que les méthodes BSS ne sont pas adaptées pour traiter
un signal de mélange unique. Il est néanmoins important de citer les travaux de Weiss & Ellis [Weiss
and Ellis, 2007] qui présentent un systéme de séparation de parole avec un seul enregistrement. Ils y
parviennent en utilisant des modeéles de locuteurs. Il y a aussi les travaux de Ozerov et al. [Ozerov et al.,
2005] qui présentent un systéme capable de séparer de la voix chantée avec un seul enregistrement.
Ils calculent également des modéles de locuteur. La contrainte du nombre de micros est donc moins
forte qu’auparavant et c’est pourquoi il est important de regarder ce qui se passe dans ce domaine
de recherche. Les travaux de Hershey et al. [Hershey et al., 2009] parviennent également a séparer de
la parole superposée dans un seul signal. Ces auteurs utilisent un corpus de parole élaboré pour le
Challenge de Cooke!. La particularité de ce corpus est d’étre construit a partir de phrases respectant
une certaine structure décrite dans [Cooke et al., 2006]. Ils intégrent dans leur systéme de séparation en
plus de modéles de locuteurs les informations connues sur la structure grammaticale et la structure des
phrases. Ceci permet & leur systéme d’étre performant. Toutefois, ce systéme reste-t-il aussi performant

sur des phrases moins contraintes 7

Certes, les approches de séparation de parole de type BSS fonctionnent sans utiliser explicitement
la Fg. Pour autant, rien ne semble montrer qu’intégrer la Fy d’'une maniére ou d’une autre dans les
modeles utilisés (ie. modéle de locuteur) ne pourrait pas apporter une amélioration des performances

de séparation.

2.3.2 F, et approches CASA

La conception de séparation de parole soutenue dans cette thése est plus proche d’une approche
CASA que d’une approche BSS. Le signal de parole est produit par ’humain et par son appareil
phonatoire (cf. chapitre 3 figure 3.2). Ceci confére au signal de parole des particularités qui se trouvent
sous forme d’indices acoustiques dans la forme d’onde. Ces indices acoustiques, s’ils sont extractibles
& partir de "analyse du signal acoustique, renseignent sur les caractéristiques de ’émetteur donc sur
I'identité du locuteur. S’il est possible d’attribuer & chaque instant un indice acoustique (comme la
Fo par exemple) a la bonne source (locuteur) alors il doit étre possible de séparer de la parole. Les
approches CASA s’intéressent donc aux caractéristiques physiques de I’émetteur pour séparer la parole.
Le domaine CASA tente de modéliser au mieux chacun des étages de traitement de notre systéme
auditif. Pour arriver & cela, il se donne des problémes de séparation qui soient les plus « écologiques »
possibles. Ainsi, comme nous disposons de deux oreilles, une branche du CASA est dédiée a la séparation
de parole en situation binaurale c’est-a-dire en situation ou le systéme de séparation dispose de deux
signaux de la méme scéne auditive. Le CASA binaural est présenté dans le sous-paragraphe 2.3.2.1.
Une autre branche du CASA dite monaurale étudie les moyens de séparer la parole & partir d’un signal
unique de la scéne auditive. C’est cette branche a laquelle le travail de thése est rattaché puisque 'AEP
proposé travaille & partir d’un seul enregistrement d'un mélange de parole. Le sous-paragraphe 2.3.2.2

détaille les travaux majeurs du CASA monaural.

1. cf. http://www.dcs.shef.ac.uk/ “martin/SpeechSeparationChallenge.htm
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2.3.2.1 CASA binaural

Au sein des approches CASA, il existe des systémes de séparation basés sur la localisation des
sources sonores. La localisation est un indice acoustique important dans une scéne auditive et il est
certain que nous l'utilisons en situation de CP pour faciliter la séparation de parole. La situation
binaurale permet effectivement d’avoir acceés & l'information spatiale par I'intermédiaire des décalages
temporels (ITD-Interaural Time Difference) et des disparités spectrales entre les sons qui parviennent
a nos deux oreilles. Ces approches n’incluent pas nécessairement 'utilisation de la Fy et sont donc
en dehors du cadre de la these. Elles ne seront donc pas détaillées ici. Les travaux de Lyon [Lyon,
1983] et Roman et al. [Roman et al., 2003] proposent des systémes de séparation utilisant uniquement
Iinformation de localisation des sources. Le CASA binaural a I'avantage de pouvoir séparer d’autres
mélanges que des mélanges de parole pure, des mélanges dans lesquels les sources ne comportent pas
de Fy. Toutefois, la localisation n’est sans doute pas suffisante seule. Pour s’en persuader il suffit
de considérer la situation dans laquelle un personne écoute une piéce musicale dans un haut-parleur
unique. Cette personne parvient a séparer la scéne auditive en sources alors que I'information spatiale
n’est plus présente. La localisation est, comme la Fg, une aide & la séparation de parole. Tessier et
Berthommier |Tessier and Berthommier, 1997| étudient l'effet cumulé de la Fy et de la localisation
pour de la séparation de doubles voyelles. Les travaux de Denbigh et Zhao [Denbigh and Zhao, 1992]
proposent un systéme de séparation monaural basé sur la Fg et un systéme binaural basé sur la Fg et
la localisation. Ces travaux concrétisent les observations faites en ASA dans lesquelles les auditeurs
parviennent & séparer des voyelles mélangées qui ont la méme Fy. Les auditeurs utilisent alors d’autres
indices acoustiques. Un systéme de séparation CASA semble augmenter son efficacité lorsqu’il combine

plusieurs indices acoustiques.

2.3.2.2 CASA monaural

Au sein des approches monaurales, ’ensemble des méthodes existantes peuvent étre classées en
deux familles. La premiére famille s’appuie sur des modéles auditifs ou perceptifs et tente de modéliser
au mieux ce qui existe biologiquement dans ’appareil auditif humain. La seconde famille concerne les
méthodes inspirées des techniques de traitement du signal. Ces méthodes n’essaient pas nécessairement
de « copier » la biologie mais plutot d’en reproduire les fonctionnalités. Ce travail de thése est & classer

dans la seconde famille.

Méthodes perceptives et glimpsing Le CASA utilise des modéles de l'oreille humaine. Le dé-
tail d’un de ces modéles est donné au chapitre 3 paragraphe 3.3.3. L’oreille humaine découpe ’onde
sonore en banc de filtres et ceci est repris dans un bon nombre de systémes de séparation de parole.
Ce découpage en banc de filtres permet de représenter un signal de parole sous la forme d’une image
dont les pixels sont des points temps-fréquences (T-F). La valeur du pixel pour un point (T-F) donné
représente 'amplitude du signal de parole & cet instant donné et pour une fréquence donnée. Patterson
et al. [Patterson et al., 1992| parlent « d’images auditives » dont deux exemples sont donnés figure 2.10.
Les deux exemples présentent les images auditives obtenues par un modéle auditif sur deux voyelles

isolées. Le systeéme le plus sophistiqué de Weintraub |[Weintraub, 1986] comporte trois étages de trai-
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FIGURE 2.10: Images auditives de voyelles isolées /a/ et /i/ respectivement en (a) et (b). /a/ est de fréquence
fondamentale & 100Hz et /i/ 125Hz. Source : [Patterson et al., 1992].

tement. Le premier étage estime les Fy en présence dans la parole superposée en analysant les écarts
temporels entre les pics des signaux obtenus en sortie d’un banc de filtre auditif. Il estime ensuite le
nombre de sources par une chaine de Markov. Son modéle de Markov peut prendre sept états différents :
silence, périodique, non périodique, onset, offset, périodicité croissante et périodicité décroissante. La,
derniére étape consiste a estimer ’amplitude de chacune des voix sachant I’état courant de son modéle

de Markov. Ce travail repose donc sur 'estimation de la Fy.

Meddis et Hewitt [Meddis and Hewitt, 1992] proposent un modéle de séparation automatique du
paradigme des doubles voyelles. Leur modéle se veut proche de la biologie. Ils passent par une étape
d’estimation des Fy comme en témoigne la figure 2.11. La partie de gauche détaille le modéle de loreille
et la partie de droite détaille comment est utilisée de l'information de Fg pour séparer les voyelles. Ces
travaux présentent I’inconvénient de ne traiter que des mélanges de deux voyelles stables. Qu’en est-il
de la séparation de parole superposée, plus réaliste 7 Un succeés du CASA a été de concrétiser la théorie
ASA du glimpsing en exploitant des images auditives a partir de masques binaires. Les images auditives
sont des représentations du signal sous la forme de points temps-fréquence (T-F). Or, pour chaque point
T-F d’un mélange sonore, il se peut qu’une des sources domine toutes les autres. La théorie du glimpsing
précise que c’est ce genre de point T-F sur lequel notre perception s’appuie pour séparer les signaux.
Un point T-F dominé par une source aura presque la méme valeur que le méme point T-F de la source
dominante isolée[Roweis, 2003]. Pour une source donnée, il suffit donc de repérer les points T-F pour
lesquels elle est dominante et construire un masque binaire correspondant & la source. La séparation de
signaux dans cette optique consiste & estimer les masques binaires de chacune des sources & partir de
la représentation T-F du mélange. Ce genre de séparation a ’avantage de permettre la reconstruction
des signaux constituants une fois les masques binaires estimés. La question centrale de cette méthode
est : comment construire les masques binaires? C’est 14 qu’interviennent les indices acoustiques et
notamment la Fo. En effet, les masques binaires sont construits par le regroupement de points T-F qui
respectent certaines contraintes. Les contraintes utilisées sont toutes inspirées par les résultats ASA.
Par exemple, lorsqu’une Fg est détectée, ’ensemble de la structure harmonique est fusionnée en une
seule zone T-F. Les onsets et offsets peuvent aussi étre utilisés. Cette premiére étape est nommeée étape

de segmentation mais elle n’est pas suffisante. Il faut maintenant regrouper les zones T-F disjointes
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FIGURE 2.11: Modéle de séparation d’un signal de voyelles superposées. Source : [Meddis and Hewitt, 1992].

mais appartenant & une méme source. Cette étape est I'étape de regroupement (ou clustering en
anglais). Toutes ces étapes de traitements ne sont pas triviales et sont des problématiques en soi. Les
travaux plus récents de Hu & Wang [Hu and Wang, 2004| proposent un schéma de séparation donné
en figure 2.12. Leur systéme de séparation intégre & la fois un modéle de loreille et un fonctionnement
par masque binaire. Il est important de constater que la Fg joue un grand roéle dans leur systéme.

Coy & Barker [Coy and Barker, 2005] proposent un systéme de reconnaissance de parole pour des

Mixture Segregated
Decomposition Initial Pitch tracking Final Resynthesis Apesch
and feature segregation and segregation
extraction T-F unit labeling

FIGURE 2.12: Modéle de séparation d’un signal de voyelles superposées. Source : [Hu and Wang, 2004].

signaux de parole superposée. Ils fabriquent ce qu’ils appellent des fragments cohérents. Ces fragments
correspondent & des zones spectro-temporelle de I'image auditive qui est un spectrogramme. Ils utilisent
aussi la Fg pour construire ces fragments cohérents en regroupant les points T-F appartenant a la
structure harmonique qui posséde la méme Fg. Pour reconstruire les trous dans le masque binaire, ils

utilisent une technique dite de Missing Data Technique |Cooke et al., 1997| permettant de reconstruire
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les régions spectro-temporelles manquantes entre les fragments. Un raffinement a été apporté a la
notion de masque binaire en considérant cette fois-ci un masque flou. Le lecteur intéressé pourra
consulter [Radfar et al., 2007, Reddy and Raj, 2004]. Un point T-F devient une combinaison linéaire

des points T-F de chacune des sources ce qui permet d’adoucir la contrainte de binarité du masque.

Méthodes par techniques classiques de

traitement du signal L’outil classiquement

(a) (b) e , . C
PREPARAT {ON utilisé est la transformée de Fourier discréte a

court terme qui permet de représenter n’importe
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oea quel signal temporel sous la forme fréquentielle.
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CEPSTRAL FILTER _; L sons [Parsons, 1976] ainsi que Stubbs & Summer
field |Stubbs and Summerfield, 1988| mettent au

COSINE TRANSFORM . X ) . )
— point des systémes de séparation de parole basés

ENHANCED TRACKING sur Iextraction du pitch. L’algorithme de Par-
LOG POWER SPECTRUM

sons estime la Fy a partir du spectre et Stubbs

RE-CONSTRUCT 10N & Summerfield a partir du cepstre. Les synopsis

des méthodes sont donnés figure 2.13. Hanson et
Wong [Hanson and Wong, 1984] proposent un al-
FIGURE 2.13: Schémas des systémes de séparation éva- gorithme nommé EMS dont 'objectif est d’amé-

lués dans [Stubbs and Summerfield, 1990]. (a) est le sy- liorer I'intelligibilité d’un locuteur lorsque celui-ci
nopsis de la méthode cepstrale donnée dans [Stubbs and
Summerfield, 1988]. (b) est le synopsis de la méthode de
Parsons [Parsons, 1976].

est mélangé & un autre. L’algorithme passe par
une étape de suppression des harmoniques ap-
partenant & une méme structure ce qui fait in-
tervenir la connaissance de la Fg de la structure.
Dans [Virtanen and Klapuri, 2001] les auteurs proposent une méthode de séparation de sons a structure
harmonique s’appuyant sur un algorithme d’estimation multipitch.

Une bonne revue des méthodes CASA peut étre trouvée dans [Wang and Brown, 2006] et une
bonne revue de méthodes récentes de séparation de parole se trouve dans [Divenyi, 2004]. La F( semble
jouer un réle central dans les systémes de séparation CASA monauraux. En revanche, elle n’est pas
nécessairement utilisée en CASA binaural. La thése est inscrite dans une approche de type CASA

monaurale ce qui explique ’'intérét porté a ’étape d’estimation de Fy.

2.4 Conclusions

L’objectif de ce chapitre était de présenter en quoi ’estimation de Fg peut étre utile pour la
séparation de parole. Il a montré que pour des systémes de séparation de parole monauraux ont tous
recours a cet indice acoustique. La séparation de parole est définie comme la capacité de suivre au cours
du temps un des signaux qui composent le mélange. Ce suivi n’implique pas forcément d’étre capable

de reconstruire le signal mais plutot d’étre capable de dire que tel ou tel indice acoustique a tel instant
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appartient a tel locuteur. La fréquence fondamentale de la parole est I'un de ces indices, peut-étre le plus
important. D’un point de vue pratique, s’appuyer sur la Fg d’un signal & suivre suppose que cet indice
puisse étre isolé a partir du mélange, dés ’analyse bas niveau, sans recourir a4 des connaissances de
plus haut niveau (lexicales, syntaxiques, sémantiques, etc.), qui font justement objet de la séparation.
Ainsi le présent travail, tout en restant dans la perspective de la séparation de parole, s’assigne comme
objectif la recherche d’une ou plusieurs périodicités dans un mélange de signaux de parole. Néanmoins,
I'estimation de Fy en situation monopitch et multipitch pose des problémes encore mal résolus et ce
méme avec des signaux bien controlés. C’est pourquoi le travail d’investigation de cette thése est orienté

vers 'estimation de Fy.
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Chapitre 3

Etat de I’art de I’estimation de F( isolée

et multiple

3.1 Introduction

L’objectif de ce chapitre est d’analyser ce qui a déja été fait dans le domaine de I'estimation de
F( en situation monopitch et multipitch. Il est utile de rappeler les deux situations d’estimation de
Fy déja définies dans le chapitre 2 :

o La « situation monopitch » ou de Fy isolée correspond a des signaux comportant au maximum
une seule fréquence fondamentale. Pour la parole, ces signaux sont de type mono-locuteur. Pour
la musique, ces signaux correspondent a des instruments monophoniques jouant en solo (ex.
trompette).

o La « situation multipitch » ou de Fy multiple correspond & des signaux comportant plusieurs
fréquences fondamentales. Ces signaux se retrouvent en parole superposée car la scéne sonore est
un mélange de signaux mono-locuteurs. En musique, ces signaux sont émis par des instruments
polyphoniques (ex. piano) ou bien par un orchestre (mélange de plusieurs instruments).

La situation monopitch ou multipitch peut se référer & différentes échelles temporelles. Au niveau d’un
signal complet, la définition est celle décrite par les deux points ci-dessus. Au niveau de la trame,
c’est-a-dire d’un court segment de parole, la situation multipitch correspond & une situation dans
laquelle plusieurs Fy sont a estimer. La situation monopitch correspond & une trame ne comportant
qu’une seule Fy a estimer. Dans la suite de ce chapitre, nous nous placerons & 1’échelle de la trame.
La durée d’une trame est choisie de maniére & ce que le signal de parole puisse étre considéré comme
stationnaire. L’ordre de grandeur d’une trame en parole est de 40ms. En musique les trames sont plus
longues (~100ms).

L’estimation de Fy est un des plus anciens problémes de I'analyse de parole et de la musique.

Il existe aujourd’hui une grande variété d’algorithmes d’estimation de pitch (AEP) congus pour la
parole ou pour la musique. Un état de lart trés complet a ’époque a été écrit par Hess [Hess, 1983].
Il a notamment permis de passer de techniques d’estimation de Fy dans lesquelles I’harmonique de
la Fg est recherchée dans le spectre, & des techniques qui s’appuient sur la structure harmonique

entiére pour déterminer la Fg. En ce qui concerne la musique, la lecture des articles de Klapuri et
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al. [Klapuri et al., 2000, Klapuri, 2003, 2005, 2006] et de la thése de Emiya [Emiya, 2008| permet de
se faire une bonne idée des méthodes existantes d’estimation de Fy en musique. En ce qui concerne la
parole des revues plus récentes sont disponibles dans les articles de Raghuram |[Raghuram, 2002]| et de
Gerhard [Gerhard, 2003]. De Cheveigné propose un nouvel état de I’art intégrant 1’estimation de Fy en
situation multipitch [de Cheveigne, 2006]. L’état de l’art proposé dans ce chapitre n’a pas vocation a
étre aussi exhaustif. Il est orienté vers les travaux qui sont les plus proches de ceux présentés dans la
these.

Un signal de parole ou un signal musical est généralement découpé en trames sonores successives
comme l'illustre la figure 3.1. L’exemple donné dans cette figure est un extrait de parole tiré du corpus
de Bagshaw (fichier homme rl001) et la durée des trames est de 50 millisecondes. Un recouvrement
entre les trames est utilisé pour améliorer la résolution temporelle d’estimation de Fy. Dans 'exemple,
le recouvrement est de 25ms (la moitié de la durée d’une trame) ce qui veut dire que la moitié du
signal est en commun & deux trames successives. Pour chacune des trames, il est possible d’estimer la
ou les Fy éventuellement présentes. Il s’agit d’une estimation trame-a-trame qui consiste & donner des
hypotheéses de Fg pour chacune des trames. Cette définition permet de distinguer clairement 1’estima-
tion de Fo du suivi de Fy (pitch tracking en anglais). Le role de estimation de F se limite & fournir
des hypothéses Fy pour chacune des trames. Le suivi de Fg reprend ces hypothéses et les rassemble en
une méme trajectoire selon certains critéres de continuité. Il fabrique ainsi les contours intonatifs pour
la, parole ou les partitions pour la musique. Le suivi de Fg sert typiquement & la correction des erreurs
générées par I'étape d’estimation de Fg. La section 3.2 va présenter les spécificités du signal de parole
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FIGURE 3.1: Illustration du découpage d’un signal en trames successives. Les segments temporels sont des trames
de 50ms avec un recouvrement de 50%. Extrait du signal rl001 du corpus de Bagshaw.

et leur impact sur 'estimation de Fg. Celle-ci ayant été autant étudiée pour des signaux musicaux
que pour des signaux de parole, il convient de préciser les similarités et les différences entre un signal
de parole, matériau de la thése, et un signal émis par un instrument de musique. La parole comme
la, musique sont émis dans un environnement particulier possédant des caractéristiques acoustiques.
L’environnement affecte les signaux entre ’émission et la réception. En effet, & la réception, un signal
émis est souvent entaché de bruit divers. Deux exemples de distorsions affectant ’estimation de Fy vont
étre présentés. Il résulte de cette section que la conception d’'un AEP est influencée par la nature et

la spécificité des signaux a traiter. L’élaboration d'un AEP est également guidée par 'application a
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satisfaire. I’AEP doit-il traiter des situations uniquement monopitch 7 Uniquement multipitch ? Les
deux ? Les signaux & traiter sont-ils exempts de bruit ou de réverbération 7 Autant de questions qui
conditionnent un AEP.

La section 3.3 va présenter le probléme d’estimation de Fy en situation monopitch. De nombreux
AEP existent, pour la parole comme pour la musique, et toutes les approches monopitch passent par la
construction d’une « fonction de pitch ». La fonction de pitch quantifie la force d’une fréquence donnée
en tant quhypotheése Fy. En situation monopitch, le maximum (ou minimum) de cette fonction est
souvent considéré comme la Fy. Les erreurs typiques faites par les AEP sont des erreurs d’octave ou de
sous-octave. Les solutions adoptées pour corriger ces erreurs vont étre détaillées. Flles font généralement
intervenir un lissage temporel ou un suivi de Fy.

La section 3.4 va présenter 'estimation de Fy en situation multipitch. Les signaux multipitch
peuvent étre des mélanges de parole ou bien des signaux polyphoniques musicaux. Dans cette situation,
les AEP musicaux sont plus nombreux que les AEP de parole. C’est pourquoi il est judicieux d’observer
ce qui se fait en musique pour étudier en quoi ces approches sont transposables & la parole. Il faut
néanmoins garder a l'esprit que les signaux étant différents, les méthodes seront différentes. Le probléme
d’estimation des Fg est plus délicat en multipitch qu’en monopitch. L’estimation de Fy passe toujours
par la fonction de Fg mais son exploitation est plus complexe. La fonction de Fy peut étre exploitée
de maniére itérative ou conjointe. Dans les deux cas, le fait d’analyser un mélange sonore fait ressortir
deux problémes qui n’apparaissaient pas en situation monopitch. D’une part 'estimation de Fg se
heurte au probléme des harmoniques communes. D’autre part, la connaissance du nombre de sources
mélangées devient importante. Deux AEP multipitch congus pour traiter des mélanges de parole bi-
locuteurs seront finalement détaillés. Ce sont les deux AEP auxquels nous comparerons notre méthode
d’estimation de Fy.

La section 3.5 conclura ce chapitre par une synthése des points importants a retenir et en expliquant

les raisons qui ont motivé notre choix d’'un AEP purement fréquentiel et purement bottom-up.

3.2 Spécificité de la parole et estimation de F

La nature d’un signal est a rapprocher de la fagon dont celui-ci est produit. La particularité du
processus de production va donner au signal un certain nombre de caractéristiques. Il existe deux
types de signaux qui comportent une ou plusieurs Fy : les signaux de parole et les signaux musicaux.
Le paragraphe 3.2.1 présente le signal de parole du point de vue de sa production pour expliquer quelles
caractéristiques de la parole peuvent nuire & 'estimation de la Fy. Le paragraphe 3.2.2 présente les
différences intrinséques entre un signal de parole et un signal musical. Ces différences sont suffisantes
pour conclure qu’estimer la Fy sur de la parole ou sur de la musique sont deux problémes différents.
Ceci implique que les AEP concus pour de la musique sont différents de ceux concus pour de la
parole. Le paragraphe 3.2.3 aborde l'effet de la qualité d’un signal sur l'estimation de Fy. Un signal
sonore est émis dans un environnement qui va influer sur lui sous la forme de déformations diverses.
Ces déformations vont influer sur la qualité du signal & traiter qui sera plus ou moins bruité. Deux
exemples de déformations sont présentés : la réverbération et le filtrage sélectif (téléphone, son a travers

un mur, etc.).
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3.2.1 Production de la parole

La production de la parole est assurée par un sys-
téme biologique dynamique dont ’anatomie, le mouvement,

cavité nasale - . , . . . .
“\_ I'inertie mécanique induisent un certain nombre de carac-
téristiques qui compliquent son traitement automatique et
notamment l'estimation de la Fy. Le signal de parole est un

__ nasopharynx signal issu de notre appareil phonatoire présenté figure 3.2.
— luette

Pour étre schématique, I’air expulsé des poumons remonte

amygdale dans la trachée artére, passe au travers du larynx contenant

f—+— gropharynx . . "y
les cordes vocales puis se disperse dans les cavités nasales

langue } -

et buccales avant d’étre émis dans 'environnement. Lors

laryngo-
phanynx de la production de certains segments de parole, les cordes
ép'g:g;‘:_____, vocales peuvent vibrer & une certaine fréquence que ’'on
cordes ;r;t;:l:: : ; e — nomme fréquence fondamentale Fg. Ces segments de parole
I.H'-; A sont nommés segments « voisés ». C’est cette fréquence de

vibration quun AEP cherche & estimer. L’excursion typique
de la Fy pour une voix d’homime est comprise entre 70 et

FIGURE  3.2:  Anatomie de l'appa- 900I;. Pour une voix de femme, 'excursion est comprise

reil  phonatoire  humain.  Source entre 100 et 300Hz et pour une voix d’enfant, la F(y varie

http://lecerveau.mcgill.ca/flash/

. entre 150 et 400Hz. Ces valeurs sont valables pour de la voix
capsules/outil_bleu2l.html

lue ou relativement neutre. Pour de la voix spontanée, les
excursions peuvent étre plus grandes (de l'ordre de 1kHz). Comme pour tout systéme biologique en
mouvement, la mécanique de ces cartilages ajoute une forme de bruit a la fréquence fondamentale. Si
I’on demande, méme & un chanteur professionnel, de garder la note, la note ne sera pas strictement
stable en Fgy mais fluctuera autour comme si un bruit de faible amplitude avait été ajouté. Ce bruit est
appelé « jitter » et est une modulation de fréquence de faible amplitude. De la méme maniére, l'in-
tensité du signal sonore est controlée par différents muscles permettant de moduler le débit d’air. Ces
muscles ajoutent aussi a 'intensité du signal une certaine forme de bruit. Ce bruit appelé « shimmer »
est une modulation d’amplitude de faible intensité. Le jitter et le shimmer constituent des spécificités
du signal de parole et peuvent compliquer l'estimation de la Fy. La vibration produite par les cordes
vocales se propage dans deux cavités : la cavité buccale et la cavité nasale. Ces cavités ont un role de
résonateur. La structure de ces cavités est modulée par 'intermédiaire de différents muscles comme la
langue ou bien le palais. [’agencement des cavités permet de controler les résonances. Ces résonances
se retrouvent dans le signal sous forme de formants comme présenté dans la figure 3.3. Ces formants
peuvent aussi parasiter I’estimation de la Fg puisqu’ils correspondent & des zones fréquentielles qui du
point de vue énergétique émergent beaucoup du voisinage. Il se peut que ’estimation de Fy fournisse
la valeur d’un formant & la place de la Fo [McAulay and Quatieri, 1990]. Lors de la production de
parole, les cordes vocales ne vibrent pas en permanence. Ces segnents temporels dans lesquelles les
cordes vocales ne vibrent pas sont dits « non-voisés », et correspondent & trois situations distinctes.

D’une part, les zones silencieuses qui correspondent & des pauses dans la locution. D’autre part, des
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FIGURE 3.3: Spectre et formants obtenus par LPC. (trait noir) Spectre d’amplitude. (trait rouge) LPC d’ordre
10. (ronds rouge) Trois premiers formants en 700, 1271 et 2170Hz. Trame de 40ms d’une voyelle /a/ du fichier
rl001 du corpus de Bagshaw. La Fy est de 110Hz.

zones dans lesquelles certaines consonnes ne nécessitent pas la vibration des cordes vocales (ex. /f/,
/s/, /ch/, /k/ en frangais). Enfin, les zones de respiration du locuteur. L’appareil de production de
la parole nous permet d’émettre une large diversité de signaux sonores. Le signal de parole est non-
stationnaire et comporte des segments voisés, non-voisés et des silences. La figure 3.4 présente un
exemple de I’ensemble des non-stationnarités possibles d'un signal de parole. Le premier graphique en
partant du haut est un extrait de parole (corpus de Keele, voix de femme, fichier f2nw0000). 1l est
séparé en trois parties nommées « Partiel », « Partie2 » et « Partied » dont les zooms sont présentés
dans les trois graphiques justes au-dessous. Le deuxiéme graphique en partant du haut correspond & la
prononciation du mot anglais « cloak ». Le troisiéme graphique en partant du haut présente la zone de
respiration du locuteur comprise entre les parties 1 et 3. Le quatriéme graphique en partant du haut

correspond & la prononciation de « They agreed ». Les parties 1 et 3 sont relativement similaires et

"Cloak ....... They agreed”
T

- T T i T T T T s
01 1
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FIGURE 3.4: Exemple d’un signal de parole. Extrait de la base de Keele (fichier femme f2nw0000). Les balises
(S) représentent les zones temporelles silencieuse. Les balises (V) représentent les zones temporelles voisées. Les
balises (NV) représentent les zones temporelles noon-voisées.
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comportent des zones silencieuses, voisées et non-voisées. Schématiquement, les zones voisées corres-
pondent & la production de voyelles et les zones non-voisées correspondent & certaines consonnes. La
partie 2 est un segment dans lequel le locuteur reprend son souffle (entre 0.2 et 0.7s dans le graphique).
Cette inspiration est comprise entre la fin d’une phrase et le début d’une autre. Du point de vue des
amplitudes, 'amplitude maximale du signal des parties 1 et 3 non-silencieuses se trouvent autour de
0.1 alors que 'amplitude maximale de la zone de respiration se situe autour de 0.003. Dans cet exemple
la zone silencieuse est environ 30 fois moins importante. En échelle décibel (ie. 20log19 de 'amplitude)
cette différence d’amplitude est d’environ 30dB. A 'écoute, cette zone est encore audible. Le fait de
découper en trames de courte durée (de l'ordre de 40ms) permet de considérer le signal d'une trame
comme quasi-stationnaire. Les différentes zones devront étre prise en compte par les AEP car estimer
la Fo dans des segments non voisée n’a pas de sens.

Le signal de parole est riche et divers. Les AEP doivent prendre en compte 'ensemble des non-
stationnarités de la parole. Ceci implique qu’ils doivent étre en mesure de détecter d’une part les zones
de parole ou de silence et d’autre part de détecter les zones voisées ou non au sein des zones de parole.

Ceci accentue encore la difficulté de la tache d’estimation de Fy.

3.2.2 Musique et parole : points communs et particularités

La musique est produite par un ou plusieurs instruments. La diversité des instruments de mu-
sique est trés importante. Méme s'il est possible de les regrouper en familles (instruments a vent, a
cordes, etc.) chacun est spécifique. La parole est produite par ’appareil phonatoire humain. I’appareil
phonatoire humain peut étre vu comme un instrument de musique particulier. A ce titre, il y a des
analogies possibles entre le signal d’un instrument de musique et le signal de parole. Il y a également
des spécificités qu’il faut intégrer pour traiter de maniére adéquate la parole. Les analogies sont dues
a la production des deux sortes de signaux :

e Il y une source de vibration constituée par les cordes vocales ou un rétrécissement du conduit
pour la parole. La source de vibration en musique dépend de I'instrument. Par exemple, pour un
violon il s’agit du frottement de I’archet sur une des cordes. Pour une trompette, il s’agit de la
vibration des lévres du trompettiste.

e La vibration se propage dans des cavités. Pour la parole, il s’agit de la bouche et du nez. Pour
I'instrument, il s’agit du corps de l'instrument. Par exemple, pour le violon il s’agit de la caisse
de résonance et pour la trompette, il s’agit de I’ensemble colonne d’air et pavillon.

La parole comme le signal d’un instrument de musique sont des signaux qui peuvent comporter une
Fo. Les différences fortes entre le signal de parole et le signal d’un instrument sont :

e La parole n’est pas constituée uniquement de segments temporels voisés mais contient aussi des
segments temporels pendant lesquels les cordes vocales ne vibrent pas. Le signal émis par un
instrument (hormis percussions) est toujours & peu prés harmonique (avec éventuellement un
certain critére d’inharmonicité ex. piano).

e Lorsqu’un instrument émet une note, la Fy de cette note est relativement stable pendant toute
la durée de la note (excepté certains cas de vibrato ou d’ornements). Cette stabilité n’existe

pratiquement pas en parole courante. La Fg de la parole évolue dans le temps et contribue a la
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structure prosodique.

e La convention musicale occidentale catégorise les fréquences de vibration des instruments en
notes. Cette échelle est discréte. Il y a donc une discontinuité fréquentielle des Fg de deux notes
différentes successives. Au contraire, la Fy de la parole (hormis pour la voix chantée) n’est pas
catégorisée en notes. Cette grandeur est continue.

La différence de natures des deux signaux est suffisante pour produire des systémes automatiques
capables de les discriminer. Iindexation de documents audio propose un certain nombre de critéres
quantitatifs permettant de différencier un signal de musique d’un signal de parole. Par exemple, les
travaux de Pinquier et al. [Pinquier et al., 2002] utilisent la modulation d’énergie, la modulation de
I’entropie et la durée des segments stationnaires pour établir des différences entre la musique et la
parole. Les travaux de Wang et al. [Wang et al., 2003| utilisent par exemple le ratio de I’énergie conte-
nue dans les basses fréquences par rapport & celle contenue dans les hautes fréquences. Il y a aussi
des différences dans le contexte d’utilisation des signaux de parole et des signaux musicaux. A 1’ex-
ception des instruments solo, un signal de musique comporte traditionnellement plusieurs instruments
mélangés. En condition naturelle, la polyphonie (situation multipitch) est généralement importante.
Par exemple le piano a lui seul peut émettre plusieurs notes simultanément. Le signal de parole en
condition de parole superposée est nettement moins polyphonique. On considére quun mélange de
deux & trois signaux de parole reste intelligible. Au-dela, le signal devient une sorte de brouhaha in-
intelligible (babbling en anglais). Les problémes d’'un AEP en musique sont de 'ordre du nombre de
Fo simultanées qui peut étre trés important, autour de 6 et plus. Les problémes d’'un AEP en parole
sont de 'ordre de la dynamique des Fg de la parole qui évoluent sans cesse. Il n’y a pas un probléme
plus complexe que 'autre mais deux problémes bien distincts qui dépendent de la nature de la source
sonore. 1l faut retenir de ces considérations qu’un algorithme d’estimation de Fy doit étre adapté a la

nature des sources auxquelles il va étre confronté.

3.2.3 Qualité du signal de parole

La qualité des signaux utilisés joue un role important dans Uefficacité des AEP. Cette qualité peut
étre dégradée par 'environnement ou par la présence de bruits qui se mélangent au signal. Il convient
de citer deux exemples de déformations dues & I’environnement qui nuisent & la qualité d’'un AEP :
la réverbération et le filtrage sélectif. Le son de parole est une onde qui subit des réflexions multiples
sur les obstacles de 'environnement. La réverbération est le résultat de ’ensemble des rebonds du
son de parole et par conséquent une somme du signal original avec des versions décalées et atténuées
de celui-ci. Ainsi, les formes d’ondes d’un signal de parole enregistré directement a la sortie de la
bouche différe fortement de celle du méme signal enregistré trois métres plus loin. La réverbération de
Penvironnement modifie le signal et suscite toujours des efforts de recherche dans le domaine du speech
enhancement. Ce sujet ne sera pas plus abordé ici car il n’est pas central dans la these. L’article récent
de Wu & Wang [Wu and Wang, 2006] renseignera le lecteur intéressé par ce point. Il faut néanmoins
étre conscient de l'impact négatif de la réverbération quant a l'estimation de la Fy. La figure 3.5
illustre son effet perturbateur. Le signal utilisé est le signal homme rl001 du corpus de Bagshaw.

La réverbération est obtenue artificiellement avec trois filtres passe-tout en série avec des retards de
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FIGURE 3.5: Effets de la réverbération. (a) Signal original. (b) Signal avec réverbération. (c) Spectrogramme du
signal original. (d) Spectrogramme du signal avec réverbération.

respectivement 50ms, 25ms et 12.5ms et les gains de chacun des filtres passe-tout valant respectivement
0.5, 0.3 et 0.1. La réverbération est volontairement importante pour bien constater de son effet néfaste.
La courbe (a) présente le signal de parole r1001 qui est enregistré avec un micro prés de la bouche et
le graphique (c) présente le spectrogramme équivalent. Les structures harmoniques des zones voisées
apparaissent clairement dans le spectrogramme. Les graphiques (b) et (d) illustrent effet parasitaire
de la réverbération. La forme temporelle (¢) autant que le spectrogramme (d) sont plus bruités. Les
structures harmoniques sont nettement moins claires ce qui rend plus difficile I'estimation de la Fy.

Une étape de déréverbération est souhaitable si la parole est produite dans un milieu réverbérant.

Le filtrage sélectif est une autre type de déformation. Le filtrage téléphonique est le filtrage sélectif
typique. Autrefois, un signal de parole téléphonique ne contenait que les fréquences comprises entre
300Hz et 3.4khz. Pour estimer la Fy cela est génant puisque la Fy typique d’'un homme varie entre 80
et 200Hz et que par conséquent ’harmonique correspondant & la Fg n’est pas présente physiquement
dans le signal. La qualité d’un signal de parole est aussi affectée par les bruits divers qui se mélange au
signal. Ainsi, il est rare que le signal de parole soit émis tout seul dans ’environnement. En condition
naturelle, un signal sonore est entouré d’'une multitude d’autres sons provenant de diverses sources
sonores. Ces sons complexifient I’estimation de Fy. Selon la nature du signal interférant, le traitement
automatique est plus ou moins complexe. Le cas de la parole superposée est sans doute I'un des plus

compliqués puisque le bruit est de méme nature que le signal.

11 faut retenir de ce paragraphe que la qualité du signal est importante également dans 'estimation
de Fg et qu’il faut adapter 'AEP 4 la qualité du signal de parole utilisée. Utiliser un AEP sur des
signaux pour lesquels il n’est pas congu n’a pas de sens. La section 3.3 qui suit dresse un bilan des

approches existantes en matiére d’estimation de Fy dans la situation monopitch.
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3.3 Le probléme monopitch d’estimation de F

La situation monopitch se retrouve majoritairement en parole et non en musique (hormis pour le cas
d’un instrument seul et ne produisant qu’une note a la fois). Le cas mono-locuteur est historiquement le
premier probléme auquel se sont confrontés les AEP [Hess, 1983]. 1l s’agit d’estimer la Fy dans un signal
comportant au plus une Fg & un instant donné. Tous les AEP monopitch construisent une fonction de
pitch c’est-a-dire une fonction qui quantifie la force d’une fréquence en tant que candidat Fg. Selon
les méthodes, plus la fréquence étudiée a une force élevée, plus cette fréquence est un candidat sérieux
en tant que Fy ou bien au contraire, plus la force d'une fréquence est faible, plus la fréquence a des
chances d’étre la Fg. Dans le premier cas, la fonction de pitch quantifie une « force de périodicité » et
dans le second cas la fonction de pitch quantifie une « force d’apériodicité ». Cette force peut étre une
grandeur sans unité, une probabilité, une intensité, etc. Estimer la Fg & partir de la fonction de pitch
revient & rechercher la fréquence pour laquelle la force est maximale si la fonction de pitch révéle la
force de la périodicité ou minimale si la fonction de pitch révele 'apériodicité. L’équation 3.1 formalise
mathématiquement 'estimation de la Fy dans le cas ou la fonction de pitch F quantifie la force de
périodicité. Dans le cas ot F est indicateur d’apériodicité, le argmax de I’équation 3.1 devient un
argmin.

Fy= argmax ®(f) (3.1)
fG[FOmin7FOmaz}

Fy est la fréquence fondamentale estimée, Fynin est la fréquence minimale de recherche et Fypqs la
fréquence maximale de recherche. L'intervalle de fréquences [Fomin, Fomaz] est U'intervalle dans lequel
I’AEP recherche la Fy. Cet intervalle doit étre adapté en fonction de 'excursion possible de la Fy.
Un intervalle de [50,800H z| permet de couvrir largement ’excursion de la parole lue, quelque soit le
locuteur.

Il existe trois classes principales de méthodes d’estimation de Fg en situation monopitch qui
émergent de 'ensemble des travaux : les approches temporelles, fréquentielles, par modeéle cochléaire.
Ces familles de méthodes peuvent ensuite étre utilisées de maniére déterministe ou probabiliste. Cette
section présente quelques fonctions de pitch clés de chacune des approches ce qui permettra de vérifier
que Pestimation faite par détection du maximum (ou minimum) de la fonction de pitch est possible.
Le paragraphe 3.3.1 décrit I’approche temporelle, le paragraphe 3.3.2 décrit ’approche fréquentielle, le
paragraphe 3.3.3 décrit I'approche par modéle cochléaire et le paragraphe 3.3.4 décrit le point de vue

probabiliste de ces approches.

3.3.1 Approches temporelles

Estimer la Fy dans le domaine temporel revient a trouver dans le signal un motif qui se répéte plus
ou moins & l'identique de fagon périodique. Le motif périodique est clairement visible dans la figure 3.6.
Le signal présenté est un signal artificiel crée pour 'exemple qui sera utilisé tout le long du chapitre. Ce
signal est inspiré de la modélisation sinusoidale de sons périodiques [McAulay and Quatieri, 1986, Serra,
1997], modele tres répandu dans les méthodes probabilistes d’estimation de Fy (cf. paragraphe 3.3.4
pour plus de détails). Il est constitué de deux trames successives de 40ms et espacées de 10ms. La

durée totale du signal notée d est donc de 50ms. La fréquence d’échantillonnage notée Fe est de 8kllz.
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La Fg du signal exemple dépend du temps et

e augmente linéairement tout au long des 50ms.
::22/2340 Elle commence a 240Hz et termine & 260Hz
1920/:::: comme le schématise la figure 3.6 (ligne rouge).
o 1600 —_—__—_____—__—___—__—1560 = L’écart entre la valeur de la Fg en 0 et celle & 50ms
g it o i est notée AFp et vaut 20Hz. Le signal exemple
-;‘_' 1:2: 104.;;‘_' modélise un son voisé. Un son voisé comporte
720 780 des harmoniques (multiples de la Fy) qui forment
480 520 une structure harmonique. Dans l’exemple, la
m = structure harmonique est constituée de 10 har-
K oot 002 02 004 08 moniques avec Fo comprise (cf. figure 3.6 lignes

Temps (s)
noires et rouge). Le nombre d’harmonique est
noté Nj. Les harmoniques sont les multiples de la
FIGURE 3.6: Schéma de 1’évolution spectro-temporelle Fo et sont modélisées par des sinusoides 4 phase

h i ignal le. La li - Y . . . .
des harmoniques du signal exemple. La ligne rouge re aléatoire et & amplitude décroissante en fonction

présente la Fy. Les lignes noires sont les harmoniquues.

. . du numéro d’harmonique. La phase de I’harmo-
L’ensemble des harmoniques (Fy comprise) forme la 9 P

structure harmonique du signal exemple nique numéro h notée ¢y, est choisie aléatoirement
entre —m et m. L’amplitude de I’harmonique nu-
méro h notée ay, décroit en racine inverse du numéro de harmonique 1/v/h. Le signal exemple s(t)

est la somme des 10 harmoniques et sa formule est décrite par I’équation 3.2.

AFy
Z ap, sin 2wh[Fy + Wt] + on (3.2)

La figure 3.7 présente la forme d’onde d’une réalisation du signal exemple. Une observation fine des
amplitudes de la forme d’onde du graphique de la figure 3.7 peut laisser penser que le signal n’est pas
parfaitement périodique alors qu’il devrait 1’étre. Ceci est da & la résolution temporelle limitée par la
fréquence d’échantillonnage de 8kHz qui implique que les instants des maxima ne sont pas nécessaire-
ment alignés avec les instants des échantillons. Ceci peut donner l'illusion d’une non-périodicité mais

en réalité le signal est bien périodique.

! ! ! ! ! ! !

Amplitude
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F1GURE 3.7: Forme d’onde du signal exemple avec une Fy variant linéairement de 240Hz et 260Hz.

Pour repérer les motifs qui se répétent, il faudrait étre en mesure de comparer le signal avec une
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version décalée de lui-méme. En mesurant la ressemblance du signal d’origine avec sa version décalée,

il serait possible de quantifier de quelle maniére et de quelle force il y a répétition d’un motif ou non.

3.3.1.1 Autocorrélation (ACF)

Ce principe est 'essence méme de l'autocorrélation (ACF) dont l'origine se trouve dans le travail
de Licklider [Licklider, 1951]. L’ACF est la méthode temporelle la plus répandue. Pour décrire le
principe, soit le signal discret x(n) définit pour tout n entier. L’autocorrélation de x(n) est donnée par
I’équation 3.3. L’ACF correspond a la corrélation d’un signal avec une version décalée de celui-ci. Le

décalage qui donne la plus grande coincidence représente la périodicité du signal.

N—l—1
ACF(t1) = Z x(n)x(n+ 1) (3.3)
n=0

L’ACF donnée ci-dessus est une fonction « brute ». Elle peut étre normalisée par le carré de la norme
du vecteur z(n) considéré dans 'intervalle [0, N — 1 — 7] selon ce qui est présenté équation 3.4. L’au-
tocorrélation normalisée est notée ACE,,. Cette définition assure que PACF,, vaut 1 lorsque 7 vaut

0.
ACF,(r) = S (1) __ (73 (3.4)

> om0  **(n)

La figure 3.8 présente les ACF,, calculées sur les deux trames du signal exemple décrit par I’équa-
tion 3.4. La premiére trame est centrée en 20ms et la seconde est centrée en 30ms. Les deux trames
sont multipliées par une fenétre de Hann avant de calculer ’ACF normalisée. Le fenétrage est utilisé
pour éviter les discontinuités aux extrémités des trames. Le graphique (a) représente 'autocorrélation
normalisée de la premiére trame et le graphique (b) montre I’ACF normalisée de la seconde trame.
L’échelle des abscisses représente le décalage en échantillons (ou lag en anglais) entre la trame et la
version décalée d’elle méme. Par la suite, le terme de « lag » sera utilisé pour parler de ce décalage. A
I'intérieur de chacune des trames, la Fg a évolué. Il faut pourtant associer la trame a une seule valeur
de Fy. IACF permet d’obtenir la valeur moyenne de I’évolution de la Fy au sein d’une méme trame.
L’estimation de Fy en exploitant I’ACF passe par I’analyse des séries de maxima locaux réguliérement
espacés sur ’échelle des lags dans les graphiques (a) et (b) de la figure 3.9. Ces maxima locaux cor-
respondent & des coincidences maximales entre la trame originale et une version décalée d’elle-méme
du lag correspondant au maximum local. I’ACF quantifie donc la force de périodicité d’une trame. Si
le signal est périodique, il est normal de retrouver des maxima locaux réguliérement espacés en lag.
En effet, si un signal périodique coincide parfaitement avec lui-méme lorsque le décalage est d’une
période, il coincide aussi avec lui-méme lorsque le décalage est un multiple de la période fondamentale.
Les méthodes d’estimation de la Fg par ACF utilisent cette caractéristique et considérent comme Fg de
la trame la fréquence correspondant au lag du maximum local de plus forte amplitude. L’estimation de
la Fy sera donc parasitée par les sous-multiples de la Fy qui correspondent aux lags multiples du lag de
la Fo. Par définition, ’ACF normalisée au lag 0 vaut 1. Le maximum au lag 0 n’est pas comptabilisé
comme un maximum local pour estimer la Fy. Pour le graphique (a), le maximum local de plus forte

amplitude (0.89) est au lag 32. Ce lag correspond a une durée de 4ms (32/8000) ce qui correspond a
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FIGURE 3.8: Autocorrélation normalisée de deux trames du signal exemple. (a) Trame centrée en 20ms. (b)

Trame centrée en 30ms.

une Fy de 250Hz (8000/32). Pour le graphique (b), le maximum local de plus forte amplitude (0.89) est
au lag 32 ce qui correspond a une Fy de 250Hz (8000/32). La précision de l'estimation est limitée par

la fréquence d’échantillonnage du signal. C’est la fréquence d’échantillonnage qui impose la cadence

du lag. Il se peut donc qu’un maximum local soit entre deux lag mais que la résolution temporelle

ne permette pas de voir correctement ce maximum. Une interpolation peut étre utilisée pour affiner

I’estimation de la fréquence.

(@) (hy
1 1

Amplitude

0.4

0.2

o 1]
29 32.25 35 20 31.74 35

Lag {échantillon) Lag (échantillon)

FIGURE 3.9: Interpolation quadratique. (a)
Zoom autour du maximum local au lag 32
de 'ACF, de la trame 1 (trait noir) et
interpolation quadratique (trait rouge). (b)
Zoom autour du maximum local au lag 32
de 'ACF,, de la trame 2 (trait noir) et inter-

polation quadratique (trait rouge).

En utilisant une interpolation quadratique & partir du
maximum local et de ses deux échantillons voisins, la Fg de
la premiére trame devient 248.3Hz au lieu de 250Hz ce qui
est plus proche de 248Hz la valeur théorique. De méme la
Fq de la seconde trame devient 251.8Hz au lieu de 250Hz ce
qui est plus proche du 252Hz théorique. Les graphiques (a)
et (b) de la figure 3.9 illustrent ’amélioration de la préci-
sion obtenue avec cette simple interpolation. Les courbes en
trait noir correspondent a un zoom des maxima locaux aux
lags 32 des ACFn de chacune des trames du signal exemple.
Le graphique (a) montre le maximum local du lag 32 de la
trame 1 et le graphique (b) montre le maximum local du lag
32 de la trame 2. La Fy de la trame 1 est de 248Hz ce qui
correspond & un lag théorique d’environ 32.25 échantillons.
La Fy de la trame 2 est de 252Hz soit 31.74 échantillons
de lag théorique. Les courbes en trait rouge sont les inter-
polations paraboliques et le point rouge est le sommet de

la parabole. Dans les deux graphiques (a) et (b) le som-
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met rouge est plus proche de la valeur théorique de lag que le sommet de la courbe noire. L’ACF
est & l'origine de plusieurs méthodes d’estimation de Fy. Elle est utilisée dans la méthode SIFT de
Markel [Markel, 1972] ainsi que dans l'article de Rabiner [Rabiner, 1977|. Un des AEP standard pro-
posé par le logiciel PRAAT ! est décrit dans l'article [Boersma, 1993]. Tl s’agit de la fonction PRAAT
« Sound : To pitch (ac)... ». Par la suite, cet AEP sera dénommé PRAAT. Sa particularité est de
normaliser Pautocorrélation par celle de la fenétre utilisée pour pondérer les trames (Hann), ce qui

accroit considérablement la précision de ’estimation.

3.3.1.2 Intercorrélation (CCF)

L’intercorrélation normalisée est utilisée dans I’AEP fourni dans ESPS (exécutable getf0) qui est
basé sur ’algorithme RAPT décrit dans [Secrest and Doddington, 1983, Talkin, 1995|. L’intercorrélation

« brute » (CCF) est décrite dans I’équation 3.5 ci-dessous.

N-1
CCFP(r)= > x(n)z(n+71) (3.5)

n=0
Elle difféere de I’ACF par les bornes supérieures. Généralement, 'intercorrélation est normalisée de la
maniére présentée dans I’équation 3.6. Il s’agit d’une normalisation par la norme des vecteurs z(n)
considérés dans l'intervalle [0, N — 1] et [7,7 + N — 1]. Cette forme d’intercorrélation est notée CCF,

et correspond a l'intercorrélation normalisée.
)= CCF(T)
N—1 N—1+
VN a2 (n) SN a2 ()

CCF, (T (3.6)

L’intercorrélation normalisée est reprise par Kasi [Kasi, 2002] dans un algorithme d’estimation de
Fo nommé YAAPT. L’inégalité de Cauchy-Schwarz permet de montrer que la fonction CCF,, est
nécessairement comprise dans Uintervalle [—1,1]. Comme pour 'ACF normalisée, la CCF présente
des maxima locaux qui sont exploités pour estimer la Fg. Pour rafliner ’estimation, il est tout a fait
possible d’interpoler plus finement les maxima locaux par la méme interpolation quadratique décrite
précédemment. L’intercorrélation est considérée comme plus stable que ’ACF;,, notamment dans les

lag élevés (7 élevés).

3.3.1.3 AMDF et YIN

La méthode utilisée dans YIN [de Cheveigné and Kawahara, 2002] repose sur une version modifiée de
PAMDF ou Average Magnitude Difference Function proposée par Ross [Ross et al., 1974| dont la formule
est présentée dans I’équation 3.7. Le principe de comparer le signal avec une version temporellement
décalée de lui-méme est un point commun avec 'autocorrélation. Toutefois "autocorrélation est basé

sur un produit alors qu’ici ¢’est une différence. La différence correspond & la distance de Manhattan

1. cf. http:www.fon.hum.uva.nl/praat
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des amplitudes de deux échantillons.

N-1
AMDEF(7) =Y |z(n) — z(n + 7)| (3.7)

n=0
La méthode YIN utilise aussi une différence entre les valeurs des échantillons comme ’AMDEF. Tou-
tefois, la distance de Manhattan de PAMDEF est mise au carré et devient le carré d’une distance
euclidienne. Cette fonction est aussi connue sous le nom de SDF (Squared Difference Function) donnée

par I’équation 3.8.
N-1

AMDF(7) =) _[x(n) — x(n+ 7))? (3.8)

n=0
L’équation 3.9 est une réécriture de la SDF qui permet de montrer le lien entre la SDF et ['autocorré-
lation. Le signe moins indique que la SDF se comporte & 'inverse de ’ACF. Un pic dans I’ACF devient
un creux dans la SDF. Pour exploiter la SDF il faut considérer les minima locaux au lieu des maxima.

La méthode YIN quantifie donc la force d’apériodicité d’une trame.

N-1
SDF(r) = Y [a*(n) + 2*(n+ 7)] — 2ACF(7) (3.9)

n=0
La figure 3.10 illustre la SDF sur les deux trames du signal exemple. Le graphique (a) présente la SDF
de la trame 1 et le graphique (b) la SDF de la trame 2. Par définition, Pamplitude de la SDF au lag
0 est forcément nulle. Ceci se retrouve bien sur chacun des graphiques. L’estimation de Fy passe par

la localisation du minimum local de plus faible amplitude sans considérer celui au lag 0. L’estimation

0.2 T T I T T

Amplitude

Amplitude

0 32 63 95 127 159 191 200
Lag {échantillon})

FIGURE 3.10: SDF obtenues sur les deux trames du signal exemple. (a) Trame 1. (b) Trame 2.

de la Fog du graphique (a) fournit une Fy de 250Hz (minimum local au lag 32). Avec interpolation
quadratique, l'estimation donne 248.3Hz. L’estimation de la Fy du graphique (b) donne une Fy de

250Hz (251.8Hz avec interpolation quadratique). Les résultats sont identiques & ceux obtenus par
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IACF. La Fy mesurée par la SDF est la valeur moyenne de la Fy sur toute la durée de la trame. Des
minima, locaux parasites se retrouvent trés clairement dans la SDF des deux trames et sont placés aux
lags multiples de 32. Cela signifie que 'estimation de la Fy est parasitée par les sous-multiples de la

Fo comme cela a été dit pour PACF. Soit m(7) la fonction définie selon I’équation 3.10.

N-1
m(r) = [2*(n) + 2*(n + 7)] (3.10)
n=0
Cette définition permet de dire que la SDF est une combinaison linéaire de I’ACF et de la fonction m

comme l'indique 1’équation 3.11.
SDF(t) =m(1) — 2ACF(71) (3.11)

Les travaux de McLeod & Wyvill [McLeod and Wyvill, 2005] proposent une fonction de différence
normalisée nommeée SDUFE,. Cette fonction est une maniére de normaliser la SDF par le résultat de la
fonction m. L’équation 3.12 présente la formule théorique de la SDF,.
2ACF (1

SDF,(t) = TTL(T)) (3.12)
Il existe encore bien d’autres fonctions comme la NAF ou Narrowed Autocorrelation Function décrite
dans [Brown and Puckette, 1989] et utilisée dans [Brown and Zhang, 1991] pour 'estimation de Fy sur
des signaux musicaux de violon, de flute et de piano. Le principe de la NAF est décrite par I’équa-
tion 3.13. Elle consiste & considérer non plus un seul décalage en 7 mais plusieurs décalages multiples
de 7. Ceci a pour effet de rendre les maxima locaux de la NAF plus fins et donc potentiellement plus
discriminants et plus robustes au bruit. L désigne le nombre maximal de décalages de période pris en

compte.
N-1

NAF(r) =Y [z(n) + z(n+7) + -+ a(n+ L7)]? (3.13)
n=0
D’autres fonctions plus complexes sont encore utilisées dans [Xu and Principe, 2007]|. Néanmoins, les
principes et les comportements de ces autres fonctions sont similaires a celles présentées auparavant
(ACF et SDF) et n’apportent pas de changement profond dans les résultats obtenus.

Toutes les approches temporelles présentées quantifient la similarité entre deux trames en fonction
du décalage (lag) entre ces trames. La similarité est extraite soit d’un produit (ACF, CCF) soit d’une
différence (SDF, AMDF). Cette facon de procéder se traduit par des courbes comportant des pics
(maxima locaux) ou creux (minima locaux). La F( & estimer est un de ces maxima (ou minima) locaux.
Dans toutes les méthodes, la F est en concurrence avec les valeurs sous-multiples car les autres maxima

(ou minima) peuvent étre d’amplitude proche de celle du maxima (ou minima) correspondant a la F.

3.3.2 Approches fréquentielles

En utilisant la transformée de Fourier, il est possible de passer d’une représentation temporelle du

signal & une représentation fréquentielle. Par définition de la transformée de Fourier discréte, le spectre
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d’amplitude d’un signal discret quelconque x(n) est donnée par I'équation 3.14.

(X ()] =

fo(n) exp <—i2]7§;’”) | (3.14)

n=0

Le spectre d’amplitude de ’exemple comporte M points fréquentiels compris entre 0 et la fréquence
d’échantillonnage du signal divisée par deux (théoreme de Nyquist-Shannon). Généralement M est
une puissance de 2 supérieure au nombre d’échantillons de la trame étudiée pour pouvoir d’une part
utiliser l'algorithme de FFT et d’autre part améliorer la résolution fréquentielle du spectre par du
zéro-padding. Le zéro-padding consiste & ajouter des échantillons & zéro & la fin d’une trame. Ceci
permet d’avoir des trames artificiellement plus longues et donc une meilleure précision fréquentielle.
La figure 3.11 présente trois spectres d’amplitudes. Le graphique (a) est le spectre d’amplitude de la
trame 1 du signal exemple de la figure 3.11. Le graphique (b) est le spectre d’amplitude de la trame
2. Le graphique (c¢) est le spectre d’amplitude d’une trame construite comme le signal exemple mais

dont la Fy reste constante & 240Hz tout le long de la trame. Chacun des spectres présente des pics

(a)

[Xifl

0 243 496 744 992 1240 1488 1736 1984 2232 2480 2650
(b)

[X(nl

0 i i i i i i i i | i
0 252 504 756 1008 1260 1512 1764 2016 2268 25202650
(c)

' ! ! ! ! ! ! ! !

200 ... f Y T e s i i e g érenie St e i el _

i
0 240 480 720 960 1200 1440 1680 1920 2160 2400 2650
Fréquence (Hz)

[X(n

FIGURE 3.11: Exemples de spectres d’amplitude. (a) Spectre d’amplitude de la trame 1 du signal exemple. (b)
Spectre d’amplitude de la trame 2 du signal exemple. (c) Spectre d’amplitude d’une trame de 50ms d’un signal
avec Fy fixe a 240Hz.

nommés « harmoniques » aux multiples de la Fy. Ces trois séries d’harmoniques forment trois struc-
tures harmoniques. I’amplitude des harmoniques décroit en inverse de racine. Dans le graphique (c)
de la figure 3.11, les dix harmoniques se trouvent parfaitement alignées avec les multiples de la Fy de
240Hz stable tout le long de la trame. Les harmoniques ont toutes la méme forme et la méme étendue
spectrale. Dans les graphiques (a) et (b), les harmoniques sont alignés avec les multiples de la valeur
moyenne de I’évolution de la Fg pendant la trame. Ainsi, la valeur moyenne de la Fy de la premiére

trame est de 248Hz. Cette valeur est effectivement la fréquence de répétition des harmoniques du gra-
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phique (a). Il en est de méme pour le graphique (b) qui présente une structure harmonique cadencé
fréquentiellement & 252Hz. Ce 252Hz correspond bien & la moyenne de 1’évolution de la Fy pendant la
seconde trame. L’évolution de la Fy a également pour effet d’étaler fréquentiellement les harmoniques
qui n’ont plus une étendue spectrale constante comme dans le graphique (c). Plus le numéro de I’har-
monique est grand, plus cette harmonique est large. Cet effet d’étalement est génant car il implique
qu’a partir d’une certaine fréquence, il n’est plus possible de distinguer deux harmoniques successives.
Ce phénomene est important car il peut étre préjudiciable a ’estimation de Fy dans le cas ot la mé-
thode d’estimation s’appuie sur la détection des harmoniques de la structure fréquentielle de la trame.
En effet, les harmoniques des hautes-fréquences seront moins facile & détecter. La problématique de
détection des harmoniques dans un spectre est d’ailleurs une problématique en soi qui a été étudiée et
le lecteur intéressé pourra lire [Depalle and Helie, 1997].

Comment exploiter ces spectres pour estimer la Fy d’une trame ? La structure des spectres d’ampli-
tude des signaux exemples est bien particuliére et posséde des harmoniques bien marquées qui ressortent
du bruit de maniére évidente. Estimer la Fg revient & s’appuyer sur cette structure harmonique. I1 suffit
de reconnaitre les motifs spectraux récurrents par des techniques dites de « pattern matching » et de
quantifier cette récurrence pour étre en mesure de quantifier la force de périodicité d’une fréquence
donnée. Estimer la F( revient alors a trouver la fréquence maximale dont les multiples coincident avec
des harmoniques. La structure harmonique marquée du signal exemple se retrouve également sur des

sons de parole voisés réels (cf. figure 3.13).

3.3.2.1 Cepstre

Le cepstre C est la transformée de Fourier inverse du logarithme du spectre d’amplitude du signal
étudié. Noll [Noll, 1967] utilise le cepstre pour déterminer la Fy. Le cepstre est conséquence d’un
modeéle de production de la parole trés répandu nommé modéle source-filtre. Ce modeéle considére
qu’'un signal de parole x(t) est le résultat de la convolution d’un signal excitateur nommé s(t) avec
la réponse impulsionnelle h(t) du filtre correspondant au conduit vocal. Dans le cas d’un signal voisé,
le signal excitateur est périodique. L’équation 3.15 montre en quoi le cepstre est un outil intéressant
puisqu’il permet de linéariser le probléme de séparation entre la contribution du signal excitateur et la

contribution du conduit vocal. Le symbole « * » est le symbole de convolution.

x(t) = s(t) = h(t)
X(f)= S(f).H(f) (3.15)
| = [S(HIH)]
|

= In|S(f)| +In|H(f)|

La convolution de la premiére ligne de I’équation 3.15 devient un produit en passant dans le domaine
fréquentiel par la transformée de Fourier. Ensuite, le logarithme de la derniére ligne permet de passer
du produit & une somme et linéarise 1’équation. La transformée de Fourier inverse étant un opérateur
linéaire, le cesptre du signal z(t) est donc la somme des cepstres du signal excitateur et de la réponse
impulsionnelle du filtre du conduit vocal. La figure 3.12 présente le résultat du cepstre sur le signal

exemple. Il apparait un maximum local au lag 32 qui correspond a 250Hz (8000/32). Ce pic correspond
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FI1GURE 3.12: Cepstre de la trame 1 du signal exemple. La Fy estimée avec interpolation quadratique vaut
248.4Hz.

a la contribution de la source périodique s(t). Avec une interpolation quadratique, la maximum est
placé en 248.4Hz au lieu de 248Hz. L’estimation de Fg est donc correcte. Il y a bon nombre d’autres
maxima locaux aux lags inférieurs & 32. Ceux-ci pourraient perturber U'estimation de la Fg. Il en existe
également aux lags 63 et 97 qui correspondent respectivement au double et au triple de 32. Ils sont
moins visibles car leur amplitude est moindre mais ils sont présents. Le cepstre est utilisé dans la
méthode de séparation de voyelles de Stubbs et Summerfield [Stubbs and Summerfield, 1988, 1990]
présentée dans le chapitre 2 sous-paragraphe 2.3.2.2 et est capable d’estimer la Fg de deux voyelles
meélangées. L’équation 3.16 présente le cepstre calculé sur un mélange de deux signaux x(t) et z2(t)
résultant tous deux de la convolution de leurs sources et de leurs filtres respectifs. La source de x1(t)
et notée s1(t) et le filtre hy(t). La source de xa(t) est notée so(t) et le filtre ho(t).

)= x1(t) +22()

)= s1(t) * ha(t) + s2(t) * ha(t)
)

|

|

X(f) = Su(f)-Hi(f) + S2(f)-Ha(f) (3.16)
(XN = 19:()-Hi(f) + S2(f)-Ha(f)|
In|[X(f)] = In[Si(f).Hi(f) + S2(f)-Ha(f)

Deés qu’il y a mélange de sources, il n’est plus possible de linéariser les contributions des sources et des
filtres. D’un point de vue théorique, le cepstre ne semble pas complétement approprié pour estimer des

Fo multiples.

3.3.2.2 Histogramme de Schroeder

Le cepstre ne fait pas apparaitre explicitement la structure harmonique d’un signal voisé. Une
méthode proposée par Schroeder [Schroeder, 1968] s’appuie directement sur cette structure particuliére.
La technique consiste & d’abord repérer les partiels, maxima locaux du spectre d’amplitude. Pour un
signal de parole réel, ceci est assez simple dans les basses fréquences (<1kHz) car ces partiels sont
des pics bien marqués. Néanmoins cela devient plus compliqué au-dessus de 2kHz car les pics ne
ressortent plus aussi clairement du plancher de bruit pour étre calculés de maniére robuste. Deux raisons
principales expliquent ce phénoméne. D’une part, par nature la majorité de I’énergie des parties voisées

de la parole se trouve en dessous de 2kHz. D’autre part, I’étalement spectral décrit précédemment rend
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TABLE 3.1: Détails des valeurs fréquentielles de I’histogramme de Schroeder (Fo—248Hz) pour les quatre premiers
partiels notés Hy. Les cases vides désignent des valeurs harmoniques en dehors de l'intervalle de recherche de
Fy fixé a [50,800H z].

Hy | 248 | 124 | 826 | 62
Hy | 496 | 248 | 165.3 | 124 | 99.2 | 82.6 70.8 | 62 55.1
Hz | 744 | 372 | 248 | 186 | 1488 | 124 | 106.2 | 93 | 82.6 | 744 | 67.6 | 62 | 57.2 | 53.1
Hy 496 | 330.6 | 248 | 198.4 | 165.3 | 141.7 | 124 | 110.2 | 99.2 | 90.1 | 82.6 | 76.3 | 66.1 | 62 | 58.3 | 55.

(S8
—
(S

2.2

les partiels de haute-fréquence moins émergents. Dans ’exemple de la figure 3.13 la dégradation des
partiels du spectre d’amplitude est clairement visible. Au-dessus de 1.5kHz, il devient difficile de placer

correctement les harmoniques de la voyelle prononcée. La seconde étape consiste & diviser chacune des
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FIGURE 3.13: Spectre d’amplitude tiré de Bagshaw rl001. Extrait de 40ms de la voyelle /a/ de Fy d’environ
110Hz. Signal identique & celui de la figure 3.3

fréquences centrales des partiels détectées par les entiers naturels allant de 1 jusqu’a une certaine
limite et de dresser ensuite un histogramme des valeurs obtenues. Cette méthode fait explicitement
intervenir ’exploitation de la structure harmonique au travers de la détection de partiels et de la
recherche d’une relation harmonique les liant. Le tableau 3.1 illustre le processus de fabrication de
I’histogramme. Chaque ligne représente les valeurs de I'histogramme obtenues par un partiel de la
structure harmonique. Le tableau détaille les quatre premier partiels d’'une structure harmonique dont
la Fg vaut 248Hz. Ainsi 'harmonique 4 valant 992Hz est divisé par 1 et le résultat de la division est
dans la colonne 1. Seulement 992Hz est hors de la zone de recherche [50,800H z] donc la colonne 1
est vide. La colonne 2 contient 992/2 soit 496Hz, la colonne 3 contient 992/3 soit 330.6Hz et ainsi
de suite jusqu’a ce que la valeur soit inférieure & 50Hz. Une fois le tableau construit pour chacun des
partiels détecté, il faut calculer le nombre d’occurrences de chacune des valeurs distinctes du tableau
et I’histogramme de Schroeder est établi. Par cette technique, la fréquence fondamentale qui est une
fréquence multiple commune & tous les partiels en relation harmonique doit apparaitre comme le pic le
plus fort de I'histogramme. Un histogramme de Schroeder est donné dans la figure 3.14. Il est construit
a partir de la premiére trame du signal exemple (dont la Fy évolue de 240 a 256Hz linéairement pour une
moyenne de 248Hz). Les partiels sont estimés en repérant les maxima locaux du spectre d’amplitude
cf. figure 3.11 (a) et en interpolant de maniére quadratique la position fréquentielle de chacun pour

ameéliorer la précision. Il faut noter qu'une légére erreur d’estimation dans leur position fréquentielle est
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systématiquement faite malgré 'interpolation. Ensuite chacune des positions fréquentielles des partiels
est divisée par des valeurs entiéres comme décrit dans le tableau 3.1. On calcule I'histogramme des

valeurs obtenues entre 50 et 800Hz et pour trois résolutions fréquentielles différentes. Le graphique

(a)
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FIGURE 3.14: Histogrammes de Schroeder sur la trame 1 du signal exemple. Fo=248Hz. (a) Résolution fréquen-
tielle de 1Hz. (b) Résolution fréquentielle de 5Hz. (c) Résolution fréquentielle de 0.1Hz.

(a) de la figure 3.14 présente I'histogramme de Schroeder pour une résolution fréquentielle de 1Hz.
Le graphique (b) posséde une résolution fréquentielle de 5Hz. La résolution fréquentielle du graphique
(c) est de 0.1Hz. L’estimation de la Fy est réalisée en estimant la position fréquentielle du maximum
local de plus grande amplitude dans 1’histogramme. Dans le graphique (a), cette maniére de procéder
fournit 4 maxima locaux d’amplitude 10 en 62, 82.6, 124 et 248Hz. L’amplitude maximale vaut 10
car le nombre d’harmoniques de la structure est 10. Le candidat & 248Hz est le bon candidat mais
se trouve en compétition avec ses sous-multiples 2, 3 et 4. Dans le graphique (b) lestimation de la
Fo donne 55Hz (maximum d’amplitude 23) ce qui est une erreur. Dans le graphique (c), estimation
de la Fy donne 62Hz (amplitude 10) ce qui est également une erreur. Ces erreurs sont des conséquences
directes du choix de résolution fréquentielle. Le choix d’une résolution fréquentielle élevée comme pour
le graphique (c) implique une grande précision dans 'estimation de la valeur de Fy. Néanmoins, le
moindre écart, méme faible, dans 'estimation de la position d’une harmonique implique qu’un pic qui

apparait comme unique & une résolution moins fine sera décomposé en un ensemble de pics de plus
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faibles amplitudes.

(C’est notamment le cas pour le pic en 248Hz qui ne vaut

plus 10 mais 5. La figure 3.15 illustre ’effet néfaste d’une

résolution trop fine. Les erreurs d’estimation des positions

des harmoniques engendrent la séparation du pic princi-

Amplitude

------ pal d’amplitude 10 en 4 pics de plus faibles amplitudes au-

E """ """ """ ' """"""" I """ """ """ tour de 248Hz. La somme des amplitudes de tous les pics

o . . . - : . . " .
2475 2476 2477 247.8 24709 248 2484 2482 2483 2484 2485 vaut blel’l 10. Le graphlque (b) presente l’hlstogramme avec

o une faible résolution fréquentielle. Cela se traduit par un

manque de précision dans l'estimation de la Fg. En consi-

FIGURE 3.15: Zoom du graphique (c) de la dérant le pic de Fy le plus proche de 248Hz, l’estimation
fournit une Fy de 250Hz au lieu de 248Hz. Plus important

encore que ce mandgue de précision est ’émergence impor-

figure 3.14 autour de 248Hz. Le pic théorique
d’amplitude 10 est séparé en 4 pics dont la

somme vaut 10.
tante des pics dans les basses fréquences. Ce phénoméne

s’explique par le fait que dans les basses fréquences, ’écart fréquentiel entre les dents se resserre. En
effet, pour une harmonique donnée la série de ses sous-multiples est une série hyperbolique en 1/n.
Plus n est grand, moins 1’écart entre 1/n et 1/(n —1) est grand. Etant donné que la résolution fréquen-
tielle est constante, il y a donc de plus en plus de dents incluses dans un méme pic de I’histogramme.
Les erreurs des graphiques (b) et (c¢) induisent qu’il y a un compromis & trouver dans la résolution
fréquentielle de I'histogramme pour que celui-ci ait une forme exploitable. Le graphique (a) est un
bon compromis de résolution mais ce compromis n’est pas forcément aisé a fixer. D’un point de vue
théorique, I'histogramme de Schroeder est un outil trés intéressant mais en pratique, la résolution
joue un rdle important si bien que son utilisation devient délicate. Et quand bien méme le compromis
est correct, il subsiste encore le probléme des sous-multiples de la Fy qui sont exactement de méme

amplitude que le pic en 248Hz. Ces valeurs sont des candidats parasites de 'histogramme.

3.3.2.3 Peigne de Martin

Martin dans [Martin, 1981, 1982| propose une technique d’estimation de Fy qui consiste a calculer
le produit scalaire du spectre d’amplitude d’une trame avec un peigne fréquentiel dont les dents sont
réguliérement espacées en fréquence. Cette propriété permet de détecter les structures harmoniques
d’un signal voisé qui présente des harmoniques réguliérement espacées en fréquence. L’écart fréquentiel
entre les dents du peigne fréquentiel est réglable dans la gamme de fréquence dans laquelle la Fg est
recherchée (ex. 50-800Hz). Le peigne est limité en nombre de dents et 'amplitude des dents obéit a
une certaine fonction de décroissance. La figure 3.16 illustre une implémentation possible d'un peigne
inspiré de la technique de Martin. Dans cet exemple, le peigne posséde 10 dents et la décroissance des
dents est en avec k le numéro de la dent. Le résultat de ce peigne est donné dans la figure 3.17. La
zone de recherche de la Fg est réglée entre 50 et 800Hz. La résolution fréquentielle est de 1Hz pour
cet exemple. Toutefois, cette maniére de parcourir la zone de recherche n’est sans doute pas la plus
astucieuse. En effet, une erreur méme petite dans les basses fréquences (due a la résolution limitée a

1Hz) peut devenir importante lors du calcul de la position d’un harmonique élevé (ie. 0.5Hz d’erreur

51



Etat de ’art de ’estimation de F isolée et multiple

30

Xl
Amplitude

0 248 496 744 992 1240 1488 1736 1984 2232 2480 2800
Frégquence {Hz)

FIGURE 3.16: Spectre d’amplitude et peigne de Martin. (trait pointille) Spectre d’amplitude de la trame 1 du
signal exemple. (barres verticales) dents d’un peigne de Martin. L’axe des ordonnées de gauche correspond a
I’échelle du spectre d’amplitude. L’axe des ordonnées de droite correpond & ’amplitude des dents du peigne de
Martin. Dans cet exemple, les dents coincident parfaitement avec les harmoniques (Fo=248Hz).

sur le fondamental équivaut a 5Hz d’erreur sur la 10éme harmonique). Il est donc plus approprié de
calculer la fonction de pitch en commencant par les hautes fréquences en divisant la fréquence par des
entiers. Une précision de 1Hz dans les hautes fréquences est suffisante et permet d’étre précis dans les

basses fréquences (ie. 1Hz de précision sur la 10éme harmonique est 0.1Hz sur la fondamentale). Dans la
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FI1GURE 3.17: Fonction de pitch obtenue par notre configauration du peigne de Martin.

figure 3.17, le pic maximal correspond bien & la Fg de la premiére trame du signal exemple c¢’est-a-dire
248Hz. D’autres maxima locaux sont apparents et ceux-ci restent d’amplitude inférieure au maximum
local en Fy. Toutefois, ces pics sont parasites et peuvent induire des erreurs d’estimation. La méthode
de Martin ne pose plus le méme probléme de résolution fréquentielle que I'histogramme de Schroeder.
Certes, il faut que la résolution fréquentielle de la zone de recherche de Fy soit suffisante pour faire
apparaitre les maxima locaux mais le probléme d’une résolution fréquentielle trop importante n’existe
plus. Plus la résolution fréquentielle de la zone de recherche est importante, plus le résultat du peigne
est précis. L’exemple de son utilisé jusqu’a présent est artificiel et posséde une structure harmonique
bien marquée dans laquelle toutes les harmoniques sont présentes. Or, pour des signaux réels comme la
parole téléphonique, la structure harmonique est altérée. Hormis pour les voix d’enfants, le fondamental

sera probablement absent ou fortement atténué car ce signal est souvent filtré en dessous de 300Hz.
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De plus, il est aisé d’imaginer des structures harmo-

7% ! : s 4 Wz 5 piques 4 « trous » dans lesquelles il manque des harmo-
, S @ f niques. Terhardt propose un AEP basé sur sa théorie du
& % i Virtual Pitch [Terhardt et al., 1982a,b]. Sa théorie distingue

» : — : ; clairement un spectral pitch (ou pitch spectral) qui est une
. gg_ Q) 4 Fy présente physiquement dans le signal, d’un wvirtual pitch
& sof ‘” ] ”””Hl”” U”h” mﬂj H 1 (ou pitch virtuel) qui n’est pas présent physiquement dans
" d% B ; ) le signal et qui pourtant est percue. Sa méthode décrite
Q 20 (@ 1 dans la figure 3.18 consiste pour chacune des trames du si-
E‘ 0 I Thl I 1 gnal a extraire le spectre d’amplitude cf. graphique (a), d’en
@ P : . — calculer les harmoniques (ou partiels pour la musique) cf.
é usé @ ] graphique (b) puis d’évaluer pour chacun des partiels Ieffet
] :I ”m J o ) ] dumasquage et de ne conserver ’harmonique que si son am-
'g o . - . . - plitude se trouve au-dessus d’un seuil de masquage cf. gra-
w o © 1 phique (c). Seules les huit harmoniques les plus fortes sont
§ ] conservées et en fonction de leur fréquence, ces harmoniques
= ] 2 3 « wiz 5 sont multipliées par une fonction de pondération qui donne

FREQUENCY

plus d’importance aux fréquences entre 300 et 1000Hz cf.

graphique (d). Enfin, un histogramme de Schroeder est ex-
FIGURE 3.18: Principe d’obtention des huit trait & partir de ces huit harmoniques cf. graphique (e). En
partiels significatifs selon Terhardt et al. gappuyant sur la structure harmonique et pas uniquement
Source : [Terhardt et al., 1982a] sur une seule harmonique, sa méthode est beaucoup plus ro-
buste aux signaux pour lesquels la fondamentale est absente
ol dans lesquelles la structure harmonique est incompléte. Les travaux de Terhardt et al. conceptua-
lisent 'importance de considérer la structure harmonique et pas uniquement des harmoniques isolées.
C’est ce qui est également réalisé par la méthode du peigne de Martin qui recherche une cohérence
maximale entre un peigne harmonique et le spectre d’amplitude. Le peigne de Martin s’appuie donc
sur la recherche d’une structure harmonique. Ceci rend ces méthodes robustes. Cette caractéristique

est trés importante pour nous et justifie pourquoi nous avons opté pour un AEP fréquentiel par peigne.

3.3.2.4 Meéthode SHS de Hermes

Une méthode nommée SHS (ou SubHarmonic Summation) est proposée par Hermes [Hermes, 1988].
Les étapes de sa méthode sont illustrées figure 3.19. Le spectre d’amplitude d’une trame de signal est
calculé cf. graphique (a). Les harmoniques y sont détectés et sont conservés, le reste étant considéré
comme du bruit et mis & zéro cf. graphique (b). Le spectre est représenté dans une échelle logarithmique
par l'intermédiaire d’interpolations cf. graphique (c). Une fonction de pondération cf. graphique (d) est
appliquée au spectre pour atténuer les basses fréquences cf. graphique (e). On somme alors le spectre
d’amplitude avec cing versions décalées de lui méme. La premiére version est décalée de logy(1) sur
Péchelle logarithmique ce qui correspond & s Hz sur P’échelle linéaire cf. graphique (f). La seconde

version est décalée de 2s sur une échelle linéaire (g). Les graphiques (h), (i) et (j) sont des versions
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FIGURE 3.19: Chaine de traitement de l'estimateur de Fy d’Hermes. (a) Signal de parole. (b) Spectre d’amplitude
avec échelle des fréquences linéaire. (c) Spectre d’amplitude avec échelle des fréquences logarithmique. (d)
Fonction de pondération. (e) Fonction P produit du spectre d’amplitude en échelle logarithmique et de la
fonction de pondération. (f) Fonction P décalée de log,(1). (g) Fonction P décalée de logy(2). (h) Fonction P
décalée de log,(3). (i) Fonction P décalée de log,(4). (j) Fonction P décalée de logy(5). (k) Fonction H somme
de (e), (f), (g), (h), (i) et (j). Source : [Hermes, 1988|.

du graphique (e) décalées respectivement de trois, quatre et cing s. Le principe est donc de sommer
les spectres décalés de valeurs fréquentielles en relation harmoniques (1s, 2s, 3s, etc.). Ce principe
est proche de celui proposé par Martin (cf. 3.3.2.3) ce qui se retrouve dans le résultat obtenu qui y
ressemble cf. graphique (k). Un intérét de la méthode d’Hermes est de représenter les fréquences sur

une échelle logarithmique.

3.3.2.5 Méthode SHR de Sun

Amplitude

L S
5062 82.6 124 372
Fréquence (Hz)

F1GURE 3.20: Fonction de pitch obtenue par la méthode de Sun. Le seuil préconisé par Sun est 0.2.

Une autre méthode d’estimation de Fy est proposée par Sun [Sun, 2000|. Elle consiste a calculer
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le subharmonic-to-harmonic ratio ou SHR. Le principe de la méthode est illustrée figure 3.21. Deux
sommes sont extraites du spectre d’amplitude, la, somme des harmoniques notée SH et la somme des

sous-harmoniques notée S.S. Le SHR final donné dans I’équation 3.17 est le ratio de ces deux sommes.

SS
SHR= 7 (3.17)

SS représente la somme des amplitudes des pics (ronds dans exemple de la figure 3.21 et SH cor-
respond & la somme des amplitudes des creux (carrés rouges). Dans I'exemple de la figure 3.21, la
fréquence & laquelle sont placées les harmoniques correspond & la Fy. Par définition de la méthode,
les sous-harmoniques sont positionnées au milieu de deux harmoniques. Il serait d’ailleurs plus correct
de parler d’inter-harmoniques que de sous-harmoniques. L’équation 3.18 donne les valeurs théoriques
de SH et SS lorsque les harmoniques sont placées en Fy. N représente le nombre d’harmoniques et

d’inter-harmoniques considérées.

SH =Y | S(kF)

55 =Y S((k— Y)F) (319

SHR est un indicateur de ’émergence des

inter-harmoniques par rapport aux harmoniques.

wfoo ] ‘ T T T ] Eneffet, en faisant varier la fréquence des harmo-
e : : 4 niques dans une zone de recherche il est possible
“al j . 1 de déterminer pour quelle fréquence le SHR est

0 i i 1 i i I i 1 i i
0 28 496 744 992 1240 1488 1736 1984 2232 2480

le plus faible. Dans l'article, le seuil est fixé a

o 0.2. Tout minimum local sous ce seuil est consi-

déré comme une hypothése Fg. La figure 3.20
illustre le calcul de SHR pour la trame 1 du si-

Amplitude

gnal exemple. Effectivement, il apparait un mi-

0 248 ‘W‘E 744 992 1240 1488 17‘35 19‘34 22'32 ZQ‘BU nimum ].OCa]. proche de 0 en 248HZ. Néanmoins,
Fréquence (Hz)

d’autres minima locaux génants se trouvent en

124Hz, 372Hz et surtout 744Hz. Il est a noter que

FI1GURE 3.21: Illustration du principe de l'algorithme de , ) L
dans le cas d’un signal non périodique comme ty-

Sun sur le spectre d’amplitude de la trame 1 du signal i )
piquement un bruit blanc gaussien, le SHR est

exemple.

statistiquement proche de 1. La méthode propo-
sée souffre donc de minima locaux parasites et également trés étendus fréquentiellement. Par exemple,
le minimum local autour de 744Hz est en dessous du seuil de 0.2 de 704Hz a 771Hz soit 47Hz d’éten-
due fréquentielle. Toutefois, cette méthode est intéressante car elle permet de rehausser le pic parasite
au double de la Fy qui est placé a 496Hz dans notre exemple. L’observation du graphique (b) de la
figure 3.21 permet d’expliquer ce phénomeéne. Si la fréquence étudiée est au double de la Fy, alors
les positions fréquentielles inter-harmonique coincident avec des harmoniques. La valeur du SH R sera
donc rehaussée. Ce point signifie que cette méthode permet d’atténuer le minimum local correspon-
dant au double de la Fy de maniére sélective. Malgré cet avantage, la méthode de Sun ne pourra pas

étre utilisée telle quelle en situation multipitch car dans cette situation il n’est pas garanti que 'inter-
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harmonique soit un creux. Il se peut qu'une harmonique soit placée a l'inter-dent et le SHR n’a alors

plus de sens.

3.3.2.6 Meéthode SWIPE de Camacho

Camacho [Camacho, 2007| et Camacho & Harris [Ca-
macho and Harris, 2008] utilisent dans SWIPE la tech-

nique de produit scalaire entre un spectre et une fonction

o
[

| A noyau (ou kernel en anglais) donnée figure 3.22. La fonction

| X(f) "2

[=]
T

noyau de Camacho est d’amplitude décroissante comme le

peigne de Martin. Elle en différe car elle n’est pas discréte

S_o.z et qu’elle posseéde des valeurs négatives. L’auteur [Cama-
§ g cho, 2007] donne d’ailleurs un paralléle intéressant entre
; 0 I’ACF, le cepstre et sa fonction kernel. 1l est décrit dans la

o
m}

10 15 20 figure 3.23. La formulation fréquentielle de ’ACF revient a
Frequency (ERBs)

calculer, pour chaque lag, le produit scalaire entre le carré

du spectre d’amplitude et un cosinus dont le lag étudié est

FIGURE 3.22: Ondelette utilisée par Cama- 1, période. Le cepstre est aussi le fruit du produit scalaire

h . (A) Fré échelle 1i- . . .
¢ 0. (kernel). ( ) re.quences e e T ontre un cosinus et le logarithme du spectre d’amplitude.
néaire. (B) logarithmique. Source : [Cama-

Le kernel de Camacho est d’allure sinusoidal mais d’am-
cho, 2007].

plitude décroissante et dont certains lobes positifs peuvent

mangquer (version SWIPE’). La figure 3.24 présente le résultat de 'ondelette de Camacho sur la trame

(a)

[E4]]

Aap o N M NV VGV PN Y g M W VY
248 496 744 992 1240 1488 1736 1984 2232 2480 248 496 744 992 1240 1488 1736 1984 2232 2480
Fréquence (Hz) Fréquence (Hz)

FIGURE 3.23: Interprétations fréquentielles des ACF et Cepstre. (a) ACF. (b) Cesptre.

1 du signal exemple. Le maximum local de plus forte amplitude est bien situé & 248.1Hz et ’estimation
de Fy est donc correcte. Il subsiste quelques maxima locaux parasites notamment & la sous-octave qui
peuvent éventuellement produire des erreurs d’estimation. Toutefois, le nombre de pics parasites est
trés inférieur aux méthodes présentées précédemment ce qui implique qu’elle est sans doute une des
plus aboutie de I’état de I’art pour 'estimation de Fg en situation monopitch. En revanche, 'auteur n’a
pas congu cette méthode pour une estimation multipitch. La possibilité de donner des valeurs négatives
a la fonction noyau de SWIPE est également intéressante et se retrouvera dans notre AEP.

Toutes les approches fréquentielles présentées quantifient la ressemblance d’un spectre & une struc-

ture harmonique. Ces techniques de pattern matching permettent de donner pour chacune des fré-
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FI1GURE 3.24: Fonction de pitch obtenue par SWIPE sur la trame 1 du signal exemple. La Fy estimée est égale
a 248.1Hz.

quences étudiées une valeur qui quantifie la force de la fréquence comme candidat Fy. Cette fagon de
procéder se traduit par une fonction de pitch comportant des maxima locaux. La Fgy & estimer est un
de ces maxima. L’estimation de la Fg consiste & trouver le maximum local de plus forte amplitude. La
fonction de Fy des approches fréquentielles comporte des pics parasites multiples et sous-multiples ce

qui la différencie de la fonction de Fy des approches temporelles.

3.3.3 Approches spectro-temporelles

—

enclume

fenétre ovale

— nerf auditif
-
cochlée

pavillon \ ‘

cavité du tympan

tympan
conduit auditif étrier

\ \
N 7 S
N\ N {

Stéphan Blatrix

FIGURE 3.25: Fonctionnement de loreille. (a) Anatomie de loreille. (b) Schéma de la membrane basilaire et de sa
sélectivité fréquentielle. Source : http://www.iurc.montp.inserm.fr/cricbl/audition/francais/cochlea/
cocphys/fcocphys.htm.

Les approches spectro-temporelles décomposent le signal dans un espace temps-fréquence. Une
maniére de décomposer un signal est d’utiliser un modéle cochléaire qui s’approche au mieux du
fonctionnement biologique de 'oreille. Schématiquement, une onde sonore émise dans 'environnement
est captée par notre pavillon dont la forme favorise la concentration de I'onde vers le conduit auditif.
L’onde parvient alors jusqu’au tympan, membrane qui entre en vibration en fonction de ’onde sonore.
Les osselets ont pour role de transmettre la vibration tympanique jusqu’a la cochlée. Les osselets
transforment la vibration tympanique en mouvement mécanique excitateur de la cochlée. Ainsi, I’étrier
met en mouvement la fenétre ovale ce qui va propager la vibration dans la cochlée (cf. (a) de la

figure 3.25). La cochlée contient la membrane basilaire sur laquelle sont placées des cellules ciliées
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qui réagissent lorsque la membrane se déforme (cf. (b) figure 3.25). La membrane basilaire est une
structure particuliére concue pour entrer en résonance, c’est-a-dire en vibration maximale pour une
seule fréquence d’excitation donnée. Ainsi, I’anatomie de la membrane basilaire permet de décomposer
le mouvement mécanique de I’étrier dans le domaine spectro-temporel.

Les chercheurs se sont intéressés a la modélisation de la décomposition spectro-temporelle effectuée
a l'intérieur de la cochlée. Le signal de parole est ainsi séparé en canaux par un banc de filtres couvrant
tout le domaine spectral. Ce banc de filtres est congu de maniére & ressembler aux filtres de la cochlée.
Les filtres sont souvent modélisés par des filtres gammatones d’ordre 4 [Glasberg and Moore, 1990,
Slaney, 1993| dont un exemple est présenté figure 3.26 & gauche. Il y est illustré la fonction de transfert
de chacun des filtres. Leurs bandes passantes augmentent lorsque la fréquence augmente, reproduisant le
comportement naturel de notre appareil auditif qui posséde une bien meilleure résolution dans les basses
fréquences que dans les hautes fréquences. La fréquence centrale de chacun des filtres est déterminée
sur une échelle logarithmique ERB (Equivalent Rectangular Bandwidth) décrite dans 1’équation 3.19.

fERrB est la fréquence centrale du filtre en échelle ERB et frrn est la fréquence centrale du filtre en

2600 -
2209 ~
1872 -
1582
1331

1116 (——mner AR AR AN A A A AN e
930
632
40
322
180 ~

124
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FIGURE 3.26: Filtres gammatones et canaux. (gauche) Illustration de 16 filtre gammatones. (droite) Ca-
naux=signaux temporels issus des filtres gammatones. Le signal utilisé est la trame 1 du signal exemple.

ferp = 24.7(4.374LN 4 1)

(3.19)
b  =0.887f5rB

Les fréquences centrales partent d’une fréquence minimale (ex. 50Hz) et cette valeur est incrémentée
d’un ERB. Il apparait également dans I’équation 3.19 que la bande passante notée b,, & -3dB des filtres
gammatones d’ordre 4 est proportionnelle & la fréquence centrale ERB.

Les signaux de sortie de chacun des filtres sont appelés canaux. Les AEP construits sur un modéle
perceptif appliquent alors des méthodes temporelles ou fréquentielles sur chacun des canaux. Les ap-
proches perceptives n’apportent pas en soi une nouvelle maniére d’estimer la Fg mais elles offrent la
possibilité de séparer 'ensemble de I'information du signal en bandes de fréquence. Cette séparation
posséde un double avantage. Tout d’abord, les AEP temporels fonctionnent mieux sur des signaux
a bande étroite. Ensuite, la séparation de U'information en canaux distincts permet de comparer les
résultats individuels des canaux et d’affiner la prise de décision et 'estimation de la Fg. Si un grand
nombre de canaux obtiennent la méme estimation de Fy, cette valeur est probablement correcte. Ce

principe général est repris non plus sur des canaux mais sur des AEP. Gold [Gold, 1962| se rend
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compte que l'estimation de Fy d’'un AEP isolé donne de moins bons résultats que lorsque ’on combine
les estimations de plusieurs AEP. Cette constatation est reprise dans les travaux de McGonegal et
al. [McGonegal et al., 1975] qui combinent le cepstre et 'autocorrélation dans une méthode nommeée
SAPD (SemiAutomatic Pitch Detector). Multiplier les facons d’estimer la Fy, par différents AEP ou
par séparation en canaux permet d’améliorer 'estimation. Friedman [Friedman, 1979] exploite une mé-
thode simple d’estimation de Fy nommée « zero-crossing ». Il s’agit de compter le nombre de passage
par zéro d'un segment de parole auquel on a retiré la composante continue et auquel on a retiré les
hautes fréquences (typiquement au-dessus de 1kHz). Si on divise la durée temporelle du segment par
le nombre de passage par zéro on obtient alors une estimation de la période du signal. L’inconvénient
de cette méthode est qu’elle est trés peu robuste au bruit. L’algorithme réalise une opération de zéro-
crossing sur tous les canaux et regarde si un certain nombre de canaux donnent le méme candidat Fy.
Cela rend I’AEP plus robuste. Il existe d’autres modéles perceptifs que ceux a base de gammatone dans
la littérature [Slaney, 1988, Immerseel and Martens, 1992] mais tous aménent a une décomposition du
signal selon un banc de filtre. Généralement, sur chacun des canaux construits & partir du modéle
perceptif utilisé, une ACF normalisée est calculée. L’ensemble des ACF de tous les canaux forment ce
qui est appelé corrélogramme. Le corrélogramme est utilisé dans [Slaney and Lyon, 1990, Meddis and
Hewitt, 1991, Immerseel and Martens, 1992, Patterson et al., 1992, Patterson, 2000|. Le graphique (a)

de la figure 3.27 présente le corrélogramme de la premiére trame du signal exemple. La somme de tous

2600

1582

=)
@
=}

o
=
o

Frégquence {(Hz)

)
-
=

75

Amplitude

5 I i i i i
1] 32 65 a7 129 161 200
Lag {(échantillon)

F1GURE 3.27: Corrélogramme et somme des canaux du corrélogramme. (a) Corrélogramme sur la trame 1 du
signal exemple. (b) Somme de ’ensemble des canaux du corrélogramme.

les canaux permet d’obtenir une fonction qui posséde les mémes propriétés quune ACF. Le graphique
(b) de la figure 3.27 montre la somme des canaux du corrélogramme qui sera nommé corrélogramme
cumulé. L’estimation de la Fg repose sur le maximum local de plus forte amplitude et ce maximum est
toujours en concurrence avec les autres maxima locaux situés aux lags multiples du lag de la Fy qui
vaut ici 32. Rouat, Liu & Morisette [Rouat et al., 1997| proposent des améliorations dans 'utilisation

du corrélogramme et du corrélogramme cumulé (qu’ils nomment pseudo-periodic histogram). Le schéma
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FIGURE 3.28: Schéma bloc de la méthode d’estimation de Fy de Rouat, Liu & Morisette. Source : [Rouat et al.,

1997].

bloc de leur méthode d’estimation est décrit dans la figure 3.28. Une premiére amélioration consiste &

séparer les traitements effectués par les canaux basse fréquence des traitements effectués par les canaux

haute fréquence. Les canaux dont la fréquence centrale est inférieure & 1230Hz sont considérés comme

basse fréquence. Pour les canaux basse fréquence, ’autocorrélation directe est appliquée au signal. En

revanche, pour les canaux haute fréquence, I'autocorrélation de ’enveloppe du signal est calculée. La

seconde amélioration concerne encore les

Amplitude

0 0.006 0.011 0.015 0.019 0023 0,027 0.031 0.035 0.04
Temps (s}

FIGURE 3.29: Enveloppe d’un canal non ré-
solu. (noir) Signal de sortie du canal 15 de
fréquence centrale a 2209Hz. (rouge) En-
veloppe dont le battement est de période
moyenne 4ms (environ 248.2Hz) ce qui cor-

respond & la Fy de la trame.

canaux haute fréquence.

Une procédure de sélection est faite pour ne garder que
ceux qui conserve une information de pitch stire. Pour cela,
une autocorrélation sur une fenétre deux fois plus longue est
calculée. Si les autocorrélations de la fenétre courte et deux
fois plus longue présentent le méme pic, le canal haute fré-
quence est conservé. Le corrélogramme cumulé est calculé en
sommant les autocorrélations des canaux basse fréquence et
des canaux haute fréquence sélectionnés. Ces améliorations
sont reprises dans [Hu and Wang, 2004] qui est présenté
en détail dans le paragraphe 3.4.4. Les filtres de fréquence
basse sont relativement fins en termes de bande passante et
ne peuvent laisser passer qu’une seule harmonique. L’har-
monique est alors considérée comme résolue car le signal du
canal ressemble alors & une sinusoide pure (cf. figure 3.26

droite canal 4 de fréquence centrale & 242Hz soit quasiment
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la Fp). Dans exemple ou Fy vaut 248Hz, la limite & partir de laquelle on ne peut plus considérer qu'un
canal ne contient qu’une seule harmonique correspond & la fréquence pour laquelle la bande passante
du canal est supérieure a Fg. Avec la formule de ’équation 3.19, cela correspond & une fréquence de
2361Hz. Au-dela de cette fréquence, les canaux sont assurés de contenir plusieurs harmoniques dans
la bande passante. Les harmoniques sont dites dans ce cas non-résolues. Si la Fy était de 100Hz par
exemple, la fréquence a partir de laquelle les harmoniques sont non-résolues serait d’environ 815Hz.
Dans le cas d’un canal dans lequel les harmoniques sont non-résolues, le signal devient une somme
de sinus plus complexe comme en témoigne le canal 15 de la figure 3.29. La fréquence centrale de
ce canal est de 2209Hz. Toutefois, l'information de Fy est encore présente dans ’enveloppe du signal
qui est modulée a la fréquence de la Fy. Il faut donc calculer 'enveloppe des signaux issus des filtres
haute fréquence avant d’estimer la Fy. La figure 3.29 présente le signal du canal de fréquence centrale
4 2209Hz soit proche de la valeur théorique & partir de laquelle les harmoniques sont non-résolues. Le
battement de ’enveloppe se produit & la fréquence moyenne de 248.2Hz soit la Fy de la trame.

La séparation de l'information du signal en canaux permet de prendre une décision d’estimation
par combinaison des résultats de chaque canal, donc plus fiable qu’a partir du signal entier. Malgré cet
avantage, ’estimation de la Fy repose toujours sur ’estimation de la position fréquentielle de maxima

locaux dans le corrélogramme, qui en comporte plusieurs et un certain nombre sont parasites.

3.3.4 Point de vue probabiliste

Les approches décrites jusqu’a présent sont

des approches déterministes. Elles peuvent toutes
Puiss.

@ ) _
(B)  soo étre reconsidérées avec un point de vue pro-
babiliste et ainsi profiter d’'un formalisme bien
éprouvé. Les travaux de thése de Doval [Doval,
' i 1994 aboutissent & un AEP probabiliste. L’au-
e e e e e :
(b}

fréq.ann  teur modélise le spectre d’amplitude d’une trame

AHMV en un ensemble de partiels en relation harmonique
et un ensemble de partiels en relation non harmo-
niques. Chaque partiel est défini par sa position

fréquentielle et par son amplitude qui sont consi-

f0 dérés comme étant des variables aléatoires. Cela

revient a réduire la trame a4 une somme de sinu-

soides harmoniques ce qui est en lien avec le mo-
FIGURE 3.30: Méthode probabiliste AHMV. (a) Spectre

d’amplitude du signal synthétique de F( égale & 200Hz.

déle sinusoidal harmonique tout en ajoutant des
sinusoides ne faisant pas partie de la structure
(b) AHMYV représentant a force de pérodicité d’une fré- . , .
) . . harmonique. L’auteur considére que le nombre
quence donnée. Le maximum global se trouve effective- ) _
ment en 200Hz. Source : [Doval, 1994]. d’harmoniques d’une structure harmonique est
variable, que 'amplitude des harmoniques est glo-
balement décroissante en fonction du numéro de I'harmonique, que ’enveloppe de 'amplitude des

harmoniques est réguliére, que les premiéres harmoniques sont marquées et rarement absentes, que
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le nombre de partiels non harmoniques est trés variable et dépend du bruit, et que 'amplitude des
partiels non harmoniques est plutot faible par rapport a celle des harmoniques. Il modélise toutes ces
connaissances par I'intermédiaire de densités de probabilités comme ’écart relatif entre un partiel et
la valeur théorique de I'harmonique correspondant, la probabilité de la présence d’une harmonique en
fonction de son numéro ou bien la probabilité du nombre de partiels non harmoniques en fonction
du nombre de partiels non harmoniques. Ces densités de probabilités sont apprises lors d’une étape
d’apprentissage avec une base de données. Une fois les parameétres appris, une autre base de données
peut étre utilisée pour estimer la Fy.

La méthode construit une fonction nommée AHMV (Appariement d’Harmoniques selon le Maxi-
mum de Vraisemblance) qui permet d’attribuer a une fréquence donnée la probabilité qu’elle a d’étre
la Fg du spectre étudié. La figure 3.30 présente un exemple d’AHMYV obtenue sur un signal synthétique
de F( valant 200Hz. Le maximum local de ’AHMYV est bien de 200Hz et ’estimation est donc correcte.
Il faut néanmoins noter la présence d’un maximum local non négligeable en 100Hz et en 66.6Hz qui
correspondent & la sous-octave et au tiers de la Fy. Un autre phénoméne intéressant concerne la dé-
croissance générale de TAHMYV & gauche et & droite de la Fg. Les approches statistiques ne seront pas
discutée plus en profondeur dans ce manuscrit. Le lecteur intéressé pourra lire 'ouvrage de Christens-
sen & Jakobsson [Christensen and Jakobsson, 2009] et article de Godsill & Davy concernant des sons
musicaux |Godsill and Davy, 2002|. Les AEP probabilistes s’appuient généralement sur le modele sinu-
soidal harmonique de McAulay & Quatieri [McAulay and Quatieri, 1986, 1990] utilisé pour construire
le signal exemple du chapitre présenté figure 3.6. Elles ont pour grande force de passer par une étape
d’apprentissage qui permet d’adapter Iestimation de Fy aux signaux étudiés. Néanmoins, le fait de
considérer le probléme de 'estimation d’un point de vue probabiliste ne change pas radicalement le
probléme. Comme dans les méthodes déterministes, ’estimation de Fg est basée sur une fonction de

pitch qui quantifie la probabilité qu'une fréquence soit la Fg.

3.3.5 Erreurs des AEP monopitch et solutions adoptées

Quelque soit 'approche, les AEP monopitch font typiquement des erreurs d’octave et de sous-
octave. L’observation des figures 3.8, 3.10 pour les approches temporelles, des figures 3.14 (a), 3.17, 3.19
(k), 3.20, 3.24 pour les approches fréquentielles, de la figure 3.27 pour les approches spectro-temporelles
et de la figure 3.30 pour les approches probabilistes montre que les fonctions de pitch possédent toutes
des pics (ou creux) parasites qui peuvent selon les situations étre plus forts (ou faibles) que les pics
(ou creux) correspondant a la Fy. Pour remédier aux erreurs locales d’estimation de Fy, plusieurs
solutions ont été envisagées. Ces solutions sont soit des post-traitements soit 'intégration du processus
d’estimation dans un processus de suivi de Fy ce qui a pour effet de rendre la distinction entre estimation
et suivi moins claire. L’un des post-traitements les plus courants consiste en un filtrage médian des
valeurs de F estimées. Etant donné que les erreurs sont souvent des sauts d’octave ou de sous-octave,
un lissage médian est parfaitement adapté pour supprimer des erreurs ponctuelles. En revanche, si les
erreurs sont présentes sur un trop grand nombre de trames adjacentes, ce type de filtrage ne pourra plus
les corriger. L’autre maniére de corriger les erreurs d’estimation consiste & intégrer ’estimation dans

un processus de suivi de Fy ou de lissage de trajectoire de Fg pour éviter les discontinuités et les sauts
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d’octave. Par exemple, 'algorithme standard d’estimation de Fy de PRAAT [Boersma, 1993] procéde
a une programmation dynamique (PD) qui permet de lisser la trajectoire de Fy. Cette PD revient a
intégrer des informations temporelles dans ’estimation de la Fy. Une programmation dynamique est
également présente dans la méthode RAPT [Talkin, 1995|. Le suivi d'une Fy par dans un mélange
de parole par PD a fait l'objet d’une publication [Signol, 2007]. La brosse spectrale proposée par
Martin [Martin, 2000] permet également d’intégrer la continuité locale de Fy dans 'estimation de F et
d’éviter les erreurs. Les travaux de Salor et al. procédent au suivi de Fy par filtrage de Kalman [Salor
et al., 2006]. Doval [Doval, 1994] et son approche probabiliste inclut également son étape estimation
dans des Modeles de Markov Cachés (Hidden Markov Model ou HMM en anglais) ce qui lui permet de
faire du suivi de F par I'intermédiaire de ’algorithme de Viterbi (recherche de meilleur chemin). Le
principal inconvénient de ces méthodes se trouve dans les transitions entre trames voisées et trames non
voisées. Autant le colit de passage entre deux candidats Fg peut étre modélisé par I’écart relatif entre ces
deux valeurs autant il n’est pas aussi évident de donner un cofit de passage entre trame voisée et trame
non voisée. Quel critére peut étre utilisé ? A ce bas niveau de traitement qu’est I’estimation de Fg, nous
souhaiterions ne pas avoir & intégrer d’information temporelle. C’est pourquoi nous proposons d’intégrer
directement un mécanisme de suppression des pics parasites dans la construction des fonctions de pitch.
Si les pics parasites des fonctions de pitch sont d’amplitude trés faibles par rapport aux amplitudes
des Fy & estimer, il est raisonnable de penser que 'estimation de Fyg méme multiples sera grandement
facilitée et moins sujette aux erreurs. Ainsi, ’AEP que nous proposons est strictement trame-a-trame,
ne fait pas appel a une étape de suivi et nous retrouvons cette claire distinction entre estimation de

Fo et suivi de Fy.

La section 3.4 présente 'existant en matiére d’estimation multipitch. Le fait de passer d’un probléme
monopitch & un probleme multipitch ajoute de nouvelles problématiques et une simple transposition

des méthodes monopitch n’est pas suffisant.

3.4 Probléme multipitch d’estimation de F

Le passage a la situation multipitch fait apparaitre des problémes nouveaux et ne peut se réduire
4 une transposition de la situation monopitch. La section 3.4.1 présente deux de ces problemes :
Pestimation du nombre de sources mélangées dans le signal cf. 3.4.1.1 et les harmoniques communes
cf. 3.4.1.2. L’estimation de Fy multiples repose toujours sur la construction d’une fonction de pitch.
Néanmoins, 'exploitation de cette fonction doit étre repensée. Deux facons d’exploiter les fonctions
de pitch existent dans la littérature. La premiére se nomme estimation itérative et est décrite dans le
paragraphe 3.4.2. La seconde est nommée estimation conjointe et est décrite dans le paragraphe 3.4.3.
Les paragraphes 3.4.4 et 3.4.5 ont pour objectif de détailler deux AEP multipitch auxquels nous
comparerons nos propres résultats dans le chapitre 6. Les avantages et inconvénients de chacun des

algorithmes seront discutés ce qui permettra de justifier nos choix quant a la conception de notre AEP.
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3.4.1 Problématiques apportées par la situation multipitch

I’estimation de parole superposée ajoute deux problémes qui n’existaient pas ou du moins n’étaient
pas visible dans la situation monopitch. Le premier probléme concerne la connaissance du nombre de
sources mélangées dans le signal. En effet, si "AEP connait le nombre de Fy & estimer, ’estimation est
plus facile. Le second probléme concerne 'effet de 'addition de deux sons voisés et son impact sur la

représentation fréquentielle du mélange.

3.4.1.1 Estimation du nombre de sources

IL’estimation du nombre de sources est un probléme lié¢ & P'estimation de Fy en situation multi-
pitch. Le fait de connaitre le nombre de sources du mélange aide & I'estimation des Fg puisque cette
connaissance permet d’arréter 'AEP lorsqu’il a estimé le nombre adéquat de Fg. Le contraire est aussi
valable puisque le fait d’estimer un certain nombre de Fg renseigne sur le nombre de sources présentes
dans le mélange sonore étudié. Ce probléme précis étant hors du cadre de la thése, il ne sera pas plus
abordé mais le lecteur intéressé pourra se référer aux articles [Jong-Shiann and Ingram, 2004, Olsson
and Hansen, 2004] et a la thése de Yeh [Yeh, 2008].

3.4.1.2 Harmoniques communes

La figure 3.31 présente le probléme

des harmoniques communes sur le si-

80

gnal exemple que nous avons utilisé
tout au long de ce chapitre. Une modi-

fication a été apporté au signal exemple
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Fréquence (1) comporte 20 dents pour que ’étendue

fréquentielle des deux structures soit

F1GURE 3.31: Effet des harmoniques communes. (a) Spectre d’am- identique. Le graphique (c) montre le
plitude d’une trame exemple de Fy 248Hz. (b) Spectre d’amplitude spectre d’amplitude de la trame résul-
d’une trame exemple de Fy 124Hz. (c) Spectre d’amplitude de la tat de I’addition des deux trames en
somme temporelle de (a) et (b). (a) et (b). La premiére chose a consta-

ter est la présence d’harmoniques com-
munes aux fréquences multiples de 248Hz. Que se passe-t-il aux fréquences des harmoniques communes

sur le spectre d’amplitude ? Le spectre d’amplitude d’un signal mélangé n’est pas la somme des spectres
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d’amplitude des signaux composant le mélange. La phase intervient dans le calcul de 'amplitude des
harmoniques communes. Or, il est utile de rappeler que pour chacune des harmoniques, la phase est
choisie aléatoirement entre —7 et 7. Dans notre exemple, pour une harmonique commune donnée, si
les phases des harmoniques du signal (a) et du signal (b) sont en opposition comme pour la fréquence
744Hz alors ’harmonique du mélange disparait. En revanche, si les phases d’une harmonique commune
sont égales & 27 prés, 'amplitude de 'harmonique du mélange vaudra la somme des amplitudes des
deux harmoniques des signaux isolés. Cet effet des phases aux harmoniques communes est critique car
il peut casser la structure harmonique du mélange en supprimant des harmoniques ce qui est néfaste
a D'estimation de Fg. A l'inverse, lorsque l'effet de phase est additif sur 'amplitude de I’harmonique,
la régularité naturelle de 'enveloppe spectrale des harmoniques d’un signal isolé est rompu ce qui
peut perturber 'attribution de telle ou telle harmonique & telle ou telle valeur de Fg. Quelques tra-
vaux existent concernant la détection des harmoniques communes et ’estimation des phases et des
amplitudes originales [Parsons, 1976, Woodruff et al., 2008, Yeh, 2008|.

Les problémes d’harmoniques communes ou de 'estimation du nombre de sources vont se retrouver
dans les méthodes d’estimation de Fg qu’elles soient itératives ou conjointes. La section présente les
approches d’estimation de Fg itératives. Une bonne explication des problémes et des approches de

Pestimation de Fy multipitch peut étre trouvée dans |de Cheveigné and Kawahara, 1999|.

3.4.2 Estimation itérative

Les méthodes d’estimation de F itératives ont pour principe d’estimer la Fy de la source dominante
du mélange sonore, de supprimer cette source dominante du mélange puis de réitérer 'opération jusqu’a
ce que toutes les F soient estimées.

L’estimation de la Fy de la voix dominante a été étudiée sur de la parole ou de la musique. Pour
la parole, les travaux de Martin [Martin, 2008a,b| apportent une solution & l’estimation de la Fy d’une
voix dominante. L.a méthode consiste & considérer un spectrogramme dans son intégralité et a utiliser
le principe de brosse spectrale aussi décrite dans [Martin, 2000]. L’évolution temporelle de la Fy étant
soumise & des contraintes physiques, elle est continue (de l'ordre de 1% par ms pour une voix « nor-
male »). Une structure harmonique évolue peu entre deux trames successives suffisamment proches et
il est donc possible d’essayer d’aligner les structures harmoniques de deux trames. Si cet alignement
respecte des contraintes de continuité, la structure harmonique est détectée et il est possible d’en es-
timer la Fy. L’idée de s’appuyer sur la structure compléte est astucieuse car elle permet de limiter
I’effet des harmoniques manquantes ou faibles. Lorsque deux structures harmoniques sont mélangées,
I’algorithme proposé suit la structure de plus forte énergie, donc celle dominante. Pour la voix chantée,
les travaux de Durrieu, Richard & David [Durrieu et al., 2008] proposent d’extraire la mélodie d'un
chanteur mais 'estimation de Fg n’apparait pas explicitement. Elle apparait néanmoins implicitement
dans le modéle utilisé pour décrire le chanteur. Il est possible d’imaginer un systéme couplant un algo-
rithme d’estimation de F( utilisé pour apprendre le modéle de voix d’un chanteur et I’approche BSS
proposée pour déterminer la mélodie chantée dans un mélange musical. Sur des signaux musicaux, Ils
sont notamment motivés par application d’estimation de mélodie [Goto, 2000, 2001]. Ces travaux de

suivi de Fg dominante sont trés utiles car ils peuvent justement servir a I’étape d’estimation de Fy dans
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les AEP multipitch itératifs.

Les travaux de Parsons [Parsons, 1976] proposent un algorithme de séparation de parole voisée
comportant une étape d’estimation de Fy bipitch itérative. L’AEP est purement fréquentiel. Les pics
du spectre d’amplitude sont considérés comme des partiels potentiels d’une structure harmonique.
L’algorithme passe par une étape de détection des harmoniques communes en utilisant la symétrie des
partiels (cf. les travaux de Yeh & Roebel [Yeh and Robel, 2004] sur le méme sujet). Un histogramme de
Schroeder est calculé & partir des positions fréquentielles et le maximum de I'histogramme est considéré
comme la premiére Fg. Les partiels appartenant a la structure harmonique de cette premiére Fy ne
sont plus considérés et un deuxiéme histogramme est calculé. Le maximum sera la deuxiéme Fy.

Un AEP multipitch congu pour séparer de la voix voisée

mélangée est donné dans [de Cheveigné, 1993]. Cet algo-

(@) rithme se nomme DDF et sa version itérative consiste a cal-
culer le pitch dominant le mélange en utilisant une AMDEF.
+ Une fois la Fg dominante estimée, la structure harmonique
®) o de cette Fg est annulée par un filtre en peigne illustré en
-20 figure 3.32 (b). Ces filtres en peigne semblent avoir une plau-
D 40 sibilité biologique [de Cheveigné, 1998]. Par cette méthode,
-60 lauteur obtient un taux d’erreur a 10% de 3.1% sur des

-804 | . . . meélanges bipitch de parole réelle (34.5 secondes environ).

Fo 2F0 3F0  4F0

. Les travaux de [de Cheveigné and Kawahara, 1999| pro-
posent une amélioration de ’algorithme DDF et utilisent
la SDF au lieu de PAMDF (cf sous-paragraphe 3.3.1.3).

FIGURE 3.32: Exemple de filtrage en peigne 1stape de suppression est effectuée par un peigne spectral

par annulation. (a) Représentation tem- o 1y forme de la figure 3.32. Les performances obtenues

porelle. (b) Représentation fréquentielle.

] sur environ 12 minutes de mélange bipitch synthétique sont
Source : [de Cheveigné, 1993].

de 8.42% d’erreur. Les signaux synthétiques meélangés sont

parfaitement périodiques (sinus complexes de méme inten-
sité posseédant 10 harmoniques), ne sont jamais a 'octave ni égaux en termes de Fy. Les auteurs notent
le fait intéressant que lorsque un des deux signaux domine 'autre en intensité, leur méthode fonctionne
nettement mieux. Cela tend & montrer lefficacité des algorithmes itératifs lorsque les signaux mélangés
sont d’intensités hétérogenes.

Les travaux de Klapuri et al. [Klapuri et al., 2000, Klapuri, 2003, 2006] proposent un AEP mul-
tipitch itératif. Le spectre d’amplitude d’une trame est calculé et subit une étape de débruitage. Le
spectre est alors découpé en 18 bandes de fréquences distribuées de maniére logarithmique. Chaque
bande occupe 2/3 d’octave environ de 50 & 6kHz. Dans chacun des canaux, ’équivalent d’une fonction
de pitch par peigne de Martin est calculée. Les auteurs fusionnent ensuite les données de chacun des
canaux pour calculer la Fg dominante du signal. Le processus itératifs commence alors et les harmo-
niques appartenant a la structure harmonique correspondant a la Fg sont supprimées en respectant
une contrainte de régularité spectrale. Cet AEP est utilisé dans un algorithme de séparation décrit
dans [Virtanen and Klapuri, 2001|. L’article de Klapuri [Klapuri, 2005] propose un AEP dont les

premiers étages de traitement modélisent plus finement ce qui peut se passer dans l'oreille.
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Les méthodes d’estimation de Fy itératives itérent le processus (estimation de Fy dominante, sup-
pression) jusqu’a ce que le nombre de candidats Fy connu ou souhaité soit atteint ou que le résidu
soit trop faible. Elles ont démontré qu’elles fonctionnent mais en pratique les étapes de suppression
sont compliquées (ie. harmoniques communes) et la condition d’arrét est complexe & déterminer (ie.

estimation du nombre de sources).

3.4.3 Estimation conjointe

Les AEP multipitch par estimation conjointe cherchent la combinaison de Fgy qui correspond le
mieux au signal observé. Le nombre de candidats N & estimer est décidé en fonction de la connais-
sance du nombre de source du mélange, de I'estimation du nombre de sources ou bien peut étre un
choix arbitraire. En considérant le probléme avec 'utilisation d’une fonction de pitch, I'estimation de
Fy conjointe consiste & considérer les N premiers maxima locaux comme les candidats Fg.

Du point de vue de la parole, deux AEP multipitch par estimation conjointesont décrits précisément
dans les paragraphes 3.4.4 et 3.4.5. Ils sont tous deux spectro-temporels et concus pour les signaux
bipitch uniquement. Ils cherchent soit les canaux pour lesquels I'une ou l'autre des Fy est isolée et
ressort clairement (WWB), soit ils cherchent a estimer directement les 2 Fy sur les canaux (signal a
bande limitée) VEW.

Dans l'article [de Cheveigné, 1993], 'auteur utilise DDF et le filtrage en peigne de la figure 3.32 de
maniére conjointe. Il recherche la combinaison de filtres en peigne mis en série qui minimise le signal
de sortie. Cette méthode est principalement limitée par la connaissance du nombre de sources et donc
de filtres en cascade & utiliser. De plus, une recherche exhaustive des combinaisons de filtres doit étre
faite ce qui peut étre assez lourd en termes de calcul. L’auteur montre que le taux d’erreur fait avec
cette méthode est de 1.7% sur des signaux bipitch réels (34.5 secondes).

Les travaux de de Cheveigné & Kawahara |de Cheveigné and Kawahara, 1999 déja décrits dans le
paragraphe 3.4.2 démontrent qu’avec des signaux parfaitement périodiques, en évitant soigneusement
les cas de mélange a l'octave ou d’égalité de Fy, une approche d’estimation conjointe ne fait pas d’erreur.
Ils s’appuient pour cela sur une évaluation portant sur environ 12 minutes de mélange bipitch et sur
environ 2h de signaux tripitch.

Le point de vue probabiliste de l'estimation de F( conjointe est abordé dans [Bach and Jordan,
2005] en passant par la modélisation du spectre d’un signal voisé comme un peigne fréquentiel dont les
partiels sont en relation harmonique. Les auteurs imposent une certaine contrainte de continuité sur
I’enveloppe spectrale. Ils intégrent leur modéle dans une chaine de Markov cachée. Les paramétres du
modéle sont appris au préalable. L’algorithme proposé est concu pour traiter de la parole superposée
bi-locuteur.

Les travaux de Kameoka et al. [Kameoka et al., 2004a,c| proposent un AEP multipitch par estima-
tion conjointe basé sur l'algorithme EM (Ezpectation/Mazimisation). Les auteurs modélisent chaque
source voisée comme un ensemble de partiels en relation harmonique, ces partiels étant des gaussiennes.
Chaque source est donc une mixture de gaussienne et les auteurs recherchent, par un algorithme d’EM
et une étape d’estimation du nombre de sources, les paramétres de leur modéle qui maximisent la

ressemblance avec le spectre observé. Cette méthode est générale et peut s’appliquer a la parole ou a la
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musique. Le travail de Kameoka et al. décrit dans [Kameoka et al., 2004b| utilise le modélise développé
précédemment (mélange de gaussiennes). Ils I'intégrent dans un processus de filtrage de Kalman ce
qui permet aux auteurs de construire les trajectoires des F contenues dans le mélange. Les exemples
donnés sont pris sur de la parole superposée et I'algorithme semble assez efficace.

Les signaux musicaux, de nature plus polyphonique, ont été largement étudiés. Izmirli & Bilgen
dans [Izmirli and Bilgen, 1996] détectent un certain nombre de partiels dans le spectre d’amplitude,
chacun de ces partiels étant considérés comme une Fy potentielle. Les auteurs cherchent alors parmi
I’ensemble des partiels détectés ceux qui sont en relation harmonique. Une fonction de cott quantifie
I’écart d’un partiel & la valeur théorique attendue et la force totale d’une structure harmonique est une
somme pondérée des couts de chaque partiel (pondérée par le numéro du partiel). Ceci revient a une
utilisation implicite d’'un peigne spectral. Les auteurs considérent les structures harmoniques les plus
fortes et les Fy de ces structures sont les Fy estimées.

Les travaux de Tolonen & Karjalainen [Karjalainen and Tolonen, 1999, Tolonen and Karjalainen,
2000] sont des méthodes spectro-temporelles qui s’appuient sur une forme d’autocorrélation cumulée
calculée sur deux canaux (un entre 0 et 1kHz et 'autre au-dessus de 1kHz). Hormis le fait que leur
découpage spectro-temporel soit différent d'une séparation classique en banc de filtre de type gamma-
tone, le point original de leur méthode,a prés calcul de la fonction SACF (cumul des transformées de
Fourier inverse de la racine cubique de la densité spectrale de puissance des deux canaux) est de retirer
a la SACF une version dilatée temporellement par un facteur 2 de la SACF, puis par 2, etc. Cette
opération permet aux auteurs de réduire les pics parasites typiques des ACF cumulés (cf. figure 3.27
situés aux lags multiples des Fy & estimer. Les auteurs montrent le bon fonctionnement de leur méthode
sur des mélanges de trois notes de clarinette et sur un mélange de voyelles.

Les travaux de Fernandez-Cid & Casjus-Quiros [Fernandez-Cid and Casajus-Quiros, 1998], de Per-
tusa & Inesta [Pertusa and nesta, 2008] et de Emiya [Emiya, 2008] proposent des AEP mulitpitch
congus pour traiter des signaux musicaux polyphoniques. L’estimation de Fg est utilisée en vue de
transcription automatique. Dans les travaux de Fernandez-Cid & Casajus-Quiros, les auteurs déve-
loppent une approche spectro-temporelle qui analyse la forme des pics spectraux (amplitude et phase).
L’algorithme détermine un certain nombre de pics comme candidats partiels et seuls ceux répondant &
certaines contraintes telles que la ressemblance avec la forme du spectre de la fenétre ou la continuité
spectro-temporelle sont conservés. Les auteurs obtiennent ainsi une liste de partiels dans laquelle ils
recherchent des relations harmoniques (on retrouve l'utilisation implicite d’'un peigne spectral). Les
auteurs utilisent des critéres perceptifs et des connaissances sur les sources pour éliminer les erreurs
d’estimation faites en trame-a-trame. Ils ajoutent un post-traitement intégrant les informations trame-
a-trame sur 150ms afin de supprimer les notes trop courtes, les trous ou les erreurs d’octave. L’AEP
multipitch de Pertusa & Ifiesta calcule le spectre d’amplitude pour chacune des trames et un certain
nombre de candidats Fy y sont extraits. Toutes les combinaisons possibles entre ces candidats sont cal-
culées. La meilleure combinaison en terme de régularité de 'enveloppe spectrale (spectral smoothness
en anglais) et de somme des amplitudes des harmoniques est sélectionnée par un processus trame-a-
trame. Le travail de thése de Emiya propose un AEP multipitch fondée sur un modéle sinusoidal et
sur la régularité spectrale. L’auteur estime le bruit de fond d’un spectre par un modéle MA et estime

Ienveloppe spectrale d’une structure harmonique par un modéle AR. Des contraintes de régularité
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spectrale lui permette de proposer des candidats Fy et 'estimation finale est intégrée dans une étape
de suivi de Fg réalisée a partir d’'une chaine de Markov Cachée et de 'algorithme de recherche du
meilleur chemin de Viterbi. Ce suivi de Fy multiples intégre une étape de détection des onsets des
notes comme dans les travaux de Duan et al. [Zhiyao et al., 2007] qui proposent un estimateur multi-
pitch ajoutant la notion d’événement temporel (début/fin, onset/offset d’une note). La prise en compte
de l'inharmonicité, notamment pour le piano, est intégré au systéme pour améliorer la détection des
partiels appartenant & une note.

Les travaux de Yeh [Yeh, 2008] présentent un algorithme d’estimation multipitch. Le systéme éla-
boré passe par une étape d’estimation de niveau de bruit servant a ’estimation des partiels. L’amplitude
des partiels est estimée en détectant les éventuels harmoniques communes. Chaque ensemble de partiels
considéré est associé a une fonction de score intégrant '’harmonicité des partiels (utilisation implicite
d’un peigne spectral), la continuité temporelle de 'enveloppe spectrale (spectral smoothness), la syn-
chronie temporelle d’évolution des partiels, etc. Une étape de suivi de Fo multiples décrite dans [Chang
et al., 2008 utilise les Fp multiples estimées au niveau trame-a-trame et les intégre dans un HMM pour
réaliser le suivi des trajectoires Fg multiples.

Les AEP multipitch musicaux récents se caractérisent trés largement par l'intégration de la contrainte
de continuité temporelle des enveloppes spectrales (spectral smoothing). C’est le cas notamment des
travaux de Le Roux, Kameoka, Ono, de Cheveigné & Sagayama [Roux et al., 2007b] qui complétent les
travaux de Kameoka et al. précédemment décrits pour la parole en intégrant dans leur modéle GMM
une contrainte de continuité temporelle de 'enveloppe spectrale. L’enveloppe spectrale doit étre relati-
vement lisse et est modélisée par une spline (polynéme). Cela permet aux auteurs non seulement d’étre
capable d’estimer de multiples Fy [Roux et al., 2007a] mais aussi d’intégrer cela dans un analyseur
multipitch capable de donner les trajectoires des Fy d’une piéce musicale [Kameoka et al., 2007].

Les approches par estimation conjointe souffrent généralement d'une charge calculatoire plus impor-
tante qu’une approche itérative. En revanche, les performances d’une méthode par estimation conjointe
semblent étre meilleures qu’en utilisant la méme méthode de maniére itérative |[de Cheveigné, 1993].
Deux algorithmes d’estimation de Fg auxquels nous comparerons nos résultats par la suite vont étre dé-
taillés dans les paragraphes 3.4.4 et 3.4.5. Ces deux méthodes sont des méthodes d’estimation conjointe

tout comme ’AEP que nous proposons dans cette thése.

3.4.4 Algorithme de Wu, Wang & Brown (WWB)

L’AEP multipitch proposé par Wu, Wang & Brown [Wu et al., 2003] est construit sur un modéle
cochléaire et sur un corrélogramme déji décrits dans le paragraphe 3.3.3. Cet algorithme sera dénommé
WWRB dans le reste du manuscrit. WWB est une méthode par estimation conjointe dont le schéma
bloc est donné figure 3.33. Les auteurs séparent le traitement des canaux basse-fréquence (80-800Hz)
de celui des canaux haute-fréquence (800-5kHz) en s’inspirant des travaux de Rouat et al. [Rouat
et al., 1997]. L’étape nommeée « Channel/Peak Selection » du schéma bloc est le résultat de I’analyse
du comportement des ACF d’un corrélogramme. Les auteurs remarquent que lorsque quun canal
contenant des harmoniques est bruité par une autre source, le pic de I’ACF correspondant a la Fy est

de moindre amplitude que le pic de TACF du méme canal non bruité. Si la valeur maximale du pic de
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FIGURE 3.33: Schéma bloc de la méthode WWB. Source : [Wu et al., 2003].

plus grande amplitude ne dépasse pas un seuil (0.945 dans I’article), alors le canal est considéré comme

bruité et sera rejeté. Ils calculent le corrélogramme sur des trames de 16ms et de 32ms et comparent les

ACF obtenues pour chacun des canaux. Ils remarquent également que plus un canal est bruité, moins

I'ACF du corrélogramme de 16ms ressemble & celle du corrélogramme de 32ms.
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FI1GURE 3.34: Comportements de la CC dans
des situations de mélange. (a) CC sans sé-
lection de canaux. (b) CC avec sélection des
canaux peu bruités. (c) CC avec sélection
des canaux mais sans sélection des pics. (d)
CC avec sélection des canaux et sélection des
pics. Source : [Wu et al., 2003].

Cette contrainte permet aux auteurs de rejeter les ca-
naux dont la position du pic sur 'ACF de 16ms est décalé
de plus d’un certain lag du pic le plus proche de 'ACF de
32ms (2 échantillons dans I’article). Les auteurs procédent
également & une sélection des pics de chacune des ACF de
chacun des canaux. La sélection de pics est faite en considé-
rant deux principes. L’ACF d’une trame voisée donne une
série de pics aux multiples du lag de la Fy. Un pic au lag
correspondant & Fy sera donc accompagné d’un autre pic au
lag double. Si cela n’est pas le cas, alors le pic est supprimé
de 'ACF. L’écart accepté dans l'article est de 5 échantillons.
La suppression consiste a mettre a 0 le pic jusqu’aux deux
minima locaux adjacents. Le second principe concerne les
canaux haute-fréquence qui sont construit & partir de 1’en-
veloppe du signal de sortie. Si 'amplitude du premier pic
de PACF de ’enveloppe est supérieur a un seuil (0.6 dans
l'article), tous les pics aux multiples du lag sont supprimés.
Selon les auteurs, cette deuxiéme maniére de sélectionner les
pics est critique dans la suppression des erreurs multiples et
sous-multiples de la Fy. Une fois les sélections de canaux et
de pics opérées, 'étape nommée « Cross-Channel Integra-
tion » peut avoir lieu. Elle consiste & additionner ensemble
les ACF des canaux considérés comme non bruités, ou sont
conservés les pics sélectionnés. Cela permet de construire
le corrélogramme cumulé ou CC. L'effet de la sélection des
canaux sur le CC est décrite dans 'exemple de la figure 3.34

graphiques (a) et (b). Le signal utilisé est une trame de pa-

role voisée & laquelle est ajouté un bruit blanc gaussien. La position théorique du lag de la Fy est

donnée par le trait vertical pointillé. Le pic avec la sélection des canaux est bien plus marqué que sans.
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L’effet de la sélection des pics sur le CC est illustré dans les graphiques (c) et (d) de la figure 3.34.
La sélection des pics permet de réduire de moitié le pic parasite au lag double du lag de la Fy. Dans
WWRB, lestimation de Fg est incluse dans un processus de suivi de Fy réalisé & partir d’'une modé-
lisation par HMM et avec un algorithme de Viterbi. L’étape de suivi de Fg est trés importante dans
WWRB. Le systéme est limité a des mélanges de deux signaux. Les auteurs se comparent aux AEP
proposés dans [Gu and van Bokhoven, 1991, Tolonen and Karjalainen, 2000] et leur AEP donne de
meilleurs résultats. C’est pourquoi nous souhaitons comparer notre AEP & WWB. Il existe toutefois
des limitations & 'algorithme WWB. C’est un systéme d’emblée bipitch. De quelle maniére peut-il étre
étendu a des situations multipitch dans lesquelles plus de deux Fy sont présents 7 D’autre part, WWB
passe par une étape d’apprentissage pour calculer les paramétres qui servent & réaliser son suivi de Fy.
Notre AEP se démarque donc de WWB puisqu’il n’utilise pas d’étape d’apprentissage ni de suivi de
Fo.

3.4.5 AEP de Vishnubhotla & Espy-Wilson (VEW)

Silence > Z:D AMDF Computation of [ f Cluster dips from y_p| Histogram
Detection Calculation AMDF Dips lower chammnels up Maxima
. . °
. . . . Tt v
Auditory b . : Cluster dips from State
| Filterbank . eecrrecessiesccscesccccgecees —H [ower channels up — Estimation
* . N
L L . »
: : ] : 11 t v
Silence 2-D AMDF Computation of Cluster dips from | ] Pitch
Detection Calculation [ ®| AMDF Dips lower channels up Estimation

FIGURE 3.35: Schéma bloc de la méthode VEW. Source : [Vishnubhotla and Espy-Wilson, 2008].

L’AEP multipitch proposé par Vishnubhotla

& Espy-Wilson dans [Vishnubhotla and Espy-
(0.3) x[n] + (0.7)yIn]  (0.6) x[n] + (0.4) y[n]

w . Wilson, 2008] repose sur PAMDF décrite dans le

O

sous-paragraphe 3.3.1.3 équation 3.7. Le principe
est identique & celui de l'algorithme DDF pro-

Lagl
Lagl

posé par de Cheveigné dans [de Cheveigné, 1993|.

Cet algorithme sera nommé VEW dans le reste

e e du manuscrit. Le schéma bloc de la méthode est

Lagk Lag k donné dans la figure 3.35. VEW est un AEP mul-

tipitch par estimation conjointe comme WWB.

FI1GURE 3.36: Fonction de pitch de la méthode VEW. VEW repose aussi sur une séparation du signal
Les ronds blancs sont les couples estimés de Fy. Les Par un banc de filtres. Dans chacun des canaux,
pixels bleus sont de faible amplitude et les pixels rouges une étape de détection de silence est d’abord ap-
sont de forte amplitude. Source : [Vishnubhotla and pliquée pour supprimer d’emblée ces zones tem-
Espy-Wilson, 2008]. porelles de 'estimation de Fgy. Au lieu de recher-
cher un seul lag pour lequel TAMDEF soit mini-

male, la méthode généralise la recherche & un couple de lags (k,[) qui minimise la fonction de pitch
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donnée par I’équation 3.20. La fonction de pitch calculée par VEW n’est plus une courbe 1-D mais une
image 2-D. Les auteurs nomment cette fonction de pitch PAMDF 2-D. Elle sera notée AMDF2 comme
dans I’équation 3.20.

N
AMDF2(k,l) = Z lz(n+m) —x(n+m—k)—xz(n+m—1)—z(n+m—k—1)] (3.20)
m=0

—_

La figure 3.36 présente le résultat de 'AMDF 2-D sur le mélange de deux signaux x et y qui sont
respectivement des sinusoides pures 'une de Fy a 40 échantillons et ’autre de Fg & 70 échantillons.
Deux mélanges sont réalisés avec des pondérations diffé-

rentes sur x et y. Les cercles blancs sur chacune des images

Calculation of Dip Strength

Calculation of Dip Strength L ..
représentent les minima globaux de ’AMDF pour les deux

mélanges et indiquent que les Fy sont correctement estimés.

o
©

Une AMDEF 2-D est calculée pour chacun des canaux. Les
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auteurs recalculent ensuite les AMDF 2-D de chacun des

plitu

Am|

canaux en considérant que 'AMDF 2-D final du canal nu-

So

Lag [K] méro c est égal 4 la somme des AMDF 2-D des canaux infé-

rieurs et de celui considéré c’est & dire la somme des AMDF

FIGURE 3.37: Méthode d’interpolation de 2-D de 1 a c. Pour améliorer la précision de la détection
VEW. Source : [Vishnubhotla and Espy- du minimum global de chacun des AMDF 2-D finaux, les
Wilson, 2008|. auteurs passent par une interpolation qui s’appuie sur les
quatre maxima locaux (zones en rouges sur la figure 3.37).

Les couples (k,1) issus de I'estimation du maximum global de chacune des AMDF 2-D des tous les
canaux sont intégrés dans un histogramme. C’est I’évolution temporelle des histogrammes calculés qui
permet & VEW d’estimer la ou les Fy. Nous souhaitons nous comparer & cet algorithme car il reste
d’approche majoritairement bottom-up méme si 'intégration temporelle des histogrammes n’est pas
clairement donnée. Le méme inconvénient que WWB peut étre soulevé. Comment VEW peut-il étre
étendu a Destimation de plus de deux Fy. La seule solution est-elle de calculer une AMDF 3-D7 La

charge de calcul risque de devenir rapidement rédhibitoire.

3.5 Conclusions

Dans ce chapitre, le matériau parole a été décrit ce qui a permis d’en montrer les caractéristiques
(temporelles et fréquentielles) pouvant permettre estimation de Fy et celles qui rendent cette esti-
mation compliquée. Les différences des problématiques d’estimation de Fg sur des signaux de parole
superposée et sur des signaux musicaux sont aussi décrites. Un état de 'art de ’estimation de Fy en
situation monopitch a été développé. Les principales approches temporelles, fréquentielles et spectro-
temporelles ont été détaillées. Le point de vue probabiliste a également été abordé. Il ressort de cet
état de l'art que les méthodes font des erreurs et que ces erreurs sont généralement corrigées par des
post-traitements (filtrage médian, programmation dynamique, etc.) qui ont pour point commun une

forme de suivi de Fg. Un état de I’art de l'estimation de Fy en situation multipitch a été développé. La
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majorité des approches sont concues pour des signaux musicaux. Quelques travaux concernent la pa-
role superposée et deux algorithmes WWB et VEW sont détaillés. WWB et VEW sont des approches
spectro-temporelles et les traitements effectués sur chacun des canaux sont purement temporels (ACF
ou AMDF 2-D). Ces deux méthodes actuelles sont lourdes en cotit de calcul. Les travaux concernant les
AEP concus pour traiter de la parole superposée sont encore assez peu développés. En particulier les
approches strictement trame-a-trame et purement bottom-up. Il est intéressant d’aller voir du coté des
approches purement fréquentielles puisqu’elle ne semble pas avoir été étudiées sur de la parole super-
posée. C’est pourquoi ’AEP que nous proposons est purement fréquentiel. Nous proposons d’utiliser
des peignes spectraux, ce choix étant motivé par plusieurs raisons.

D’une part, la structure harmonique semble

étre une caractéristique robuste a ’estimation de

1 Fg. Méme dans une structure incompléte, il doit

AMDF

étre possible de s’appuyer sur les harmoniques

I
0 a0 80 120 160 200 240

m ‘ ‘ ‘ présentes pour estimer les Fg. Or, un peigne spec-

tral permet de mettre en évidence les structures

AMDF

harmoniques de maniére simple. D’autre part, les

i I I
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’““ ; ‘ ‘ ‘ ‘ méthodes temporelles semblent ne pas se compor-
. 200 : -
L - 1 ter correctement dans un mélange comme le sug-
o i i i f N ,
o @ m e w w  gere la figure 3.38. Elle présente le comportement

de TAMDF 1-D sur trois mélanges de deux sinus

. d’amplitudes identiques mais de périodes fonda-
F1GURE 3.38: Exemples d’AMDF-1D obtenues sur trois

mélanges de deux sinus purs de mémes amplitudes. (a)
Tor = 40, Tps = 80. (b) To1 = 40, Too = 70. (c) To1 = premier sinus est notée Ty et celle du deuxiéme

mentales différentes. La période fondamentale du

40, Ty = 60. Les points bleus sont les minima locaux Sinus est notée Toz. Toy est fixe pour les trois gra-
correspondant & l'estimation de Tp;. Les points rouges phiques (a), (b) et (c¢) et vaut 40 échantillons. La
sont les minima locaux correspondant & l'estimation de durée du signal est fixée de maniére & ce que le si-
To- nus de plus grande période fondamentale ait trois
périodes. Dans le graphique (a), les points rouges
et bleus coincident avec les périodes fondamentales théoriques en 40 et 80. En revanche, la détection
du minimum local en 40 n’est pas évidente car ce minimum local est d’amplitude bien supérieure
a celui placé en 160. Dans les graphiques (b) et (c) les points bleus et rouges ne sont pas alignés
avec les périodes fondamentales théoriques en 40 et 80. Méme si I'algorithme parvient & déterminer
les bons maxima locaux (les plus proches de ceux théoriques), ceux-ci sont décalés par rapport a la
valeur théorique ce qui implique une erreur dans lestimation de Fy. Les trois graphiques (a), (b) et
(c) semblent indiquer qu’il est difficile d’interpréter correctement I’AMDF 1-D en tant que fonction de
pitch dans une situation de mélange de parole. Soit les minima locaux sont difficilement détectables,
soit ils sont décalés par rapport & la valeur théorique. Ces défauts nous aménent & privilégier une
approche fréquentielle.

Le chapitre suivant présente une analyse de la pertinence et de la faisabilité de I’estimation conjointe

de Fomultiple sur de la parole superposée par des peignes spectraux.

73






Chapitre 4

Peignes spectraux pour ’estimation

conjointe de Fp multiples

4.1 Introduction

L’objectif de ce chapitre est de démontrer la faisabilité d’'un algorithme d’estimation conjointe de
Fo multiples traitant de la parole superposée et reposant sur 'utilisation de peignes spectraux. Le
principe d’estimation conjointe de Fy par un peigne fréquentiel quelconque est décrit dans le para-
graphe 4.1.1. Les fonctions de pitch obtenues par plusieurs peignes spectraux dans la situation mo-
nopitch et multipitch vont étre présentées. La situation multipitch sera symbolisée par la situation
bipitch et par la situation dans laquelle quatre sons voisés sont mélangés. La situation de quatre sons
voisés est nommeée situation 4-pitch. Les trois situations monopitch, bipitch et 4-pitch sont modélisées
par des spectres d’amplitude idéaux décrits dans le paragraphe 4.1.2.

La section 4.2 présente le fonctionnement du peigne spectral le plus élémentaire nommé Peigne
Uniforme Infini (PUI) qui se résume a un simple échantillonneur. Les fonctions de pitch en situations
monopitch et multipitch présentées sont obtenues sur les spectres d’amplitude idéaux. Les qualités
et défauts du comportement de ces fonctions de pitch sont ensuite discutés. Les fonctions de pitch
présentent des maxima locaux aux fréquences Fg & estimer. Cette caractéristique est nécessaire pour
Pestimation de Fy (mais pas suffisante) si bien qu’il devrait étre possible d’estimer la/les F par 'uti-
lisation de peignes fréquentiels. Néanmoins, ces maxima locaux sont entourés d’autres pics parasites,
notamment dans la situation multipitch, et montrent que le PUI n’est certainement pas suffisant pour
correctement estimer les Fo multiples.

La section 4.3 présente plusieurs méthodes existantes permettant d’atténuer les pics parasites. Ces
méthodes passent par l'utilisation d’autres peignes spectraux : le Peigne Uniforme Fini (PUF), le
Peigne Décroissant Infini (PDI), le Peigne Décroissant Fini (PDF) et le Peigne ALterné (PAL) décrit
dans [Liénard et al., 2007]. Ces peignes apportent effectivement une diminution des pics parasites
mais cette diminution est soumise & un compromis inévitable. Une atténuation des pics parasites sur-
harmoniques (supérieurs a la Fy) s’accompagne nécessairement d’une augmentation des pics parasites
sous-harmoniques (inférieurs a la Fg) et vice et versa. Un des apports de cette thése est de montrer

que ce compromis, inévitable en utilisant un peigne spectral unique, peut disparaitre en combinant

75



Peignes spectraux pour ’estimation conjointe de Fy multiples

plusieurs familles de peignes spectraux.

La section 4.4 présente une nouvelle famille de peignes spectraux nommeée Peigne & Dents Négatives
(PDN). Ces peignes spectraux particuliers sont définis par leur ordre (entier naturel supérieur ou égal
a 2) et par leur fréquence caractéristique. Ils permettent d’atténuer spécifiquement les pics parasites
sur-harmoniques (au-dessus de la Fo) en fonction de l'ordre utilisé. La section 4.5 présente une autre
famille de peignes spectraux nommeée Peigne a Dents Manquantes (PDM) également définis par leur
fréquence caractéristique et leur ordre. Ils permettent d’atténuer spécifiquement les pics parasites sous-
harmoniques (au-dessous de la Fy) en fonction de l'ordre du peigne.

La section 4.6 présente le principe de PSH qui est & I'origine de I’AEP multipitch que nous propo-
sons. La combinaison des résultats de I’ensemble des PDN et PDM permet en effet d’atténuer beaucoup
de pics parasites et donc de fournir une fonction de pitch dont les maxima locaux de plus forte amplitude
sont ceux des Fg a estimer.

La section 4.7 tirera les conclusions de ce chapitre et aménera le lecteur vers un chapitre décrivant

les implémentations possibles du principe de PSH.

4.1.1 Estimation conjointe de F, par un peigne spectral quelconque

De maniére générale, la fonction de pitch d’une méthode d’estimation de Fy a base de peigne fré-
quentiel est issue du produit scalaire entre un peigne fréquentiel noté P(Fy, f) et le spectre d’amplitude
du son étudié noté |S(f)|. Le peigne quelconque P(Fy, f) est au moins défini par sa fréquence carac-
téristique notée F,. qui correspond a sa fréquence fondamentale. La fonction de pitch du PUI est la
fonction tracant I’évolution du produit scalaire de |S(f)| et du PUI en faisant varier sa fréquence F,
dans un intervalle de recherche de Fy donné. L’équation 4.1 présente la valeur théorique de la fonction

de pitch obtenue pour une fréquence F,. donnée.

Fyrax
(F,) = /O S(f)|-P(Fe, f)df (41)

®(F,) est la fonction de pitch. Fiyax est nommeée fréquence de coupure et correspond a la fréquence
maximale de calcul du produit scalaire entre le spectre |S(f)| et un peigne fréquentiel P(Fc, f) quel-
conque. Fiyax peut étre réglé de maniére arbitraire et peut, par exemple, valoir la moitié de fréquence
d’échantillonnage Fr.

L’intervalle de recherche de la Fy est un paramétre important et doit étre choisi de maniére adapté
au signaux considérés. Cet intervalle est noté [Fomin, Fomaz] avec Fomin la fréquence minimale de
recherche et Fypmqz.la valeur maximale. Tout le long du chapitre, Fomin est fixée & 50Hz et Fiynq, vaut
800Hz. Ce choix permet de couvrir quatre octaves ce qui trés raisonnable pour contenir ’ensemble de
la variation naturelle d’'une Fy (homme, femme, enfant) pour une parole lue et relativement neutre
d’expressivité. Il existe plusieurs maniéres de parcourir cette zone de recherche. Celle adoptée pour les
exemples présentés consiste a parcourir la zone de [50,800H z] par pas constants de 1Hz. Autrement
dit, la construction d’une fonction de pitch nécessite 800-50+1 produits scalaires soit 751 exactement.
Les AEP que nous proposons chapitre 5 parcourent 'intervalle de recherche de maniére logarithmique

avec un nombre de pas constant par octave. L’estimation des Fy par estimation conjointe consiste &
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repérer dans la fonction de pitch ®(F.) les N pics de plus forte amplitude dans ordre décroissant de
leur amplitude. Ces N pics constituent les hypothéses Fy du signal étudié. Le cas idéal étant d’avoir
exactement le méme nombre de pics que de Fg constituant le mélange et de fixer N & la valeur exacte
du nombre de Fy du mélange. Selon les besoins, rien n’empéche de fixer N & une valeur plus grande

que le nombre théorique de Fy.

4.1.2 Spectres d’amplitude exemples

Les spectres d’amplitude idéaux utilisés et notés |S(f)| sont des sommes de paraboles décalées en
fréquence. Ces paraboles modélisent les partiels du spectre d’amplitude comme il est proposé dans [Mar-
tin, 2000]. Elles sont d’épaisseur fréquentielle by, finie et sont centrée autour de la valeur centrale du

partiel. Les paraboles sont décrites selon ’équation 4.2

H(f)=1- 51 e [b;’ b;] (42)
Pour étre certain qu’il n’y ait pas plus d’une dent du PUI par parabole, b,, doit valoir au maximum
Fomin. Ce point est important car dés lors qu’il y a plus d’'une dent dans une parabole, le PUI n’a plus
le role de « détecteur » de structure harmonique mais se rapproche du role d’un intégrateur (somme des
tous les échantillons du spectre d’amplitude). L’épaisseur fréquentielle by, est donc fixée & Fony, soit
50Hz pour tous les exemples du chapitre. En dehors de Uintervalle [—b,,/2, by /2], H(f) est nulle. Pour
simplifier 'interprétation des fonctions de pitch du chapitre, 'amplitude maximale des harmoniques

est constante et unitaire.
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FIGURE 4.1: Spectre d’amplitude monopitch exemple.

4.1.2.1 Situation monopitch

Le spectre d’amplitude idéal d’un signal voisé est constitué de N, partiels en relation harmonique.

L’équation 4.3 présente la formule théorique du spectre d’amplitude idéal en situation monopitch.

Np,
SN =D _H(f ~ kF) (4.3)

k=1
La Fy est constante et fixée & 240Hz. Le nombre d’harmoniques N, est fixé & 10. La fréquence d’échan-
tillonnage F, est fixée & 8kHz ce qui implique que les spectres d’amplitude sont définis jusqu’a 4kHz.

La figure 4.1 présente le spectre exemple de la situation monopitch.
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4.1.2.2 Situation bipitch

La figure 4.2 présente la fonction de pitch d’'un spectre d’amplitude en situation bipitch. Les
Fo valent 200 et 240Hz et sont respectivement notées Fpy; et Fps. Les deux structures comportent
dix harmoniques. Les harmoniques communes sont indiquées par des points rouges. Soit |S1(f)| le
spectre d’amplitude isolé de la structure harmonique Fy; et |Sa(f)| le spectre d’amplitude isolé de la
structure harmonique Fp. Le spectre d’amplitude [S(f)| comportant les deux structures harmoniques
est calculé de maniére a ce que pour chacune des fréquences, la valeur de |S(f)| vaille le maximum

entre |S1(f)] et |S2(f)| comme le témoigne 'équation 4.4.

[S(H)I = max(|S1(f)], [S2()]) (4.4)
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FIGURE 4.2: Spectre d’amplitude bipitch exemple.

4.1.2.3 Situation 4-pitch

En situation 4-pitch, la méthode de construction du spectre d’amplitude est identique a la situation
bipitch. Le spectre d’amplitude est constitué de quatre structures harmoniques de dix harmoniques
chacune et de Fg 200, 240, 280 et 320Hz. Les quatre Fy sont respectivement notées Fyi, Fo, Fos et
Fyy. La figure 4.3 illustre le spectre d’amplitude idéal de la situation 4-pitch exemple. Les harmoniques

communes sont indiquées par des points rouges.
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FIGURE 4.3: Spectre d’amplitude 4-pitch exemple.

Analysons a présent le fonctionnement du peigne spectral le plus élémentaire sur ces trois spectres
d’amplitude idéaux représentant trois situations de mélange différentes. Ce peigne spectral fait 'objet

de la section 4.2 suivante.
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4.2 Peigne Uniforme Infini (PUI)

Le Peigne Uniforme Infini (PUI) est le peigne

fréquentiel le plus élémentaire. 11 s’agit d’un

peigne fréquentiel comportant des dents discrétes

réguliérement espacées en fréquence et d’ampli-

Isml

tude unitaire (cf. graphique (b) figure 4.4). Le

B = PUI peut étre vu comme un simple échantillon-

)
T

Wf ‘ — 1 neur de fréquence caractéristique F,. paramé-
‘ ‘ ‘ ‘ trable. Ce seul parameétre F,. suffit & le définir.

Amplitude

Le PUI s’étend sur 'ensemble du spectre d’ampli-

e ) = tude donc de 0 & la moitié de la fréquence d’échan-
tillonnage F,. Dans 'exemple de la figure 4.4,

la fréquence caractéristique du PUI est égale a

FIGURE 4.4: Spectre d’amplitude et PUL (a) Spectre |, Fo de [S(f)| et les dents du PUI coincident

d'amplitude monopitch exemple. (b) PUT avec F. égale exactement avec les harmoniques du spectre. Le

ala Fj du spectre exemple. . . .

produit scalaire dans cette configuration est donc
maximal. Les fonctions de pitch obtenues par un PUI sont aussi nommeées fonctions PUI. Les pa-
ragraphes 4.2.1, 4.2.3 et 4.2.4 présentent les fonctions PUI obtenues dans les situations monopitch,
bipitch et 4-pitch respectivement. Le paragraphe 4.2.2 analyse la fonction PUI monopitch pour en tirer

une régle générale concernant la position des maxima locaux de la fonction de pitch.

4.2.1 Situation monopitch

La fonction PUI obtenue sur le spectre d’amplitude exemple monopitch est donné dans la figure 4.5.
La fonction de pitch présente un certain nombre de maxima locaux. Il y a quatre maxima locaux
d’amplitude 10 en 240, 120, 80 et 60Hz. Cette amplitude de 10 correspond & la somme des sommets
de chacun des 10 harmoniques. La valeur du Fg est effectivement le maximum local de plus forte
amplitude (point rouge) mais cette valeur se retrouve en concurrence avec ses sous-multiples. De
maniére générale, le pic en Fg est entouré de pics parasites. En fonction des amplitudes de ces pics,
ils sont plus ou moins parasites. Les plus parasites sont ceux d’amplitude 10 qui correspondent aux
sous-multiples de la Fg soit (1,2), (1,3) et (1,4). Ces pics parasites sont extrémement génants car ils
sont de méme amplitude que le maximum (1, 1) correspondant a la Fy. Il y a d’autres pics parasites
d’amplitude moins élevée mais potentiellement génants. Les pics (2, 1), (2,3) d’amplitude 5, le pic (3, 2)
d’amplitude 3, les pics (4,3) et (5,3) d’amplitude 2, etc. La zone sous-harmonique est caractérisée par
des pics parasites dont 'amplitude peut atteindre celle du pic de la Fy. En effet, lorsque F, vaut la
moitié de Fy, toutes les harmoniques du spectre se retrouvent alignées avec les dents de numéro pair
du PUI et le produit scalaire vaut 10. La zone sur-harmonique est caractérisée par des pics parasites de
plus faible amplitude. L’amplitude des pics sur-harmoniques multiples de la Fy (ie. (2,1), (3,1), (4,1),
etc.) suit une décroissance hyperbolique en A/k avec A 'amplitude du pic de la Fg et k entier, le numéro
du multiple. En effet, le nombre d’harmonique étant de 10, lorsque F,. vaut Fg, les 10 harmoniques

sont bien alignées avec les dents du PUI. En revanche si F, est double, seule une harmonique sur deux
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est alignée avec le PUL
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FIGURE 4.5: Fonction PUI en situation monopitch et indexation des pics. Chaque pic est défini par un couple
d’entiers (p,q). Le pic (1,1) est le pic de la Fp, le pic (2,1) est le pic a octave et le pic (1,2) est le pic a la
sous-octave.

4.2.2 Indexation des pics parasites

Les pics parasites, s’ils sont d’amplitude trop importante, induisent des erreurs d’estimation de
Fo. Dans la littérature, ces erreurs sont appelées généralement erreurs d’octave ou de sous-octave.
Effectivement, les pics parasites les plus forts sont généralement placés & 'octave ou 4 la sous-octave ce
qui implique que la grande majorité des erreurs soit moitié ou double. Il est proposé dans ce paragraphe
une généralisation des erreurs faites par les AEP. Une des contributions de cette thése est de mettre
en évidence que la position des maxima locaux n’est pas aléatoire. Elle est fonction de leur position
fréquentielle par rapport aux Fg. La position de chacun des pics de la fonction de pitch est indexable par
un couple d’entiers naturels non nuls (p, ¢) comme indiqué sur la figure 4.5. Ceci améne a ne plus limiter
les erreurs & de simples erreurs d’octave ou de sous-octave mais a des erreurs de type fractionnaire p/q
avec p, g entiers non nuls et premiers entre eux. Un couple (p, q) détermine leur position fréquentielle
par rapport a la Fo du signal par la relation (p/q)Fp. Ainsi (1,1) dénote le pic (1/1)Fp correspondant
ala Fo. (2,1) dénote le pic (2/1)Fp a loctave et (1,2) le pic a la sous-octave. La valeur théorique
des amplitudes des pics parasites (p, q) avec p, g entiers non nuls et premiers entre eux est donnée par

I’équation 4.5. La preuve mathématique est fournie en annexe A.l.

o(5n)-(2)

L’amplitude des pics parasites ne dépend que de p. Les pics parasites (1,¢) sont de méme amplitude
que le pic de la Fy (1,1) ce qui rejoint parfaitement les résultats de la figure 4.5. Ces pics parasites
sont donc extrémement génants puisqu’on ne peut déterminer que le pic en Fy est le maximum local
de plus forte amplitude. Le caractére parasite d’un pic de la fonction de pitch est quantifiable sur une
échelle allant du plus parasite au moins parasite. Tout pic & la fréquence sous-multiple de Fy (p = 1,¢)
est le plus parasite car 'amplitude de ce pic est identique & celui de la Fy. La deuxiéme famille de pic
la plus parasite est celle qui correspond a p = 2 soit (2,1), (2,3), (2,5), (2,7), etc. Autrement dit, plus
p est grand, moins le pic est parasite.

L’indexation (p,q) des pics parasites a été pressentie dans l'article [Klapuri, 1998] qui propose

une analyse du spectre de mélanges sonores & partir de la théorie des nombres. Elle fait aussi ’ob-
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jet d’une note de bas de page dans le livre intitulé « Multi-Pitch Estimation » de Christensen &
Jakobsson [Christensen and Jakobsson, 2009]. Toutefois, ces références ne pointent pas suffisamment
Iimportance que revét une telle indexation. En effet, la dénomination (p, q) est essentielle puisque le
fait de pouvoir nommer les pics parasites va nous permettre de mettre en ceuvre les mécanismes pour
les traiter spécifiquement.

Les pics parasites des fonctions de pitch produisent des erreurs qui sont actuellement résolues
par des post-traitements (programmation dynamique, filtres médians, etc.). Il s’agit généralement de
méthodes de suivi de Fg qui appliquent des contraintes de continuité temporelle ou fréquentielle pour
former des trajectoires de Fy les plus lisses possibles. L'indexation (p, ¢) proposée dans cette section va
permettre de ne plus s’appuyer sur de tels algorithmes pour corriger I'estimation de Fy. Le probléme
n’est donc plus de mettre en place des post-traitements pour corriger les erreurs (p,q). Il s’agit a
présent d’utiliser I'indexation pour réduire les pics (p, ¢) dans le principe méme de la construction de
la fonction de pitch. Ainsi TAEP que nous proposons ne fait pas appel a une étape de suivi de Fy. Au
plus bas niveau de traitement, il est déja possible d’atténuer fortement les erreurs fractionnaires (p, q)
des AEP. Nous espérons ainsi repousser au plus tard l'intervention d’informations haut-niveau sur le
signal dans ’estimation de Fg.

Qu’en est-il des pics parasites des fonctions PUI dans les deux situations multipitch ?

4.2.3 Situation bipitch

La fonction de pitch de la figure 4.6 présente plus de pics parasites que dans la situation bipitch.
Deux maxima locaux sont bien placés aux valeurs des Fy a savoir 200 et 240Hz (points rouges).
Néanmoins, ils ne sont pas les maxima locaux de plus forte amplitude et ’estimation conjointe avec deux
hypothéses Fy sera erronée. Les pics en 80, 100 et 120Hz seront les premiers candidats Fy données par
I’AEP. Pour expliquer ce phénoméne, considérons le pic & 100Hz. Les multiples de 100Hz coincident avec
les dix harmoniques de Fj; mais également avec certaines harmoniques de la série la série harmonique
Fyo (ie. 480Hz, 720Hz, 1680Hz et 1920Hz qui sont proche d’un multiple de 100Hz & moins de b,,/2 soit
25Hz et 2400Hz qui tombe exactement sur un multiple de 100). Il en va de méme pour tous les pics

sous-harmoniques. Il est également important de noter le comportement hyperbolique de la fonction
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FIGURE 4.6: Fonction PUI en situation bipitch.

PUI dans la zone sous-harmonique. Ce phénomeéne est également présent en situation monopitch (cf.
figure 4.5). 1l sera explicité dans le paragraphe 4.3.1 et est manifestement un obstacle de plus pour

Iestimation de Fy puisque toutes les amplitudes de la zone sous-harmonique sont augmentées et peuvent
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donc potentiellement devenir un candidat Fy.

4.2.4 Situation 4-pitch

La figure 4.7 présente la fonction de pitch du spectre d’amplitude 4-pitch. Les points rouges sont
les pics des F théoriques. Les pics parasites de la fonction de pitch sont trés nombreux. Les fréquences
inférieures a la plus petite des Fg 200Hz deviennent trés parasites et sont d’amplitude supérieure aux
amplitudes des pics placés aux Fg. Il est & noter que le pic en 80Hz émerge beaucoup des autres ce
qui s’explique par le fait qu’il est sous-multiple commun de 240 et 320Hz. L’estimation de Fg par
exploitation de la fonction de pitch obtenue par PUI est d’autant plus complexe que le nombre de

candidats pitch est important.
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FIGURE 4.7: Fonction PUI en situation 4-pitch.

Deux effets néfastes de 'estimation de Fg par PUI apparaissent clairement. Premiérement, les
nombreux pics parasites des fonctions PUI qui engendrent des erreurs d’estimation de Fg dés lors que
leurs amplitudes sont supérieures aux amplitudes des Fy théoriques. Ceci survient dés la situation
monopitch et g’amplifie en situation multipitch. Deuxiémement, la remontée hyperbolique constatée
dans les basses fréquences qui complique encore plus une approche de type recherche de maximum. Par
conséquent, I'utilisation d’un PUI pour estimer des Fo multiples ne semble pas adaptée puisqu’elle fait
des erreurs alors méme que les signaux exemples utilisés ont une périodicité parfaite. Comment rendre
Pestimation de Fg possible par I'utilisation de peignes spectraux 7 Il est nécessaire pour cela de réduire
I’amplitude des pics parasites afin de rendre les pics a estimer les plus émergents possibles. Plusieurs
solutions ont déja été envisagées en situation monopitch. Elles peuvent s’étendre telles quelles a la
situation multipitch mais restent encore limitées. Les mécanismes de réduction des pics parasites font
I’objet de la section 4.3.

4.3 Reéduction des pics parasites

Les figures 4.5, 4.6 et 4.7 ont un comportement hyperbolique qui peut se révéler génant pour
Iestimation de Fg lorsque celles-ci sont dans les basses fréquences. Le paragraphe 4.3.1 explique le
pourquoi de ce comportement hyperbolique et donne également le moyen de le supprimer définitive-
ment. La suppression hyperbolique se révéle d’ailleurs étre une maniére de réduire les pics parasites.
Les paragraphes 4.3.2, 4.3.3, 4.3.4 et 4.3.5 présentent d’autres formes de peignes spectraux intégrant

des mécanismes d’atténuation des pics parasites.

82



Peignes spectraux pour ’estimation conjointe de Fy multiples

4.3.1 Correction du comportement hyperbolique

Le comportement hyperbolique dans les fonctions

de pitch obtenues par PUI s’explique & partir des sché-

(@)
n 1 mas de la figure 4.8. Le graphique (a) présente un

1St

| spectre d’amplitude |S(f)| constant d’amplitude A. Ce

0 e Spectre correspond a celui d'un bruit blanc gaussien.

AT

oFc rmm Présente un PUI dont la F, est réglée & une valeur fré-
ic)

o1 quentielle plus importante. Le produit scalaire de (a)

Le graphique (b) présente un PUI dont la F. est ré-

Amplitude

glée & une valeur fréquentielle faible. Le graphique (c)

Amplitude

avec (b) donnera une valeur plus importante que le

produit scalaire entre (a) et (c) puisqu’il dépend du

Fc Frax

Fréguence (Hz)

nombre de dents du PUI comprises entre 0 et Fsax

par pas de F.. Soit M (F,) la fonction qui correspond

FIGURE 4.8: Pourquoi le comportement hyperbo- 5 o nombre de dents. La valeur de M (F,) est donnée

s e ?
lique ? par I’équation 4.6.

M@Q:E(Qﬁx> (4.6)

Le produit scalaire de |S(f)| avec un PUI est donné en équation 4.7. Etant donné que 'amplitude du
spectre est constante, ce produit scalaire est proportionnel au nombre de dents du PUI. Le produit

scalaire est noté ®(F,) et correspond & la fonction de pitch.

B M) . B _ Faax
O(F.)= > |S(iF.)| = AM(F.) = A.E 7 (4.7)

i=1 ¢

La fonction de pitch est donc une fonction de type hyperbolique en 1/F, ce qui en justifie le com-
portement hyperbolique. En effet, un spectre |S(f)| quelconque est décomposable en deux fonctions
nommées C(f) et V(f) comme l'indique 'équation 4.8. C(f) représente la moyenne du spectre d’am-
plitude et correspond donc a une fonction constante tout le long des fréquences. C(f) est similaire
a la fonction présentée dans le graphique (a) de la figure 4.8. I’amplitude constante de la fonction
C(f) sera notée A. V(f) représente I’évolution du spectre autour de sa moyenne et correspond & une

fonction quelconque mais dont la moyenne est nulle.

IS(HI=CH+V()=A+V(]) (4.8)

La fonction de pitch obtenue par un PUI est donnée par ’équation 4.9 suivante. Elle dépend de M (F,)
qui correspond au nombre de dents du PUI jusqu’a Firax (cf. équation 4.6).

o(F.) =SSR,

O(F) =YV (0GR + Y ME v (Ey) 9
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Il convient d’analyser la valeur de la premiére somme avec C'(iF:). C(f) étant une fonction constante,

la, somme se simplifie. L’équation 4.10 en donne la valeur théorique.

M(E)
S C(iF) = AM(E) = A.E (F?AX) (4.10)
i=1 ¢

Il s’agit de la méme fonction hyperbolique obtenue et illustrée dans I’équation 4.7. La valeur de la
fonction de pitch est donc la somme d’une fonction hyperbolique et d’une autre somme contenant
V(iF,) comme Vindique I'équation 4.11. C’est ce qui implique que dans toutes les fonctions de pitch
vues jusqu’a présent, le comportement hyperbolique I'emporte dans les basses fréquences, augmente

considérablement les amplitudes des pics parasites et rend I'estimation de Fq difficile.

M(F,)
O(F,) = A.E <FJ‘]§AX> + > V(R (4.11)
¢ i=1

La valeur de la deuxiéme somme dépend entiérement de l'allure de V(f). Lorsque Fc tend vers 0, la
somme devient égale & la moyenne de V' (f) qui est nulle. Dans ce cas, la deuxiéme somme en V (i F,)
disparait. Si V(f) est une structure harmonique, la deuxiéme somme est maximale lorsque F, vaut la
F¢ de la structure harmonique. La seconde somme en V(i F,.) est donc un indicateur de la présence d’une
structure harmonique dans V' (f). Pour une fréquence donnée, plus ’écart a ’hyperbole est important,
plus la structure harmonique de cette fréquence est forte. L’écart relatif & hyperbole pourrait se révéler
étre un indicateur de voisement utile.

Avec cette analyse, la suppression du comportement hyperbolique devient aisée. L’équation 4.11
montre que la fonction de pitch est la somme d’un terme hyperbolique et d’un autre terme permettant
de quantifier le voisement. Si le spectre d’amplitude est de moyenne nulle, alors A vaut 0 et 'hyper-
bole disparait. Il suffit donc de retirer la moyenne au spectre d’amplitude étudié pour annuler tout
effet hyperbolique. Les sous-paragraphes 4.3.1.1, 4.3.1.2 et 4.3.1.3 reprennent les fonctions de pitch en

annulant le comportement hyperbolique.

4.3.1.1 Situation monopitch

Pour illustrer la suppression du comportement hy-

perbolique des fonctions de pitch obtenues par PUI en

situation monopitch, le spectre d’amplitude idéal dont

les harmoniques sont formées a partir de paraboles est

sl

utilisé (cf. figure 4.1). Pour que la moyenne du spectre

i et Bt B i soit nulle, une constante négative est ajoutée dans les
zones fréquentielles qui ne sont pas occupées par les
harmoniques. La figure 4.9 illustre 'ajout de ces par-

FIGURE 4.9: Spectre d’amplitude exemple dont la  tjeg négatives sur le spectre. Cette maniére de procéder

moyenne est nulle. permet de conserver les amplitudes maximales des har-

moniques & 1 afin de faciliter I'interprétation des résul-
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tats théoriques. Le spectre d’amplitude pourrait aussi étre moyenné. Cette fagon de procéder n’est pas
tout & fait identique & celle d’ajouter des parties négatives. Dans I'exemple la constante négative vaut
-0.0952. La figure 4.10 présente la fonction PUI avec correction hyperbolique. Les amplitudes négatives
de la fonction PUI ne sont pas affichées car elles correspondent & des fréquences qui ne sont pas des
Fo. La partie négative de la fonction PUI avec correction hyperbolique n’est pas présentée. En effet, si
le produit scalaire est négatif, la fréquence n’est probablement pas une hypothéses Fy sérieuse dans la
mesure ol sa structure harmonique tombe majoritairement sur les parties négatives du spectre d’am-
plitude, parties qui ne correspondant pas & des partiels. Pour cette raison, seules les parties positives

des fonctions de pitch décrites dans ce chapitre seront présentées.

La suppression hyperbolique est effective. Cette suppression a un effet bénéfique sur I’estimation de
Fo puisque le pic le plus fort est unique et correspond a la Fy (point rouge). I’estimation de la Fy est
donc correcte. La fréquence de coupure est fixée & 2425Hz et correspond & la fréquence du dernier
partiel du spectre d’amplitude plus sa demi épaisseur fréquentielle. Pourquoi les amplitudes des sous-
harmoniques de la Fg sont-elles abaissées ? Par exemple, 'amplitude de la fonction de pitch 4 120Hz
prend en compte les 10 sommets de chacune des paraboles mais prend également en compte les inter-
harmoniques. Or, les inter-harmoniques sont d’amplitude négatives et vont donc réduire l'amplitude
du pic. Ce raisonnement s’applique & toutes les valeurs inférieures & Fy et explique la diminution
d’amplitude des pics sous-harmoniques. Malgré une estimation de Fg correcte, certains pics restent

d’amplitude élevée et donc potentiellement parasites (ie. 120Hz, 80Hz, etc.).

0 —
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FIGURE 4.10: Fonction PUI monopitch avec correction hyperbolique.

4.3.1.2 Situation bipitch

La fonction PUI avec correction hyperbolique obtenue en situation bipitch est donnée figure 4.11.
La constante négative vaut -0.2038 et prend en compte le recouvrement de certaines harmoniques (cf.
figure 4.2). Les deux pics de plus forte amplitude sont effectivement les pics des Fg en 200 et 240Hz
(points rouges). L’estimation de Fy est donc correcte. Il reste néanmoins de nombreux pics parasites
(ex. 100 et 120Hz) et les plus forts d’entre eux dépassent nettement la moitié des amplitudes des Fy.
L’annulation de I’hyperbole est intéressante mais n’assure pas complétement le rejet des pics parasites

qui restent d’amplitude élevée. Ceci va se retrouver en situation 4-pitch mais de maniére amplifiée.
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FI1GURE 4.11: Fonction PUI bipitch avec correction hyperbolique.

4.3.1.3 Situation 4-pitch

Le méme constat se retrouve dans la fonction de pitch présentée figure 4.12. La courbe présentée est
la fonction PUI obtenue sur le spectre d’amplitude 4-pitch de 200, 240, 280 et 320Hz avec correction
hyperbolique. Les maximas locaux en 200, 240, 280 et 320Hz ne sont plus les quatre pics de plus fortes
amplitudes. Les quatre premiers candidats rangés par ordre décroissant d’amplitude sont 80, 160, 200
et 320Hz. L’estimation de Fy n’est pas correcte. Le pic en 80Hz est trés élevé car il est en relation
de sous multiple avec 240Hz et 320Hz. En conservant plus de quatre hypothéses Fy il est possible de
retrouver les quatre Fg correctes. L’augmentation du nombre de Fy rend la fonction de pitch moins
lisible. Le nombre de pics parasites augmente avec le nombre de candidats Fg & trouver. Les basses
fréquences situées au-dessous des valeurs des quatre Fg sont plus chaotiques et malgré ’annulation

de I’hyperbole, les maxima locaux des basses fréquences sont d’amplitude élevée. La correction du

-
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F1GURE 4.12: Fonction PUI 4-pitch avec correction hyperbolique.

comportement hyperbolique est systématiquement intégrée dans la suite du chapitre. Toutefois, la
correction hyperbolique n’est pas suffisante. Pour s’en persuader, il suffit d’observer la situation 4-
pitch qui échoue alors que ’exemple donné est idéal. Le méme raisonnement expliquerait I'amplitude
du pic en 160Hz.

Existe-t-il d’autres formes de peignes spectraux dont les caractéristiques permettent d’atténuer les
pics parasites 7 La réponse est oui et un certain nombre d’entre eux sont présentés dans les paragraphes

suivants.

4.3.2 Peigne Uniforme Fini (PUF)

Une des solutions possibles pour réduire "amplitude des pics parasites sous-harmonique (¢ > p) est

de limiter le nombre de dents du PUL Il ne faut plus parler de peigne uniforme infini mais de Peigne
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Uniforme Fini (PUF). En limitant le nombre de dents & une valeur fixe notée Ny, pour les fréquences
F, inférieures a la Fy le PUF n’a pas assez de dents pour prendre en compte toutes les harmoniques de
la structure harmonique. Il est donc possible de prédire que ce peigne va réduire 'amplitude des pics

sous-harmonique puisqu’il ne pourra pas s’étendre sur tout le spectre d’amplitude.

4.3.2.1 Situation monopitch

Dans 'exemple de la figure 4.13, le nombre de dents est limité a 8. Le pic (1,1) a pour amplitude
8 car les 8 dents du PUF coincident parfaitement avec les harmoniques et le produit scalaire vaut
8. Le pic (1,2) est réduit comparé au (1,1) car des 8 dents du PUF de F, = Fy/2 il n’y a que 4
dents qui coincident parfaitement avec les harmoniques. C’est pourquoi le produit scalaire vaut 4. Le
comportement hyperbolique disparait avec l'utilisation du PUF car le premier terme de I’équation 4.11

devient constant et non plus une fonction hyperbolique (A.Ny au lieu de A.M (F,)). Le fait de limiter

ofF )
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FIGURE 4.13: Fonctions PUF monopitch. (a) Sans correction hyperbolique. (b) Avec correction hyperbolique.

le nombre de dents provoque une remontée relative des pics parasites sur-harmoniques par rapport
au PUL Pour s’en convaincre, il suffit d’observer amplitude des pics (1,1) et (2,1) de la fonction
PUI figure 4.5 et des graphiques (a) et (b) de la figure 4.13. L’amplitude du pic (2, 1) vaut toujours 5
dans toutes les figures. En revanche, "'amplitude du pic (1,1) de la fonction PUF n’est plus 10 mais
8. L’émergence relative du pic de la Fg est donc diminuée par rapport au PUI ce qui équivaut & une
remontée des pics parasites sur-harmonique. Il y a un autre inconvénient a limiter le nombre de dents. Il
n’est plus possible de prendre en compte toute la structure harmonique du spectre. Ceci peut avoir pour
effet d’étre moins robuste a des structures harmoniques dans lesquelles manquent des harmoniques.
L’idée serait de fixer le nombre de dents & une valeur suffisamment grande mais dans ce cas, on se
rameéne au PUI et les amplitudes des sous-harmoniques remontent. Un compromis apparait donc. Les
valeurs théoriques des amplitudes du graphique (a) de la figure 4.13 sont décrites dans I’équation 4.12.

La preuve théorique est donnée dans 'annexe A.2. Celles du graphique (b) sont plus complexes a
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déterminer et ne sont pas données. L’amplitude des dents ne dépend plus que de p comme pour le PUI

o(5n) -mn(e((2) £ (%)

et le ¢ intervient désormais.

4.3.2.2 Situation bipitch

La figure 4.14 présente la fonction de pitch obtenue par un PUF de 8 dents dans la situation
bipitch. Dans les deux cas, 'estimation de Fy est correcte puisque les deux maxima locaux de plus
forte amplitude sont placés en 200 et 240Hz. Les pics sous-harmoniques sont trés nettement abaissés
comparé & la figure 4.6 ce qui est un avantage du PUF. En revanche, les pics sur-harmonique et

notamment celui en 400Hz sont remontés.
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FIGURE 4.14: Fonctions PUF bipitch. (a) Sans correction hyperbolique. (b) Avec correction hyperbolique.

4.3.2.3 Situation 4-pitch

La figure 4.15 présente les fonctions de pitch obtenues par un PUF dans la situation 4-pitch. Dans
les graphiques (a) et (b), l'estimation de F( est presque correcte car les quatre pics de plus grande am-
plitude sont bien les pics en 200, 240, 280 et 320Hz. Ils sont toutefois en concurrence avec le pic a 400Hz
qui est de méme amplitude. L’amplitude de ces pics est de 8 ce qui correspond exactement au nombre
de dents du PUF. Le pic en 400Hz s’explique dans la mesure ot les 8 multiples de 400Hz correspondent
effectivement avec une harmonique d’une des séries harmoniques des Fg théoriques comme l'illustre le
tableau 4.1. Le PUF est un peigne qui offre une bonne atténuation des pics sous-harmoniques méme
en situation 4-pitch. Toutefois, cet effet bénéfique est contrebalancé par 'augmentation relative (dimi-
nution de amplitude des pics Fg) des pics sur-harmoniques. Y aurait-il un compromis a trouver entre

I'atténuation des pics parasites sous-harmonique et ’atténuation des pics parasites sur-harmonique ?
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FIGURE 4.15: Fonctions PUF 4-pitch. (a) Sans correction hyperbolique. (b) Avec correction hyperbolique.

TABLE 4.1: Lien des multiples de 400Hz avec les harmoniques des Fy théoriques.
Fréquence (Hz) | 400 | 800 | 1200 | 1600 | 2000 | 2400 | 2800 | 3200
Série harmonique 2F01 4F01 6F01 8F01 10F01 10F02 10F03 10F04

Il est intéressant de regarder ce qui se produit si au lieu de limiter le nombre de dents, l'amplitude de

celles-ci décroit en fonction de leur numeéro.

4.3.3 Peigne Décroissant Infini (PDI)

Le peigne décrit dans ce paragraphe comporte

un nombre illimité de dents dont les amplitudes

décroissent en fonction du numéro de dents. Ce

z :
Eoasl 4 . , . , .
E I | | peigne est nommé PDI comme Peigne Décrois-
0 | | | sant Infini. La fonction de décroissance peut étre
240 480 7200 960 1200 1440 1680 1920 2160 2400 2640
Fréquence (Hz) quelconque. En donnant une décroissance aux

dents du PUI, les amplitudes des pics parasites
FIGURE 4.16: PDI avec décroissance en racine inverse. et notamment sous-harmoniques sont réduites. Le

fait d’atténuer au lieu de limiter le nombre étant
moins radical, on s’attend a ce que la remontée des pics sur-harmoniques soit moins marquée que pour
un PUF. Si le compromis entre atténuation sous et sur-harmonique est vrai, il est attendu que les pics
sous-harmoniques soient moins atténués que pour un PUF. La figure 4.16 donne un exemple de Peigne

Décroissant Infini.
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4.3.3.1 Situation monopitch

Dans cet exemple la décroissance des dents est en racine carrée du numéro de la dent. Ainsi
Pamplitude de la dent 1 vaut 1/ \/I, la dent 2 vaut 1/ V/2 et ainsi de suite. La décroissance des dents
donne plus d’importance aux premiéres dents qu’aux derniéres. Cela rejoint la limitation du nombre
de dents car & partir d’un certain nombre de dents, 'atténuation peut la faire quasiment disparaitre.
Mais D'effet doit étre plus modéré. La figure 4.17 illustre les fonctions de pitch obtenue par un PDI.
Le graphique (a) présente le résultat obtenu sans correction hyperbolique et le graphique (b) avec.
Dans les deux graphiques, la fréquence de coupure Fjsax vaut 2425Hz. Dans les deux cas 'estimation
de Fy est correcte. L’équation 4.13 donne les amplitudes de la fonction de pitch du graphique (a).
La valeur théorique de 'amplitude maximale en 240Hz est de 5.02 ce qui correspond & la somme des
racines inverses de 1 & 10. Les amplitudes des pics (p,q) du graphique (a) sont fonction de p et de ¢

contrairement au PUI. La preuve théorique est donnée en annexe A.3.
p E(Np/p) 1
) <F0> = — (4.13)
)Tk

Le PDI permet de réduire les pics parasites sous-harmoniques sans relever de maniére trop importante
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FIGURE 4.17: Fonctions PDI monopitch. (a) Sans correction hyperbolique. (b) Avec correction hyperbolique.

les pics sur-harmoniques. Cette approche est effectivement plus modérée dans le comportement qu’un
PUF. Toutefois le comportement hyperbolique réapparait mais de maniére atténuée par rapport a un
PUI. Le PDI est suffisant pour déterminer correctement la Fg dans notre exemple car la maximum local
le plus élevé correspond bien a la Fy du signal (points rouges). Une analyse poussée pourrait étre menée
sur la meilleure fonction de décroissance & adopter pour optimiser I’émergence du maximum local de la
Fo mais ce point ne sera pas étudié ici. La meilleure configuration serait celle qui rend ’amplitude des
pics parasites sous-harmonique et sur-harmonique égales et la plus faible possible. C’est pratiquement

le cas dans la figure 4.17.
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4.3.3.2 Situation bipitch

La figure 4.18 présente les fonctions de pitch obtenus par un PDI dans la situation bipitch. Fysax
est fixée & 2425Hz. Le graphique (a) présente la fonction de pitch sans correction hyperbolique et le
graphique (b) avec. Dans les deux graphiques (a) et (b), 'estimation des Fy est correcte. Les mémes
constats qu’en situation monopitch peuvent étre émis : équilibre presque parfait entre 'amplitude des
pics parasites sous-harmonique/sur-harmonique et importance de la correction hyperbolique. Il est a
noter qu’avec 'exemple choisi, ’estimation des deux Fy est correcte méme sans correction hyperbolique.

Cela n’est plus le cas en situation 4-pitch.
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FIGURE 4.18: Fonctions PDI bipitch. (a) Sans correction hyperbolique. (b) Avec correction hyperbolique.

4.3.3.3 Situation 4-pitch

La figure 4.19 présente les fonctions de pitch obtenues par un PDI dans la situation 4-pitch. Le
graphique (a) montre la fonction de pitch sans correction hyperbolique et le graphique (b) présente
le résultat obtenu avec suppression hyperbolique. La fréquence de coupure Fjrax est fixée & 3225Hz
(10*320-+25). Dans le graphique (a), 'estimation des F( est incorrecte car parasitée par le compor-
tement hyperbolique. Le pic en 80Hz est de plus forte amplitude que les pics des Fg. Son amplitude
s’explique par le fait que 80Hz soit le pic (1,3) de la structure harmonique de 240Hz (Fpy2) et le pic
(1,4) de la structure harmonique du 320Hz (Fp4). Il faudra plus de 4 hypothéses Fy En revanche dans
le graphique (b), 'estimation est correcte. Le PDI se révéle étre meilleur que le PUF dans les situa-
tions bipitch et 4-pitch. Il parvient méme a correctement estimer les Fy dans la situation 4-pitch. Son
comportement plus modéré que le PUF semble effectivement indiquer qu’il y a un compromis trouver
entre I’émergence sous-harmonique et sur-harmonique. Un gain d’émergence d’un coté implique une
perte de lautre. Il y a un point de fonctionnement optimal. Que se passe-t-il lorsque le PUF et le PDI

sont fusionnés en un méme peigne ?
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FIGURE 4.19: Fonctions PDI 4-pitch. (a) Sans correction hyperbolique. (b) Avec correction hyperbolique.

4.3.4 Peigne Décroissant Fini (PDF)

Le Peigne Décroissant Fini (PDF) combine a la fois la limitation du nombre de dents et la décrois-
sance des amplitudes des dents. Le PDF est un prototype de peigne qui s’apparente a une configuration
du peigne de Martin [Martin, 1981, 1982] présenté dans le chapitre 3 figure 3.16. La décroissance consi-
dérée est en racine carrée inverse du numéro de la dent et le nombre de dents Ny est fixé a 8. La
fréquence de coupure est fixée a la fréquence centrale de la derniére harmonique plus sa demi épaisseur

fréquentielle soit 2425Hz dans 'exemple.

4.3.4.1 Situation monopitch

La figure 4.20 présente deux fonctions de pitch du PDF. Le graphique (a) représente la fonction
de pitch sans correction hyperbolique et le graphique (b) avec correction. La valeur théorique des
amplitudes de pics (p, ¢) du graphique (a) sans correction hyperbolique est donnée par I’équation 4.14.

La preuve théorique est donnée en annexe A.4.

@ (2R) =i,
‘ v X (4.14)
¥ =[5 (3).£(%)
p q
L’estimation de la Fy est correcte. Le pic parasite (2,1) reste cependant de forte amplitude. La dé-
croissance en racine inverse mélée a la limitation du nombre de dents n’est pas optimale en terme
d’égalisation des amplitudes des pics parasites sous et sur-harmoniques. Pour améliorer cela, il faudrait
une décroissance moins forte ou une augmentation du nombre de dents. Le comportement hyperbolique
n’est plus mais est remplacé par un « offset » dans les basses fréquences (cf. considérations sur le PUF

dans le paragraphe 4.3.2.)
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F1GURE 4.20: Fonctions PDF monopitch. (a) Sans correction hyperbolique. (b) Avec correction hyperbolique.

4.3.4.2 Situation bipitch
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FIGURE 4.21: Fonctions PDF bipitch. (a) Sans correction hyperbolique. (b) Avec correction hyperbolique.

La figure 4.21 présente les fonctions de pitch obtenues par le PDF dans la situation bipitch. Le
graphique (a) correspond a la fonction de pitch obtenue sans correction hyperbolique et le graphique
(b) est obtenu avec la correction hyperbolique. L’estimation de Fy est correcte dans les deux cas car les
deux premiers pics en terme d’amplitude sont ceux de 200 et 240Hz (points rouges). Les pics parasites

sur-harmoniques restent importants ce qui est di a la limitation du nombre de dents intrinséque au
PDF.
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4.3.4.3 Situation 4-pitch

La figure 4.22 présente les fonctions de pitch obtenues par le PDF dans la situation 4-pitch. Le
graphique (a) concerne le réglage sans correction hyperbolique. Le graphique (b) présente le résultat
obtenu avec correction hyperbolique. L’estimation de Fg est presque correcte. Toutefois le pic parasite

en 400Hz est de méme amplitude que les quatre pics de Fo (points rouges). Le PDF s’avére étre

ol_1 I i i i I | i i
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FIGURE 4.22: Fonctions PDF 4-pitch. (a) Sans correction hyperbolique. (b) Avec correction hyperbolique.

moins performant que le PDI. Ceci s’explique par le fait que le réglage utilisé (8 dents et décroissance
en racine inverse) est sous-optimal et privilégie trop l'atténuation sous-harmonique. Le PDF profite
d’ailleurs de la limitation du nombre de dents pour étre plus performant que le PDI dans ’atténuation
sous-harmonique. Ceci induit qu’il est moins bon en terme d’émergence sur-harmonique. Le compromis
entre les deux émergences est confirmé. Méme s’il n’est pas utilisé avec son meilleur réglage en terme
d’équilibre entre atténuation sous et sur-harmonique, le PDF va servir de référence pour 'étude du
Peigne Alterné (PAL) de la section 4.3.5.

4.3.5 Peigne Alterné (PAL)

Le Peigne Alterné (PAL) deécrit dans 'article [Liénard et al., 2007] est un PDF auquel sont ajoutées
des dents négatives. De par sa proximité avec le PDF du paragraphe 4.3.4, il va lui étre comparé.
Les dents négatives permettent de réduire les pics parasites sur-harmoniques (cf. section 4.4 pour
explications) dont les amplitudes sont relevées par la limitation du nombre de dents. La figure 4.23
présente le PAL. Le PAL est un peigne limité a 8 dents avec une décroissance des dents en racine
inverse (1/vk avec k le numéro de la dent du peigne). L’amplitude des dents négatives d’ordre 2 vaut
a2 = 0.4 et Pamplitude des dents négatives d’ordre 3 vaut a3 = 0.2. Ces valeurs ont été trouvées

empiriquement et ont minimisé 'erreur d’estimation de Fy sur le corpus de Keele (cf. tableau 4.2).
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4.3.5.1 Situation monopitch

La figure 4.24 présente la fonction de pitch

obtenue par le PAL sur le signal exemple. La

fonction de pitch du PAL (rouge) est comparée

avec la fonction de pitch obtenue avec un PDF

Amplitude
T
—
—
i

I L e b . B (noir). Ceci permet de mettre en évidence ap-

FFFFFFFFFF g port des dents négatives sur les émergences sous
et sur-harmonique par rapport & la version du
PDF donnée auparavant. La valeur théorique des

F1GURE 4.23: Exemple de Peigne Alterné. a2 et a3 re-
amplitudes est complexe & donner. Le PAL est la

présentent respectivement les amplitudes négatives des
dents négatives d’ordre 2 et 3. combinaison additive de plusieurs PDF : un PDF

correspondant aux dents positives aux multiples
de Fi, un PDF correspondant au dents négatives aux multiples de F,/2 mais avec les dents de numéro
pair manquantes et un dernier PDF aux multiples de F../3 avec les dents de numéro multiples de 3 man-
quantes. La formule théorique intégre cette combinaison linéaire avec les coefficients a2 et a3. Le PAL
contient des dents négatives qui ont donc pour avantage de réduire les pics parasites sur-harmoniques.
Toutefois, elles n’ont pas d’effet sur les pics parasites sous-harmoniques qui sont les plus génants. Le
PAL est un peigne qui donne de bons résultats lorsqu’il s’agit de ne détecter qu'une seule Fy comme
le témoigne le tableau 4.2. Les performances du PAL ont été testées pour certains couples (a2, a3) sur
la base de donnée Keele décrite dans le chapitre 6 sous-paragraphe 6.5.1.1. 1l s’agit d’une évaluation
monopitch qui porte sur environ cing minutes trente secondes de parole dont environ la moitié est
voisée. VnV correspond & l'erreur de décision Voisé/non-Voisé (combinant les erreurs de vous-voisé et
les erreurs de sur-voisé) et GERg correspond & un taux d’erreurs grossiéres qui représente un écart
de plus de 20% en valeur absolue relative entre ’hypothése Fg donnée par le PAL et une valeur Fy de
réference (cf. chapitre 6 pour les détails sur les erreurs de sous/sur-voisé et le GERg). La taille des

trames est de 40ms.
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FIGURE 4.24: Comparaison entre la fonction PAL (rouge) et la fonction PDF (noir) en situation monopitch. La
fonction PDF est donnée en figure 4.20.

4.3.5.2 Situation bipitch

Le PAL n’a pas été concu pour traiter des situations multipitch. Il est néanmoins intéressant de voir

les fonctions de pitch du PAL dans cette situation. La figure 4.25 présente la fonction de pitch obtenue
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TABLE 4.2: Performances du PAL pour différents couples (a2, a3). Testé sur la base de donnée Keele, version
avec 10 dents. Source : [Liénard et al., 2007].

VoV (%) | GERg (%)
PDF (a2 = a3 = 0) 1351 3.23
PAL (a2 = 0.8,a3 = 0) 12.04 1.9
PAL (a2 =0, a3 = 0.4) 12.84 3.00
PAL (a2 =04,a3=02) | 12.35 1.85

dans la situation bipitch utilisée précédemment. L’estimation des Fy deux est correcte. Comparé au
PDF, le PAL permet de rééquilibrer les amplitudes des pics parasites sous et sur-harmoniques. Les
pics parasites sous-harmoniques sont augmentés et les pics parasites sur-harmoniques sont atténués.
Ceci se traduit par une émergence relative des pics Fy a estimer de meilleure qualité (sur 'exemple

considéré).

a4l ; ERUTTTITY | T | BT P PP PP P PP PP PPPPPPPPS SPUPPPOO: CTS _
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FIGURE 4.25: Comparaison entre la fonction PAL (rouge) et la fonction PDF (noir) en situation bipitch. La
fonction PDF est donnée en figure 4.21.

4.3.5.3 Situation 4-pitch

La figure 4.26 présente la fonction de pitch obtenue par un PAL en situation 4-pitch. La courbe rouge
est la fonction de pitch du PAL et la courbe noire est la fonction PDF avec correction hyperbolique.
L’estimation de Fg est correcte. Toutefois, le pic en 400Hz reste un concurrent trés sérieux et n’est
d’ailleurs presque pas diminué. Les pics en 240Hz et 320Hz sont légérement diminués ce qui peut étre
génant. Ceci est du & une interaction entre les deux structures harmoniques dont les Fo (Foz et Fpq) sont
en relation (3,4) (ie. 240 = 3/4.320Hz). Lorsque la F. du PAL vaut 240Hz, alors les dents négatives
d’ordre 3 du PAL sont placées en 80Hz, 160Hz, 320Hz, 400Hz, 560Hz, 640Hz, etc. Ceci implique
que les dents négatives se retrouvent alignées avec les partiels du spectre d’amplitude provoquant une
réduction du produit scalaire. De tous les peignes vus jusqu’a présent, le PAL est celui qui offre la
meilleure atténuation des pics parasites dans toutes les situations. Néanmoins, il souffre comme les
autres du compromis entre ’atténuation sous et sur-harmonique malgré ’ajout des dents négatives. De
plus, lorsque les Fy a estimer sont en relation (2, ¢q) ou (3, q), les pics des Fy sont légérement atténués
car les dents négatives du PAL se retrouvent alignées avec des harmoniques du spectre d’amplitude.
Ce phénomeéne n’est pas désirable.

Chercher a réduire les pics parasites sous et sur-harmonique par un seul et unique peigne est

96



Peignes spectraux pour ’estimation conjointe de Fy multiples

&=

off)

bbb boh

50 80 120 160 200 240 280 320 360 400 480 560 640 720 800
Frégquence (Hz)

N

FIGURE 4.26: Comparaison entre la fonction PAL (rouge) et la fonction PDF (noir) en situation 4-pitch. La
fonction PDF est donnée en figure 4.22.

probablement vain quelque soit le raffinement du peigne. Il souffrira intrinséquement du compromis
entre ’atténuation sous et sur-harmonique. Une question découle de cette observation. Est-il possible
de trouver une forme de peigne capable de rendre indépendante la gestion des pics sur-harmoniques de
celle des pics sous-harmoniques ? La section 4.4 présente le Peigne & Dents Négatives (PDN) reprenant
les dents négatives du PAL pour atténuer les pics parasites sur-harmoniques. La section 4.5 présente le
Peigne a Dents Manquantes (PDM) dont 1'objectif est de traiter les pics parasites sous-harmoniques.
Il s’avére que ces deux familles de peignes spectraux permettent de s’affranchir du compromis sur

I'atténuation des pics parasites.

4.4 Peignes a Dents Négatives (PDN)

Un PDN est un peigne au nombre de dents
illimité, sans décroissance et défini par son ordre
noté A. Un PDN d’ordre A est noté PDNA. A
est un entier naturel supérieur ou égal a 2. La fi-
gure 4.27 présente deux PDN : le PDN2 dans le
® graphique (b) et le PDN3 dans le graphique (c).

Sif)

=
T
|

Le graphique (a) présente un spectre d’amplitude
de Fy a 240Hz avec 10 harmoniques. Un PDN2
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F1GURE 4.27: Illustration de PDN. (a) Spectre d’ampli-

tude monopitch exemple. (b) PDN d’ordre 2. (c) PDN
dordre 3. la valeur a de I’amplitude des dents négatives en

fonction de 'ordre A du PDN.

tives et positives nulles. L’équation 4.15 indique
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Lorsque la F. du PDN2 vaut 2Fy comme dans

Y e A S — — le graphique (b), le produit scalaire entre le PDN2

E et le spectre vaut 0. De la méme maniére, lorsque
e o e L R
240 480 720 960 1200 1440 1680 1920 2160 2100  (C), le produit scalaire vaut 0. Pour le PDN2 et

. . ® . - . PDN3, en fixant la fréquence caractéristique F,

g b T USR-S SR SO S 4 Py, le produit scalaire est équivalent a celui
oot b o] obtem par un PUL Toutes Cos carmctérstines

10 300 790 960 1200 1210 1000 1990 2100 seop  SOME trés intéressantes car elles montrent qu'un
Fréquence (Hz) PDNA permet de mettre a zéro sélectivement les

pics parasites sur-harmoniques. De maniére gé-

Fi1GURE 4.28: Tllustration de PDN comme un combinai- nérale, tous les pics parasites (Ap, ¢) sont traités
son linéaire de PUL (a) PDN2. (b) PDN3. par un PDNA. Les autres pics gardent la méme
amplitude qu’ils auraient avec un PUI. Ainsi, un

PDN2 supprime les pics parasites de type (2p,q) avec p, q entiers et (2p/q) irréductible. De la méme
fagon, le PDN d’ordre 4 supprime les pics parasites (4¢, p) mais ce PDN est inutile car les pics (4q, p)
sont complétement inclus dans les pics (2¢,p). L'ordre 4 est donc complétement inclus dans 'ordre 2.
Le PDN d’ordre 5 annule les pics (5p, ¢). L’ordre 6 est inutile car a la fois inclus dans I'ordre 2 et U'ordre
3 et ainsi de suite. En continuant le raisonnement, il apparait que seuls les PDN dont l'ordre est un
nombre premier (soit 2, 3, 5, 7, 11 etc.) sont utiles pour supprimer 'ensemble des pics sur-harmoniques
et un certain nombre de pics sous-harmoniques dans lesquels (p < ¢) soit par exemple (2, 3), (2,5), etc.
pour lordre 2 et (3,4), (3,5), etc. pour ordre 3. Ces considérations s’accordent avec le développement
théorique donné dans l'article de Klapuri |Klapuri, 1998]. Dans les travaux de Sun [Sun, 2000, 2002]
présentés dans le chapitre 3 sous-paragraphe 3.3.2.5, auteur parle de sous-harmoniques (terme auquel
il conviendrait de préférer celui d’inter-harmonique). Sans que auteur ne U'indique clairement, il utilise
le principe d’'un PDN d’ordre 2. Un PDN d’ordre A est une combinaison linéaire de deux PUI. Cette
combinaison linéaire est donnée dans ’équation 4.16. La figure 4.28 illustre cette combinaison linéaire
pour le PDN2 et le PDN3 dans les graphiques (a) et (b) respectivement. Dans les deux graphiques,
le PDN est le résultat de la somme du peigne noir et du peigne rouge. Le produit scalaire étant un
opérateur linéaire, la fonction de pitch d’'un PDN obéit donc & la méme combinaison linéaire que
celle décrite dans ’équation 4.16. Il est donc possible de donner les valeurs théoriques des amplitudes
d’un PDN d’ordre A. L’annexe A.5 décrit dans le détail les calculs pour arriver aux deux résultats de

I’équation 4.17.

PDNA(F,, f) = ﬁPUI(FC, - ﬁpw (Z f> (4.16)

Il faut considérer que p, q sont des entiers non nuls et qu’ils sont premiers entre eux. Le raisonnement
porte sur un spectre d’amplitude idéal modélisé par un peigne de Dirac et sans partie négative entre

les dents du peigne.

!

SZ% = qu -1 <= (I)PDNA (%Fg) <=0
‘A (4.17)
sit # 2= ®ppna (%Fo) = ®pyr (%Fo)
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Cela résultat théorique justifie les annulations des pics de type (pA, ¢) puisque dans ce cas, la valeur
théorique de la fonction de pitch est bornée dans sa valeur supérieure par 0. Un PDNA réduit les
pics parasites (pA,q) a une amplitude négative. Les autres pics parasites restent intacts. Il convient

maintenant d’étudier le comportement des PDN en situation monopitch et multipitch.

4.4.1 Situation monopitch
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FIGURE 4.29: Comparaison des fonctions PDN2 (rouge) et fonctions PUI (noir) en situation monopitch. (a) In-
tervalle de recherche [50,800Hz]. (b) Partie sous-harmonique [50,240Hz]. (c) Partie sur-harmonique [240,800Hz].

La fonction PDN2 est présentée dans la figure 4.29. Le graphique (a) présente la fonction de
pitch obtenue par un PDN2 sur l'intégralité de l'intervalle de recherche [50,800Hz|. Le graphique (b)
est un zoom sur la zone sous-harmonique [50,240H z]. Le graphique (c) est un zoom sur la partie sur-
harmonique [240,800H z|. La courbe noire de chacun des graphiques est la fonction PUI avec correction
hyperbolique et fréquence de coupure Firax fixée & la valeur de la fréquence centrale de la derniére
harmonique a laquelle on ajoute la moitié de I’épaisseur fréquentielle by, /2. Un premier résultat semble
en contradiction avec le résultat théorique de 1’équation 4.17 car les pics sous-harmoniques en 60, 80
et 120Hz sont augmentés par le PDN2 alors que selon la théorie ils devraient étre de méme amplitude.
Cette différence s’explique car la preuve théorique porte sur un spectre idéal sans parties négatives
entre les harmoniques. Or, dans 'exemple utilisé ici le spectre d’amplitude est de moyenne nulle et
posséde donc des parties négatives. Lorsque des dents négatives du PDN se trouvent dans les zones

négatives, le résultat du produit entre I'amplitude négative de la dent du PDN2 et de l'amplitude
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négative du spectre donne une valeur positive et augmente donc le résultat final du produit scalaire.
Ce phénomeéne se produit tout particuliérement dans les basses fréquences. Ce phénoméne n’est pas
important car Le comportement intéressant et utile du PDN est celui d’atténuation des dents et pas
celui d’augmentation de 'amplitude. Dans 'AEP que nous proposons, seule ’atténuation est prise
en compte. Cette augmentation des amplitudes se retrouvera dans tous les PDN et tous les PDM
(cf. section 4.5) mais ne nuit pas a notre AEP. Le graphique (b) est un zoom sur la zone au-dessous
de la Fy [50,240H z]. Cette zone sous-harmonique correspond & des couples (p,q) dans lesquels ¢ est
supérieur & p. Le graphique (c) est un zoom sur la zone au-dessus de la Fy [240,800H z]. Cette zone
sur-harmonique correspond & des couples (p,q) pour lesquels p est supérieur & ¢q. Dans le graphique
(b), les pics en 96Hz et 160Hz sont particuliérement intéressants. Ils correspondent respectivement aux
pics (2,5) et (2,3) et sont effectivement annulés par le PDN d’ordre 2. Dans le graphique (c), les pics
en 320Hz, 480Hz et 640Hz. Ils correspondent respectivement aux pics (4,3), (2,1) et (8,3) et sont

annulés.
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F1GURE 4.30: Comparaison des fonctions PDN3 (rouge) et fonctions PUI (noir) en situation monopitch. (a) In-
tervalle de recherche [50,800Hz]. (b) Partie sous-harmonique [50,240Hz]. (c) Partie sur-harmonique [240,800Hz].

Les amplitudes de tous ces pics sont soit nulles soit négatives d’oti le terme d’annulation. Le PDN2
permet bien de détecter spécifiquement les pics parasites répondant a l'indexation (2p, ¢). La figure 4.30
présente la fonction PDN3. Le graphique (a) présente la fonction de pitch obtenue par un PDN3 sur
I'intégralité de lintervalle de recherche [50,800H z]. Le graphique (b) est un zoom sur la zone sous-
harmonique |50, 240Hz|. Le graphique (c) est un zoom sur la partie sur-harmonique [240, 800H z]. Dans

le graphique (b), les pics en 144Hz et 180Hz sont annulés car ils correspondent respectivement aux
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F1GURE 4.31: Comparaison des fonctions PDN2 (rouge) et fonctions PUI (noir) en situation bipitch. (a) Intervalle
de recherche [50,800Hz]. (b) Partie sous-harmonique [50,240Hz]. (c) Partie sur-harmonique [240,800Hz].

pics (3,5) et (3,4) et sont donc sensibles au PDN d’ordre 3. Dans le graphique (c), les pics en 360Hz,
540Hz et 720Hz sont annulés. Ils correspondent respectivement aux pics (3,2), (9,4) et (3,1) et sont
annulés. Le PDN3 permet effectivement la détection spécifique des pics parasites de type (3p,q). Un

PDN parvient-t-il encore & supprimer les pics parasites sur-harmoniques dans la situation multipitch 7

4.4.2 Situation bipitch

En situation bipitch, la figure 4.31 présente les fonctions de pitch obtenues par un PDN d’ordre 2 et
3. Le graphique (a) présente la fonction PDN2 sur tout U'intervalle de recherche. Le graphique (b) est
un zoom sur la partie sous-harmonique et le graphique (c) est un zoom sur la partie sur-harmonique.
La courbe noire est la fonction PUI. Les pics fléchés en bleu indiquent les pics parasites qui sont
nettement atténués. Ils correspondent en effet a des pics parasites en relation (2p, q) avec soit Fyp soit
Fyo. La figure 4.32 présente la fonction PDN3. Le graphique (a) illustre son intégralité, le graphique
(b) montre un zoom sur la partie sous-harmonique et le graphique (¢) est la fonction PDN3 sur la zone
sur-harmonique. Les pics en relation (3p, q) sont fléechés en bleu dans les graphiques et démontrent le
bon fonctionnement du PDN3. Les pics de la forme (2p,q) pour le PDN2 et les pics (3p,q) pour le
PDNS3. I faut noter ’échec pour le pic (2,5) de Fo; (soit 80Hz) ce qui s’explique par le fait que 80Hz
est un sous-multiple de Fyo et cette relation empéche atténuation. Cet échec isolé n’est pas critique

car ’estimation de Fg ne repose pas sur un seul PDN mais sur 'ensemble des PDN et PDM de tous
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F1GURE 4.32: Comparaison des fonctions PDN3 (rouge) et fonctions PUI (noir) en situation bipitch. (a) Intervalle
de recherche [50,800Hz]. (b) Partie sous-harmonique [50,240Hz]. (c) Partie sur-harmonique [240,800Hz].

ordres premiers. L’ensemble des PDN et PDM devrait pourvoir le détecter comme pic parasite.

4.4.3 Situation 4-pitch

La figure 4.33 présente la fonction PDN2 dans la situation 4-pitch. La fonction PDN2 est illustrée
sur tout ’espace de recherche dans le graphique (a). Les zooms sous et sur-harmoniques sont respecti-
vement illustrées dans les graphiques (b) et (c¢). Les courbes rouges des PDN sont comparées avec les
courbes noires d’'un PUI avec correction hyperbolique. Les pics fléchés en bleu sont les pics traités et
atténués par le PDN2. Le PDN2 joue toujours son réle atténuateur méme en situation 4-pitch. Tou-
tefois, la suppression des pics parasites de type (Ap, q) avec ¢ > 2A donc sous-harmonique est moins
performante. Il faut considérer qu’en situation de mélange, les PDN permettent de supprimer les pics
parasites sur-harmoniques de maniére fiable. L’annulation des pics sous-harmoniques de type (Ap, q)
avec ¢ > Ap est soumise aux relations entre les structures harmoniques mélangées et ne fonctionne
pas nécessairement méme si globalement dans cet exemple, la majorité de ces pics sont atténués. Le
peigne a dents manquantes (PDM) qui fait 'objet de la section 4.5 suivante permet de les traiter. La
figure 4.34 démontre également le bon fonctionnement du PDN3 en situation 4-pitch. Les pics fléchés
en bleu sont clairement atténués et correspondent tous sans exception a des pics en relation (3p, q) avec
une des Fy de la situation 4-pitch. Les pics sous-harmoniques en relation (3p, q) ne parviennent plus

a étre atténués. Il peut étre conclu que plus la situation est multipitch, moins le réle atténuateur des
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F1GURE 4.33: Comparaison des fonctions PDN2 (rouge) et fonctions PUI (noir) en situation 4-pitch. (a) Intervalle
de recherche [50,800Hz]. (b) Partie sous-harmonique [50,240Hz]. (c) Partie sur-harmonique [240,800Hz].

PDN est fiable dans les zones sous-harmoniques 3p < q. Ceci n’est pas trés important dans la mesure
ou les PDM vont traiter ces pics sous-harmoniques.

Nous sommes & présent dotés d’une famille de peignes capables d’atténuer les pics parasites de
type (Ap,q) qui correspondent majoritairement aux pics sur-harmoniques. Existe-t-il une famille de
peignes spectraux capables d’atténuer les pics parasites sous-harmoniques? La section 4.5 répond 2
cette interrogation par l'affirmative.
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F1GURE 4.34: Comparaison des fonctions PDN3 (rouge) et fonctions PUI (noir) en situation 4-pitch. (a) Intervalle
de recherche [50,800Hz]. (b) Partie sous-harmonique [50,240Hz]. (c¢) Partie sur-harmonique [240,800Hz].
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4.5 Peigne & Dents Manquantes (PDM)

Comme pour les PDN, les PDM sont définis

par leur ordre A. Pour les mémes raisons que
(@

7 les PDN, les seuls ordres utiles sont les ordres

qui correspondent aux nombres premiers. La fi-

[Sif)]
= -

5 gure 4.35 présente un PDM d’ordre 2 dans le gra-
240 480 720 960 1200 1440 1680 1920 2160 2400
) phique (b). Le graphique (c¢) est un PDM d’ordre

a3 T T T T s e T T

3. Le graphique est un exemple idéal de spectre

Amplitude

d’amplitude contenant 10 harmoniques. Un PDM

: S I TN O A I N IO O I
240 480 720 960 1200 41440 1680 1920 2160 2400 d’ordre 2 met & zéro les dents paires et un PDM

240 480 720 960 1200 41440 1680 1920 2160 2400
Fréquence (Hz) méme que pour le PUI de méme Fc. Ainsi, g’il

d’ordre 3 les dents dont le numéro est multiple de

Amplitude

3. L’amplitude a des dents non nulles est réglée

=2

de maniére a ce que la somme des dents soit la

mangque une dent sur deux, on multiplie par deux

FIGURE 4.35: Illustration de PDM. (a) Spectre d’ampli- l'amplitude qui devient 2. 5'il manque une dent

tude monopitch exemple. (b) PDM d’ordre 2. (c) PDM Sur trois, on multiplie par 3/2 = 1.5 et ainsi de
d’ordre 3. suite. I’équation 4.18 indique la valeur a des am-

plitudes des dents du PDM en fonction de 'ordre

A. A
a= 31— (4.18)
La F. du PDM2 dans le graphique (b) vaut
@ Fy/2, le résultat du produit scalaire vaut 0 car
T T T T T T T T — les harmoniques du spectre tombent exactement
g 0 dans les dents manquantes. De méme, la F. du
2 N ol o ol . | PDMS3 vaut Fj/2 et le produit scalaire vaut 0.
240 480 720 060 1200 1440 1680 1920 260 2400 T] ogt ajsé d’imaginer la situation dans laquelle
P T T T (h) _____ — [ est réglee & Fo. Le produit scalaire est alors
E 0 | | I ‘ | identique & celui obtenu par un PUI. Ces résul-
E 5L ________ ________ I _______ ________ ________________ ________ _______ I ________ | tats sont tres intéressants car ils montrent que

240 480 720 960 1200 1440 1680 1920 2160 2a00  les PDM sont capables de supprimer spécifique-
sl ment les pics parasites sous-harmoniques. Dans
la thése de Camacho [Camacho, 2007], 'auteur
FIGURE 4.36: Illustration de PDM comme un combinai- propose une version de SWIPE nommée SWIPE’
son linéaire de PUL (a) PDM2. (b) PDM3. qui met & zéro les lobes positifs de sa fonction

kernel (cf. chapitre 3 figure 3.22) dont le numéro
est un nombre premier (2, 3, 5, etc.). Ce procédé est différent de celui proposé par le PDM mais le
fait de retirer des dents du peigne se retrouve. Un PDMA est une combinaison linéaire de deux PUI
comme le montre la figure 4.36. Le graphique (a) présente la combinaison linéaire pour le PDM2 et le

graphique (b) illustre la combinaison linéaire pour le PDM3. Dans les deux cas, Le PDM est la somme
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du PUI en noir et de celui en rouge. La fonction PDM A respecte la méme combinaison décrite dans

la figure 4.36. L’équation 4.19 en donne la formulation théorique.
A
PDMA(R,, f) = 5= [PUI(F., f) - PUI(AF, ) (4.19)

Une étude théorique démontre le comportement du PDMA sur le méme spectre idéal (peigne de
Dirac) utilisé pour prouver le comportement du PDN. La fonction PDM A théorique est décrite dans

I’équation 4.20 et la preuve est donnée dans 'annexe A.6.

sil = P Dppya <EF0) =0
e 7 (4.20)
sib # q/pA Qpur (%Fo> <=®ppua (%Fo) <= ®pys (%Fo) +1

Le PDMA met a zéro les pics de type (p, Aq) et dans le reste des cas, il est presque équivalent a la
fonction de pitch obtenue par un PUL

(a)
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b ‘il I
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FI1GURE 4.37: Comparaison des fonctions PDM2 (rouge) et fonctions PUI (noir) en situation monopitch. (a) In-
tervalle de recherche [50,800Hz]. (b) Partie sous-harmonique [50,240Hz|. (c¢) Partie sur-harmonique [240,800Hz].

4.5.1 Situation monopitch

Le graphique (a) de la figure 4.37 présente la fonction de pitch obtenue par un PDM d’ordre 2.
Le graphique (b) est la fonction de pitch obtenue avec le PDM d’ordre 3. La courbe noire de tous les

graphiques est la fonction PUI avec correction hyperbolique. Le phénomeéne d’augmentation de certaines
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amplitudes se retrouve comme avec les PDN. Il s’explique cette fois-ci non pas par la multiplication de
deux valeurs négatives entre elles mais par 'amplitude des dents du PDM qui n’est pas unitaire. Pour
compenser le manque de dents, les PDM multiplient ’amplitude des dents par un facteur supérieur &
1. II se peut que le produit d’un nombre de dents restreint mais multiplié par un facteur supérieur & 1
soit supérieur & au produit d’un nombre de dents plus important mais non amplifié. Par exemple, le
pic en 480Hz de la fonction PDM?2 est supérieur & celui de la fonction PUI. Le pic de la fonction PUI
vaut 5 car il y a 5 dents du PUI qui coincident avec les sommets des harmoniques. Le pic de la fonction
PDM2 vaut 6. Seule trois dents du PDM2 coincident avec les harmoniques mais leur amplitude étant
de 2, le résultat du produit scalaire vaut 2 3 = 6 et est supérieur & 5. La encore, ce phénomeéne n’est
pas a pris en compte car la caractéristique utile est uniquement celle d’atténuation. Les pics parasites
annulés sont fléchés en bleu. Le PDM2 a bien atténués tous les pics de type (p,2q). La figure 4.38
présente la fonction PDM3. Le graphique (a) la présente sur tout Uintervalle de recherche de F alors
que le graphique (b) présente un zoom sur la partie sous-harmonique et que le graphique présente un
zoom sur la partie sur-harmonique. La courbe noire de chacun des graphiques correspond a la fonction

PUI avec correction hyperbolique. Les pics parasites sous-harmoniques clairement supprimés sont les
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FIGURE 4.38: Comparaison des fonctions PDM3 (rouge) et fonctions PUT (noir) en situation monopitch. (a) In-
tervalle de recherche [50,800Hz]. (b) Partie sous-harmonique [50,240Hz]. (c¢) Partie sur-harmonique [240,800Hz].

pics (1,3), (2,3) sont pointés par des fleches bleues. De méme pour les pics parasites sur-harmoniques
dans le graphique (c). Le PDM3 effectue bien IYannulation des pics de type (p,3q). Le PDM est-il

encore fonctionnel en situation multipitch ?

107



Peignes spectraux pour ’estimation conjointe de Fy multiples

4.5.2 Situation bipitch

Le graphique (a) de la figure 4.39 montre la fonction de pitch d’'un PDM d’ordre 2 en situation
bipitch sur 'intervalle [50,800Hz|. Le graphique (b) est un zoom sur la partie |50, 240Hz| et le graphique
(c) est un zoom sur la partie [240,800Hz|. La courbe noire de tous les graphiques est la fonction PUI
avec correction hyperbolique. Les pics parasites supprimés correspondent effectivement & des pics de
type (p,2q) soit par rapport & Fyp soit par rapport a Fyo. L’amplitude des pics en Fy; et Fyo ne change
quasiment pas. La figure 4.40 présente la fonction PDM3. Le graphique (a) montre l'intégralité de

(@

240 300 360 400

1A i £ £X
480 500 600
Fréguence (Hz)

FIGURE 4.39: Comparaison des fonctions PDM2 (rouge) et fonctions PUT (noir) en situation bipitch. (a) Inter-
valle de recherche [50,800Hz]. (b) Partie sous-harmonique [50,240Hz]. (c) Partie sur-harmonique [240,800Hz].

la fonction, le graphique (b) présente un zoom sur U'intervalle [50,240Hz| et le graphique (c) présente
un zoom sur intervalle [240,800Hz|. La courbe noire de chaque graphique est la fonction PUI avec
correction hyperbolique. Les pics parasites (p, 3¢) sont effectivement atténués méme en situation bipitch

(pics fléchés en bleu). Les amplitudes des F ne changent quasiment pas ce qui les rend plus émergentes.

4.5.3 Situation 4-pitch

La figure 4.41 présente la fonction PDM2 en situation 4-pitch. Le graphique (a) la montre sur tout
I'intervalle de recherche de Fy et les graphiques (b) et (c) présentent des zooms respectivement sous et
sur-harmoniques. La courbe noire est la fonction PUT avec correction hyperbolique. Il est & noter que la

diminution des pics en 200Hz et 240Hz qui est génante. Les pics parasites les plus importants sont bien
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FIGURE 4.40: Comparaison des fonctions PDM3 (rouge) et fonctions PUI (noir) en situation bipitch. (a) Inter-
valle de recherche [50,800Hz]. (b) Partie sous-harmonique [50,240Hz]. (c) Partie sur-harmonique [240,800Hz].

atténués et sont pointés par des fleches bleues. Leur position fréquentielle correspond effectivement a des
relations de type (p, 2q) avec au moins une des Fy & estimer. La figure 4.42 présente la fonction PDM3
en situation 4-pitch. Son analyse démontre encore une fois 'atténuation (pics fléchés en bleu) des pics
parasites correspondant aux ordres (p, 3q). Les PDM parviennent encore a atténuer de nombreux pics
parasites méme en situation 4-pitch. Nous disposons donc de deux familles de peignes spectraux PDN
et PDM. Les premiers peignes permettent d’atténuer les pics parasites de type (Ap, q) et les seconds
permettent d’atténuer les pics parasites de type de (p, Ag). En combinant ces peignes spectraux de
maniére adéquate (multiplicative ou bien par un minimum), il est possible de mettre en place un
AEP capable de produire des fonctions de pitch dont les pics parasites sont fortement atténués. Les
pics parasites étant atténués, il devient possible d’envisager le fonctionnement d’'un AEP fondé sur
des peignes spectraux dans la situation multipitch. La combinaison des fonctions PDN et PDM est
discutée dans la section 4.6. Cette combinaison est désignée comme étant le principe PSH ou principe

de Peigne & Suppression harmonique.
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FIGURE 4.41: Comparaison des fonctions PDM2 (rouge) et fonctions PUI (noir) en situation 4-pitch. (a) Inter-
valle de recherche [50,800Hz]. (b) Partie sous-harmonique [50,240Hz]. (c) Partie sur-harmonique [240,800Hz].
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FIGURE 4.42: Comparaison des fonctions PDM3 (rouge) et fonctions PUI (noir) en situation 4-pitch. (a) Inter-
valle de recherche [50,800Hz]. (b) Partie sous-harmonique [50,240Hz]. (c) Partie sur-harmonique [240,800Hz].
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4.6 Principe de Peigne & Suppression Harmonique

Le principe de Peigne a Suppression Harmonique (PSH) repose sur 'annulation des pics parasites
des fonctions de pitch qui a été présenté dans |Liénard et al., 2008|. Il consiste & traiter isolément
I'atténuation de chacun des pics parasites en utilisant les PDN et PDM a différents ordres. En com-
binant les résultats obtenus par chacun des PDN et PDM de tous ordres, il est possible de réduire

considérablement 'amplitude des pics parasites. Les quatre points suivants présentent ’essence de
PSH.

1. Calcul de la fonction PUI

2. Calcul des fonctions PDNA & différents ordres premiers
3. Calcul des fonction PDMA & différents ordres premiers
4

. Calcul d'une fonction de sélection des pics Fy par combinaisons des fonctions PUI, PDNA et
PDMA

Plusieurs implémentations de PSH existent et toutes respectent ces quatre étapes. Une implémentation
possible nommée PSHy;,, et décrite dans le chapitre 5 paragraphe 5.2.2 donne les résultats suivants en

situations monopitch et multipitch sur les exemples utilisés dans ce chapitre.

4.6.1 Situation monopitch

En situation monopitch, le graphique (a) de la figure 4.43 présente la fonction PUI avec correc-
tion hyperbolique et le graphique (b) présente la fonction PSH obtenue par I'algorithme PSHy,, (cf.
chapitre 5 paragraphe 5.2.2) en n’utilisant que les PDN et PDM d’ordre 2 et 3. La fonction PSH est
calculée & partir du minimum des fonctions PDN2, PDN3, PDM2 et PDMS3. Le résultat, certes obtenu

10 S I e TR R TP T RIT RS T ST e .

_____ lﬂﬁn MI\A /\ f\)
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FIGURE 4.43: Comparaison des fonctions PUI et de la fonction PSH en situation monopitch. (a) Fonction PUI
avec correction hyperbolique. (b) fonction PSH.

sur un spectre idéal, est clair. Le pic en Fy émerge trés largement du reste et la fonction PSH est faci-
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lement utilisable. Seuls quelques pics parasites de trés faibles amplitudes subsistent et principalement
dans les basses fréquences. Il convient maintenant d’observer si ce principe est robuste en situation

multipitch.

4.6.2 Situation bipitch

0 |
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FIGURE 4.44: Comparaison des fonctions PUI et de la fonction PSH en situation bipitch. (a) Fonction PUT avec
correction hyperbolique. (b) fonction PSH.

En situation bipitch, le graphique (a) de la figure 4.44 présente la fonction PUI avec correction hy-
perbolique et le graphique (b) présente la fonction PSH obtenue par I'algorithme PSHy,;, en n’utilisant
que les PDN et PDM d’ordre 2 et 3. La encore, le résultat est convaincant et les pics de Fy1 et Fyo
sont clairement émergent impliquant que la fonction PSH est facilement exploitable. Il faut toutefois
étre prudent car 'amplitude et le nombre des pics parasites ont augmentés par rapport a la situation

monopitch et le spectre étudié est idéal.

4.6.3 Situation 4-pitch

En situation 4-pitch, le graphique (a) de la figure 4.45 présente la fonction PUI avec correction hy-
perbolique et le graphique (b) présente la fonction PSH obtenue par I'algorithme PSH,,;, en n’utilisant
que les PDN et PDM d’ordre 2 et 3. Le résultat est plus nuancé que les précédents et le pic parasite
en 400Hz reste important. Il reste cependant trés prometteur puisque ’estimation de Fy est correcte.
Il faut observer la diminution des pics en 200Hz et 240Hz par rapport & leurs originaux du graphique
(a). Ce point nuit a I'estimation de Fy et son explication reste une piste a explorer dans 'utilisation
des PDN et PDM. Les relations (p,q) entre les Fy mélangées ainsi que le nombre d’harmoniques de
chacune des structures harmoniques jouent certainement un réle important mais ce point n’a pas pu
étre clairement démontré.

L’utilisation combinée des PDN et PDM aux ordres 2 et 3 permet de donner de bons résultats
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FIGURE 4.45: Comparaison des fonctions PUT et de la fonction PSH en situation 4-pitch. (a) Fonction PUI avec
correction hyperbolique. (b) fonction PSH.

d’atténuation des pics parasites quelque soit la situation étudiée. Ces résultats sont certes obtenus sur
des spectres idéaux mais le chapitre 6 d’évaluation montre que le principe de PSH est utilisable sur
des signaux de parole superposée bipitch réels. Les performances obtenues sur des mélanges réels sont

largement a la hauteur de I’état de ’art.

4.7 Conclusions

Le chapitre commence par ’analyse du comportement de l’estimation de Fy multiples par des
peignes fréquentiels élémentaires PUI, PUF, PDI et PDF. Lorsque le spectre d’amplitude n’est pas
de moyenne nulle, la fonction de pitch obtenue par un de ces peignes possédent un comportement
hyperbolique trés génant pour 'estimation de Fy. La correction hyperbolique s’effectue en annulant
la moyenne du spectre d’amplitude. Les pics d’une fonction de pitch ne sont pas positionnés de ma-
niére aléatoire mais suivent une régle déterminée. L’indexation (p,q) permet d’en donner la position
fréquentielle exacte par rapport a la valeur de la Fy. Le pic (p, q) est de fréquence (p/q)Fy avec p,q
entiers non nuls et premiers entre eux. Deux familles de peignes sont finalement présentées : les peignes
a dents négatives (PDN) et les peignes a dents manquantes (PDM). Les PDN permettent, en fonction
de leur ordre A, de supprimer les pics parasites de type (Ap,q) avec (Ap/q) irréductible. Les PDM
permettent, en fonction de leur ordre A, de supprimer les pics parasites de type (p, Aq) avec (p/Aq)
irréductible. 11 doit donc étre possible, & partir de ces deux familles de peignes et en les utilisant
a différents ordres, de supprimer sélectivement les pics parasites de la fonction de pitch d’'un AEP.
Ce chapitre tend & montrer la faisabilité d’un algorithme d’estimation conjointe de Fg multiples par

I'utilisation de plusieurs peignes spectraux.
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Chapitre 5

Implémentations du principe de PSH

5.1 Introduction

Le principe de Peigne a Suppression Harmonique décrit dans le chapitre 4 a été présenté dans |Lié-
nard et al., 2008|. Le principe de PSH est de combiner les fonctions PDN et PDM aux différents ordres
afin de réduire I'amplitude des pics parasites tout en conservant les pics Fg a estimer. Ce chapitre
décrit dans le détail deux implémentations différentes du principe de PSH. Les deux implémentations
prennent en entrée un signal de parole quelconque et un certain nombre de paramétres donnés par
I'utilisateur. Les algorithmes analysent le signal par trames successives. La sortie des algorithmes est
un fichier texte contenant les hypothéses Fg estimées pour chacune des trames du signal. Le fichier
contient également ’amplitude de chaque hypothése et la force de périodicité de chacune des trames. La
premiére implémentation est nommée PSH,,,; et la seconde est nommée PSH,,i,. PSHy1 a été concu
et optimisé pour étre le plus performant possible sur des signaux de parole superposée réelle tout en
étant le plus rapide possible. PSHy,i, est une version « pédagogique » du principe de PSH. C’est a
partir de cette version que sont obtenues tous les graphiques de ce manuscrit. PSHyy;, a été construite
a partir de considérations théoriques et n’a pas été optimisée. La section 5.2 détaille le fonctionnement
des deux implémentations et en donne les différences. La section 5.3 présente les résultats obtenus
par PSHpyinet PSH ,1dans les situations monopitch, bipitch et 4-pitch sur des trames synthétiques et
sur des trames de parole réelle. La section 5.4 présente les situations dans lesquelles nos AEP sont en

difficulté pour estimer correctement les Fy. Enfin, la section 5.5 présente les conclusions de ce chapitre.

5.2 Deux implémentations du principe de PSH

Cette section présente les différentes étapes de TAEP PSH,,, dans le paragraphe 5.2.1. Le para-
graphe 5.2.2 détaille les différentes étapes de PSHy,i,. Enfin, le paragraphe 5.2.3 discute des différences

entre les algorithmes en donnant quelques prévisions quant aux avantages et inconvénients de chacun.

5.2.1 Algorithme PSH,,,

Cette premiére version de PSH a été développée sous PRAAT. L’utilisateur peut régler la zone

de recherche de Fg décrite par deux parameétres : la fréquence fondamentale minimale et la fréquence
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fondamentale maximale. Le réglage standard est [50,800Hz|. Le seuil de voisement est également
réglable et permet d’ajuster la sensibilité de I'algorithme au voisement. Si le seuil de voisement est
élevé, seules les trames dont le voisement est trés marqué seront détectées. Si le seuil de voisement est
faible, des trames litigieuses en termes de voisement peuvent étre détectées comme voisées. L’algorithme
donne aussi la possibilité de régler le nombre de candidats Fp maximal a estimer pour chacune des
trames. La figure 5.1 donne le synopsis général de I'algorithme PSH ;1. Les sous-paragraphes suivants

détaillent ’algorithme bloc par bloc.

signal de parole -
-

PUI ' g

PT FFT [ + FP2 EF, [» 2
4>®—> &

- w

*, PDN o
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= HYP > 2 |
| FP1 . > B
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i PT: Pré-Traitement I

FFT : Fenétrage, zéro-padding et FFT ||
FP1: Fonctions de pitch 1
FP2: Fonctions de pitch 2
Estimation des F;

FIGURE 5.1: Schéma bloc de PSH,,, 1.

5.2.1.1 Etape de Pré-traitement (PT)

L’étape consiste & sous-échantillonner l'intégralité du signal étudié & 2kHz puisque PSH,,, ne
considére que les informations fréquentielles inférieures & 1kHz. L’intensité du signal est normalisée au
sens de la fonction « Scale Intensity... » de PRAAT a 70 dB. Les composantes basses fréquences du

signal complet (0-40Hz) sont ensuite retirées par un filtrage passe-haut non récursif.

5.2.1.2 Etape de FFT (FFT)

Le signal est analysé par trames successives de 50 millisecondes avec un pas d’analyse entre deux
trames successives de 10 millisecondes. Chaque trame est multipliée par une fenétre de Hanning de
maniére a supprimer les discontinuités aux extrémités de la trame. La durée de la trame est rallongée
par zéro-padding (ajout de zéro) de maniére a obtenir une trame de 500 millisecondes soit 10 fois la

durée de la trame initiale. Le spectre d’amplitude de la trame est alors calculé par une FFT.
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5.2.1.3 Etapes de FP1

Cette étape a pour objectif de calculer la fonction PUI avec correction hyperbolique du spectre
d’amplitude. Le bloc PUI consiste a calculer la fonction PUI sans correction hyperbolique a partir
du spectre d’amplitude obtenu dans ’étape FFT. L’intervalle de recherche [7,800H z] est parcouru de
maniére logarithmique avec une précision de 50 pas par octave. Le bloc HYP consiste & calculer I’aire
du spectre d’amplitude (méthode des trapézes). L’aire ainsi estimée permet de calculer I'équation de
I’hyperbole a retirer a la fonction PUI obtenue dans le bloc PUI. L’équation de ’hyperbole H(F,) est

rappelée dans I’équation 5.1 avec A, l'aire du spectre d’amplitude.

H(F) =5 (5.1)

5.2.1.4 Etape FP2

Cette étape est le coeur de PSH,,,,1 et rassemble la construction de toutes les fonctions PDN et PDM
aux ordres 2, 3, 5 et 7. Ces fonctions sont calculées & partir de la fonction PUI issue de I'étape FP1. La
fonction PUI est définie sur [7,800H z| de maniére a ce que chacune des fonctions PDNA et PDMA
soit calculables & partir d’une combinaison linéaire d’échantillons de la fonction PUI. L’équation 5.2
rappelle les valeurs des fonctions PDNA et PDMA en fonction de la fonction PUI (cf. chapitre 4).
A est Pordre du peigne.

OppNa(Fe) =
Oppyma(Fe) =

S pyr(Fe) — ﬁq’PUI (%)

(5.2)
[@pur(Fe) — @pur(AF,)]

A
A-1
A
A—-1
Les fonctions PDN et PDM sont calculées pour Uintervalle de recherche de Fy [50, 800 H z|. Pour chacune
des fonctions PDN et PDM, les valeurs négatives sont misent & 0 car considérées comme ne pouvant

pas étre des candidats Fy.

5.2.1.5 Etape d’estimation de Fy (EFg)

Cette étape prend en entrée deux fonctions : la fonction PUI avec correction hyperbolique et
la fonction produit des fonctions PDN et PDM issues de I'étape FP2. Les fonctions PDN et PDM
atténuent certains pics parasites en fonction de 'ordre tout en laissant relativement intact les pics
des Fg a estimer. Le produit de ces fonctions permet donc de faire fortement émerger les pics des
Fy tout en réduisant notablement les pics parasites. Ce produit construit une fonction de masque
binaire permettant de sélectionner les pics des Fy et de rejeter les autres par seuillage. Les pics de la
fonction PUI avec correction hyperbolique sont conservés tels quels dans la fonction PSH finale si le
masque binaire les indique comme candidat Fy.

Il convient maintenant d’étudier le fonctionnement de la seconde implémentation nommée PSH ;.

5.2.2 Algorithme PSH,;,

Le synopsis de 'algorithme PSHinest donné dans la figure 5.2. Chaque étape va faire 'objet d’un

sous-paragraphe. Le résultat de certaines étapes est analysé & partir d’un signal sinus complexe de
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40ms comportant 10 harmoniques d’amplitude en décroissance racine inverse, avec une Fy de 240Hz (cf.
chapitre 3 paragraphe 3.3.1). La fréquence d’échantillonnage est de 8kHz. Les phases des harmoniques

sont aléatoires selon une distribution uniforme entre [—m, 7. Cette version de PSH a été congue sous

signal de parole FP

T el el o ol e e

APP —» EF,

*3 sesayjodAy

2
E 3

fenétre glissante

Détection des Partiels
MS : Modélisation Spectrale L
FP: Fonctions de pitch
APP : Atténuation des Pics Parasites
EF, :

M
; E: :: Pré-Traitement _¢_
+ o5}

| L]

0t Estimation des F,

FIGURE 5.2: Schéma bloc de PSH,,;,-

MATLAB (Version 7.3.0.0267 R2006b). L’algorithme est défini par un certain nombre de parameétres
permettant de régler les trames, I'intervalle de recherche de Fy, la construction du spectre d’amplitude
et le nombre maximum d’hypothéses Fy par trames. Le réglage standard de PSHy,;, considere des
trames de 40ms avec un recouvrement de 30ms et un intervalle de recherche de Fy compris entre 50 et
800Hz.

5.2.2.1 Etape de pré-traitement (PT)

La composante de chacune des trames est retirée. La trame centrée est multipliée par une fenétre de
Hanning pour supprimer les discontinuités aux extrémités. La trame fenétrée est centrée de nouveau.

Cette opération permet d’obtenir un signal de moyenne nulle et sans discontinuités aux extrémités.

5.2.2.2 Etape de calcul du spectre d’amplitude (FFT)

La durée de la trame est étendue de maniére & ce que son nombre d’échantillon soit la puissance de
2 directement supérieure au nombre d’échantillon initial de la trame. La trame est complétée par des
zéros (zero-padding en anglais). Ceci permet d’utiliser 'algorithme de Transformée de Fourier Rapide

ou FFT. Le spectre d’amplitude est alors calculé.

5.2.2.3 Etape de détection des partiels (DP)

Le spectre d’amplitude obtenu est seuillé et toute valeur dont ’amplitude est inférieure de 30dB &

Iamplitude maximale est mise & 0. Le choix est cohérent car un signal d’intensité de 30dB inférieure &
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FIGURE 5.3: Détection de partiels et conservation des partiels audibles selon un modéle de masquage & base de
filtres gammatones d’ordre 4. (a) Spectre d’amplitude et maxima locaux. (b) gammatones d’ordre 4 passant par
chaque maximum local. (c) Partiels conservés. Les ronds rouges correpondent & ces partiels.

un autre peut étre considérée comme relativement négligeable. L’équation 5.3 donne la valeur théorique

du seuil noté 6. | X (f)] est le spectre d’amplitude.
6 = 20log; Omax | X (f)| — 30 (5.3)

Le spectre d’amplitude seuillé est modélisé par une somme de paraboles qui représentent les partiels
contenus dans le spectre original. Une étape de détection des partiels est donc nécessaire. Cette étape
est réalisée en repérant tous les maxima locaux du spectre d’amplitude. Un filtre gammatone d’ordre
4 (cf. chapitre 3 paragraphe 3.3.3) est calculé pour chaque maximum local du spectre d’amplitude. Le
centre de chaque filtre passe par le maximum local auquel il correspond. Cette opération permet de
construire une courbe de masquage fréquentielle au-dessous de laquelle les maxima locaux ne seront
pas considérés comme des partiels perceptibles et seront exclus de la liste des partiels [Gnansia, 2005].
Les trois étapes de la détection de partiels sont illustrées dans la figure 5.3. Le graphique (a) présente
Pétape de détection des maxima locaux. Le graphique (b) présente I'étape de construction des filtres

gammatones. Le graphique (c) présente le résultat de la détection des partiels perceptibles.

Le tableau 5.1 donne les valeurs centrales des partiels conservés aprés 'étape DP. Il y a 11 partiels
conservés. Dans ce cas synthétique, les valeurs fréquentielles estimées des partiels sont trés proches

des valeurs théoriques. Un des partiels, le premier, est incorrect. Toutefois, son impact sur I’estimation
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TABLE 5.1: Liste des fréquences centrales des partiels conservés.

Numéro du partiel 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
‘Fréquences centrales (Hz) | 31.25 | 239.67 | 480.36 | 719.90 | 959.82 | 1200.25 | 1439.79 | 1680.04 | 1920.21 | 2159.71 | 2400.25

de Fg sera limité. La suite montrera que cette étape est relativement critique dans PSHp,;,. Tout
partiel manqué affaiblit la structure harmonique et donc la qualité du pic dans la fonction de pitch.

Au contraire, tout ajout de partiels améne de nouveaux pics parasites.

5.2.2.4 Etape de modélisation du spectre d’amplitude (MS)

Un partiel est défini par sa fréquence centrale et son amplitude

maximale. Afin de donner la méme importance & chacun des partiels,

les amplitudes des paraboles doivent toutes étre égales. Pourquoi vou-
loir donner la méme importance & tous les partiels? Ce choix est

guidé par deux raisons. D’une part, la nécessité de limiter 'impact

Amplitude

05 -

d’une éventuelle différence d’intensité entre les signaux mélangés. Si

I'un domine l'autre, ses partiels sont plus marqués et de plus grande

W wm m m = mw amplitude que ceux du signal dominé. Par une amplitude insuffisante,

Fréquence (Hz)

les partiels du son dominant peuvent provoquer la disparition du pic
de la Fy du signal dominé dans la fonction de pitch. Une autre rai-

FIGURE 5.4: Recouvrement - de son concerne la distribution de 1’énergie de la parole. La majorité de

deux paraboles. (trait continu . .
,p ) ( ) I’énergie se trouve dans les fréquences comprises entre 0 et 1kHz. Les
Amplitude résultante du recou-

vrement. (trait pointille) Por- partiels de plus haute fréquence sont d’amplitude plus faible et inter-

tions des paraboles non prise en Vviennent moins dans D'estimation de la périodicité. Le fait d’égaliser
compte. les amplitudes permet de donner autant de poids & tous les partiels,

méme ceux des hautes fréquences. L’inconvénient de ce choix est que
tout faux partiel ou partiel du & du bruit est de méme amplitude que les autres. Malgré ’égalisa-
tion des amplitudes des partiels, il faut conserver une information des amplitudes originales. Il a été
décidé que 'amplitude des paraboles soit fixée & la moyenne des amplitudes des partiels. Autrement
dit, chaque partiel est remplacé par une parabole centrée a la position fréquentielle du partiel et dont
I'amplitude maximale vaut la moyenne de ’amplitude de tous les partiels détectés. Dans 'exemple, la
moyenne de I'amplitude des partiels conservés vaut 13.25. Chaque partiel du spectre est modélisée par
une parabole [Martin, 2000] d’une épaisseur fréquentielle b,, de 50Hz (£ 25Hz autour de la fréquence
centrale de 'harmonique). Si pour une fréquence donnée plusieurs paraboles se recouvrent, ’amplitude
de la fréquence donnée vaut 'amplitude maximale des paraboles se recouvrant (cf. figure 5.4). Les
zones fréquentielles qui ne correspondent pas a des harmoniques sont remplacées par une constante
négative de maniére a ce que la moyenne du spectre d’amplitude modéle soit nulle. Ceci a pour effet
de supprimer le comportement hyperbolique des fonctions de pitch et de maximiser les émergences
comme il a été vu dans le chapitre 4. La fréquence de coupure Fysax est fixée & la fréquence centrale

du dernier partiel détecté a laquelle on ajoute la demi-épaisseur fréquentielle d’une parabole soit 25Hz.
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Dans ’exemple Fis4x vaut 2425.25Hz. La figure 5.5 montre le résultat de la modélisation spectrale. La

13.25 —

il

-259 L |
] 240 480 720 960 1200 1440 1680 1920 2160 2400
Fréguence (Hz)

FIGURE 5.5: Modéle spectral du signal exemple.

constante négative vaut -2.59. Les paraboles sont clairement visibles et ont une amplitude maximale
de 13.25. Les différentes fonctions de pitch vont étre calculées a partir de ce modéle spectral. Dans
PSHpin, Uinformation d’amplitude est retirée pour rendre la version uniquement sensible au nombre
d’harmonique et pas a ’amplitude des harmoniques (trés grossiérement le timbre ou plutot une forme
d’enveloppe spectrale). Ce choix est la conséquence de ’analyse théorique des fonctions de pitch donnée
en annexe A qui porte sur des spectres idéaux de Dirac. La version PSH,,,; prend en compte l'infor-
mation d’amplitude et le nombre des harmoniques. Cette différence doit jouer un réle important dans

la différence de résultats entre les deux implémentations.

5.2.2.5 Etape de fonctions de pitch (FP)

Une fois le modéle de spectre obtenu, les différentes fonctions de pitch PUI, PDN et PDM peuvent
étre extraites. La fonction PUI est calculée et met en évidence les relations harmoniques entre les

partiels détectés. Elle est présentée figure 5.6. Toute valeur négative dans la fonction PUI est synonyme

M0 T T T T T T
120 | d :
100 |-

ol e PP P . -
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FIGURE 5.6: Partie positive de la fonction PUI.

de non périodicité (du moins en situation monopitch) puisque cela signifie que les dents du PUI
étaient majoritairement dans les zones négatives du spectre d’amplitude, zones non-harmoniques. C’est
pourquoi seule la partie positive est conservée intacte et les valeurs négatives sont toutes remplacées
par des zéros. L’intervalle standard de recherche de Fy est fixé entre 50 et 800Hz. Cet intervalle
peut contenir au maximum 16 harmoniques (800/50). Pour couvrir ’ensemble des familles de pics
parasites par les PDN et PDM, il faut donc utiliser les ordres premiers de 2 jusqu’a 16. Ainsi, dans son
réglage par défaut, PSH,;, calcule les fonctions PUI, PDN2, PDN3, PDN5, PDN7, PDN11, PDN13,
PDM2, PDM3, PDM5, PDM7, PDM11 et PDM13. Comme il a été montré dans le chapitre 4, les
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pics parasites sont supprimés sélectivement par les différents ordres de PDN et PDM tout en gardant
relativement intact le ou les pics correspondant a la F. Ces caractéristiques sont reprises et permettent
de construire une fonction de pitch nommée fonction de Détection des Pics Parasites. Cette fonction est
notée fonction DPP. Pour chacune des fréquences de la fonction DPP, sa valeur correspond a la valeur
minimale des toutes les valeurs de toutes les fonctions de pitch PDN et PDM. L’équation 5.4 formalise

mathématiquement la fonction DPP. {} désigne I’ensemble et A est un nombre premier différent de 1.

DPP(F,)= min  [{®ppna(Fe, f)}{PromalFe, f)}] (5.4)

A€{2,3,5,7,..}
La figure 5.7 présente la fonction DPP obtenue sur le signal synthétique d’exemple. Le graphique
(a) présente la fonction DPP sur tout l'intervalle de recherche [50,800H z]. Le graphique (b) présente
Pintervalle sous-harmonique au-dessous de la Fy & 240Hz et le graphique (c) illustre la partie sur-

harmonique au-dessus de 240Hz. La fonction DPP posséde une majorité de valeurs négatives hormis
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FIGURE 5.7: Fonction DPP. (a) Dans son intégralité. (b) Zoom sur I'intervalle sous-harmonique [50,240Hz]. (c)
Zoom sur 'intervalle sur-harmonique [240,800Hz].

pour le pic en Fy. Le seul pic parasite restant est placé a 113.3Hz et est d’amplitude trés faible. La
fonction DPP est utilisée pour déterminer les pics parasites et les pics & conserver comme le précise
le sous-paragraphe 5.2.2.6. Le parcours de 'intervalle de recherche [50, 800H z] est effectué de maniére
logarithmique. 50Hz est considérée comme 1’octave 0, 100Hz est donc 'octave 1, 200Hz ’octave 2, etc.
Le pas de parcours est fixé & 100 par octave. Ce choix est motivé par deux raisons. D’une part un gain

de temps de calcul. Avec la version standard de PSH, il y a 13 fonctions de pitch & calculer par trame.
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En conservant une échelle linéaire par pas de 1Hz avec un intervalle de recherche de [50,800Hz], il y a
13 % 751 = 9763 itérations. Avec une échelle par octave avec 100 pas par octave, il y a 13 % 400 = 5200
itérations soit un nombre d’itérations presque réduite de moitié. D’autre part, les maxima locaux
des fonctions de pitch s’élargissent lorsque la fréquence augmente. Une échelle logarithmique permet
d’adapter la résolution fréquentielle du parcours en fonction de la fréquence. La résolution est fine dans
les basses fréquences et grossiére dans les hautes fréquences. Avec un parcours & pas constant de 1Hz,
la résolution risque d’étre trop faible dans les basses fréquences (perte de précision) et risque d’étre

trop fine dans les hautes fréquences (perte de temps de calcul).

5.2.2.6 Atténuation des pics parasites

Un masque de suppression harmonique est calculé en comparant la fonction de pitch PUI et la
fonction DPP. Chacun des maxima locaux positifs de la fonction DPP est une hypothése Fy potentielle.
Plus un maximum local de la fonction DPP est faible par rapport & son homologue de la fonction PUI,
plus le maximum local a des chances d’étre un pic parasite. L’écart relatif entre la fonction PUI et
la fonction DPP est le critére objectif utilisé pour quantifier la distance entre les deux fonctions. Ce
critére permet de calculer le masque de suppression harmonique noté MAQ. Les valeurs de MAQ sont
comprises entre 0 et 1. Plus la valeur est proche de 0, plus le pic est considéré comme parasite. La
fonction MAQ est calculée seulement pour les fréquences des maxima locaux du PUI Pour chaque
valeur MAQ obtenue, elle est attribuée a tout le pic comme l'illustre le graphique (b) de la figure 5.7
pour les fréquences autour de 240Hz. L’équation 5.5 présente le calcul de la fonction masque. Si la
valeur du masque est supérieure a 1, alors la valeur est saturée & 1. De méme, si la valeur est inférieure

4 0, elle est saturée a 0.

_ DPP(f)

MAQ(f) = PUI(f) (5.5)

La fonction MAQ est utilisée comme une fonction de pondération et la fonction PSH est le résultat du
produit de la fonction MAQ avec la fonction PUIL Le graphique (c¢) de la figure 5.8 présente la fonction
PSH qui est le produit entre la fonction PUI du graphique (a) et le masque déduit de la comparaison
entre la fonction PUT et la fonction DPP présenté au graphique (b). Les hypothéses F sont déterminées
a partir de la fonction PSH. L’amplitude des pics par ordre décroissant indique l'ordre des hypothéses
Fy. Dans ’exemple, PSH donne un résultat quasi parfait puisqu’il ne reste de la fonction PUI que le
pic principal d’amplitude 132.4 placé a 240Hz et un autre pic parasite d’amplitude 1.6 placé a 113Hz

environ et entouré dans le graphique (c). Tout le reste est mis & zéro par la fonction MAQ.

5.2.2.7 Etape d’estimation des Fy (EFg)

L’estimation est faite a partir de la fonction PSH en considérant les N premiers maxima par ordre
décroissant d’amplitude. Dans I'exemple, seules deux hypothéses Fy sont fournies. La premiére hypo-
these vaut effectivement 240Hz (239.99Hz exactement) pour une amplitude de 132.44 et la seconde vaut
113.32Hz pour une amplitude de 1.57. L’estimation est donc correcte. Le nombre standard d’hypothése

est fixé & 5. Bien entendu, ce nombre est paramétrable & souhait.
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FIGURE 5.8: Fonctions PUI, MAQ et PSH en situation monopitch sur le signal synthétique exemple. (a) Fonction
PUIL (b) Fonction MAQ. (c¢) Fonction PSH.

5.2.3 Différences des deux implémentations

PSHnin et PSH,,,1 ont été écrits dans deux optiques bien différentes. PSH i, est un AEP construit
pour vérifier des considérations théoriques, pour construire les figures du manuscrit et n’a pas été
optimisé en terme de vitesse ni élaboré & partir de sons de parole réelle. C’est un outil pédagogique
permettant de démontrer les principes de PSH. PSH,,,,;1 a été construit dans 'optique d’étre rapide et
relativement robuste et est le fruit de nombreux tests sur des signaux de parole superposée réelle. Les

différences entre ces deux AEP sont données dans la liste suivante :

e PSH,,, sous-échantillonne le signal & 2kHz puisqu’il ne considére que l'information spectrale
inférieure & 1kHz. Autrement fit, FMAX vaut 1kHz. PSH,,;, n’est pas limité de la sorte et son
Frrax dépend du nombre de partiels détectés.

e PSH,,,1 utilise I'information brute du spectre d’amplitude. PSH,;;, utilise une étape de détection
de partiels visant & isoler uniquement les maxima du spectre qui s’apparente & un partiel.

e PSH,,,1 utilise I'information d’amplitudes des partiels du spectre d’amplitude et donc 'informa-
tion de timbre. PSHp,i, perd cette information de timbre en uniformisant ’amplitude des partiels
et ne s’appuie que sur la position fréquentielle des partiels. Il conserve néanmoins une certaine
information de I’énergie de la trame en fixant ’amplitude des partiels & la valeur moyenne des
partiels détectés.

e PSH, 1 combine les fonctions PDN et PDM en utilisant un produit. PSH,;, utilise un minimum
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pour combiner ces fonctions.

e PSH, 1 et PSH,;, utilisent tous deux les pics de la fonction PUT avec correction hyperbolique
comme base de construction de leurs fonctions PSH. PSH,,,; utilise un masque binaire pour
sélectionner les pics de la fonction PUI & conserver dans la fonction PSH. PSH,,i, calcule un
masque réel issue de la différence entre la fonction DPP et la fonction PUIL

La section 5.3 présente les résultats obtenus par les deux implémentations sur quelques exemples
représentant les situations monopitch, bipitch et 4-pitch. Les situations difficiles de sons & 'octave sont
présentés et les deux implémentations se montrent capables, au moins sur des signaux synthétiques,

de les traiter correctement.

5.3 Résultats de PSH,,,; et PSH,,;,,

Cette section présente les fonctions PSH obtenues dans différentes situations. Tout d’abord, la
situation monopitch est proposée dans le paragraphe 5.3.1 pour illustrer le bon fonctionnement de
Palgorithme dans ce cas de figure. Ensuite, les situations multipitch bipitch (cf. paragraphe 5.3.2) et
4-pitch (cf. paragraphe 5.3.3) sont étudiées au travers de cas généralement considérés comme problé-
matiques : la situation de Fy a loctave, la situation de « wirtual multipitch » et la situation dans

laquelle la différence entre les Fg est faible.

5.3.1 Situation monopitch

Seuls des signaux monopitch de parole réelle sont testés dans ce paragraphe. Les résultats obtenus
sur une trame voisée de voix de femme sont donnés dans le sous-paragraphe 5.3.1.1. Une autre trame

voisée de voix d’homme est testée dans le sous-paragraphe 5.3.1.2.

5.3.1.1 Parole réelle — voix de femme

La trame voisée est extraite du corpus de Bagshaw (cf. chapitre 6 pour des précisions sur le corpus).
Le signal utilisé est sb002 et la phrase prononcée est : « I’d like to live the signal safe ». La trame
correspond au « ¢ » prononcé dans le mot « live » au centre de la phrase. La figure 5.9 montre la
fonction PUI, la fonction MAQ et la fonction PSH obtenue par PSH,y,i, dans les graphiques (a), (b) et
(c) respectivement. La valeur théorique obtenue par ACF sur le signal EGG (méthode décrite dans le
chapitre 6 paragraphe 6.5.2) est de 289.3Hz. La valeur estimée est de 293.1Hz soit un écart relatif de
1.3%. L’estimation est donc correcte et il reste peu de pics parasites. La figure 5.10 présente les résultats
de PSH,,,y sur cet exemple. Le graphique (a) donne la fonction PUI avec correction hyperbolique. Le
graphique (b) donne la partie positive de cette méme fonction PUIL. Le graphique (¢) donne la fonction
de masque binaire et le graphique (d) donne la fonction PSH obtenue. L’estimation donne 292Hz et
plus aucun pic parasite n’est présent sur la fonction PSH. I’écart relatif est de 0.9% ce qui est trés

correct.
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FIGURE 5.9: Fonctions PUI, MAQ et PSH obtenues par PSH,,;, en situation monopitch sur une voix de femme.
(a) Fonction PUL (b) Fonction MAQ. (c) Fonction PSH.
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FIGURE 5.10: Fonctions PUI, MAQ et PSH obtenues par PSH,,,,,; en situation monopitch sur une voix de femme.
(a) Fonction PUL (b) Fonction MAQ. (c) Fonction PSH.
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5.3.1.2 Parole réelle — voix d’homme
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FIGURE 5.11: Fonctions PUI, MAQ et PSH obtenues par PSH,,,;, en situation monopitch sur une voix d’homme.
(a) Fonction PUL (b) Fonction MAQ. (c) Fonction PSH.
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FIGURE 5.12: Illustration de pics
parasites proches.

La trame utilisée est un extrait du signal rl001 appartenant au
corpus de Bagshaw. La phrase prononcée est « Where can I park my
car ¢ ». La trame se trouve au centre du « a » contenu dans le mot
« car ». Le graphique (a) de la figure 5.11 présente la fonction PUI, le
graphique (b) la fonction MAQ et le graphique (¢) montre la fonction
PSH. La valeur théorique est de 110.6Hz. La valeur estimée est de
110.6Hz. L’estimation est donc correcte et sans aucun décalage. En
revanche, le premier pic parasite est & 108.1Hz. La figure 5.12 est un
zoom autour du pic de la Fy. PSH;npeut produire des maxima locaux
qui contiennent plusieurs autres maximum. Ces maxima ne peuvent
pas étre considérés a proprement parlé comme parasites car leur po-
sition fréquentielle sera proche de la position théorique. Cependant,

ils vont diminuer la précision de PSHpi,. La figure 5.13 présente les

résultats obtenus par PSHy, . Les graphiques (a) et (b) présentent la fonction PUT avec correction hy-

perbolique. Le graphique (c) présente le masque binaire et le graphique (d) présente la fonction PSH.

L’estimation de Fy donne une valeur de 113Hz ce qui est correct a 2.2% prés. En situation monopitch

réelle, les deux implémentations de PSH sont performantes. Qu’en est-il du passage aux situations
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F1GURE 5.13: Fonctions PUI, MAQ et PSH obtenues par PSH,,,, en situation monopitch sur une voix d’homme.
(a) Fonction PUL (b) Fonction MAQ. (c) Fonction PSH.

bipitch et 4-pitch?

5.3.2 Situations bipitch

Dans un premier temps, des signaux bipitch synthétiques vont permettre d’étudier le comporte-
ment des deux implémentations de PSH dans les cas réputés comme difficiles a traiter. Il s’agit des
cas de deux Fg & l'octave, de Fg en relation de « wirtual multipitch » et de deux Fy proches. Ces
trois cas sont développés dans les sous-paragraphes 5.3.2.1, 5.3.2.2 et 5.3.2.3 respectivement. Le der-
nier sous-paragraphe va permettre de donner un ordre de grandeur de la résolution fréquentielle de
PSH et PSHpyinc’est-a-dire de la différence minimale entre deux Fg requise pour les discriminer.
Dans un second temps, des signaux bipitch de parole réelle vont permettre de confronter PSH & une
situation plus réaliste. Des mélanges voix de femmes/voix de femmes, voix de femme/voix d’homme
et voix d’homme/voix d’homme sont présentés dans les sous-paragraphes 5.3.2.1, 5.3.2.2 et 5.3.2.3

respectivement.

5.3.2.1 Signaux synthétiques — situation a ’octave

Le signal exemple est une somme de deux signaux synthétiques. L’un est de fréquence fondamentale
Fp1 4 120Hz. L’autre est de fréquence fondamentale Fyo & 240Hz. Les deux Fg sont & 'octave ce qui est
une des situations les plus emblématiques a traiter dans la littérature. Le graphique (a) de la figure 5.14
montre la fonction PUIL, le graphique (b) montre la fonction MAQ et le graphique (¢) montre la fonction
PSH. 11 apparait que PSH,i, parvient trés bien a estimer les Fg & ’octave puisque les deux pics de plus
fortes amplitudes sont les pics de Fp et Fpo. Les valeurs estimeées sont correctes : 120 et 240Hz. Le pic
parasite le plus fort est situé a 56.7Hz. La figure 5.15 présente les résultats de PSH,,,1. Les graphiques

(a) et (b) montrent la fonction PUI avec correction hyperbolique. Le graphique (c) montre le masque
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FI1GURE 5.14: Fonctions PUI, MAQ et PSH obtenues par PSH,,;;, en situation bipitch sur un signal synthétique
comportant deux Fy a l'octave. (a) Fonction PUL (b) Fonction MAQ. (c) Fonction PSH.

binaire et le graphique (d) illustre la fonction PSH. La aussi, l'estimation est correcte et seul les deux
pics des Fy subsistent dans la fonction PSH. L’estimation donne effectivement 120Hz et 240Hz. Le cas

a loctave ne semble pas étre un probléme pour 'exemple synthétique étudié ni pour PSHi,, ni pour
PSH -
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F1GURE 5.15: Fonctions PUI, MAQ et PSH obtenues par PSH,,,,;; en situation bipitch sur un signal synthétique
comportant deux Fy a l'octave. (a) Fonction PUIL (b) Fonction MAQ. (c) Fonction PSH.
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5.3.2.2 Signaux synthétiques — situation de virtual multipitch

Le signal exemple est construit de la méme maniére que précédemment. Fp; vaut 160Hz et Fpa
vaut 240Hz. Cette situation représente une situation de virtual multipitch c’est-a-dire une situation
dans laquelle une fréquence inférieure & Fpp et Fpo peut également étre la Fy des deux structures
harmoniques. La situation de virtual multipitch la plus génante est celle dans laquelle les deux Fy sont
en relation (2, 3). Il s’agit du cas ici puisque 160 = (2/3) * 240. La fréquence de 80Hz est trés parasite
car elle est pic (1,2) et Fo; et le pic (1,4) de Fyy. La figure 5.16 présente les résultats de PSHyy;,. Dans
la fonction PUI du graphique (a), 'amplitude en 80Hz est effectivement plus importante que celle des

Fy. Les valeurs estimées valent 160 et 240Hz. Le pic parasite le plus fort reste celui en 80Hz mais a été
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FI1GURE 5.16: Fonctions PUI, MAQ et PSH obtenues par PSH,,;;, en situation bipitch sur un signal synthétique
comportant deux Fy en situation de virtual multipitch. (a) Fonction PUI (b) Fonction MAQ. (c¢) Fonction PSH.

nettement atténué. PSHy,i, témoigne d’un comportement trés satisfaisant dans cette situation puisque
les deux pics des Fg théoriques émergent tres nettement du reste. Le PSHy,i, semble bien traiter tous
les cas de virtual multipitch dont le cas & 'octave fait parti. La figure 5.17 présente les résultats obtenus
avec PSH,,,,1 dans la méme situation. L’estimation est correcte et fournit 160Hz et 240Hz en hypotheése

Fo. Il ne reste plus aucun pic parasite dans la fonction PSH et le comportement de PSH jest trés

satisfaisant.
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FI1GURE 5.17: Fonctions PUI, MAQ et PSH obtenues par PSH,,,,;; en situation bipitch sur un signal synthétique
comportant deux Fy en situation de virtual multipitch. (a) Fonction PUI. (b) Fonction MAQ. (¢) Fonction PSH.

5.3.2.3 Signaux synthétiques — situation de Fy proches

Le signal exemple est construit comme précédemment. 1l s’agit de montrer la limite de résolution
dans la distinction de deux Fg proches. La figure 5.18 illustre la fonction PUI, la fonction MAQ et
la fonction PSH obtenues dans un mélange synthétique dont une Fg vaut 233Hz et I'autre 240Hz.
L’écart entre les deux Fy est d’environ un quart de ton (233 % 2(0.5/12) ~ 240) soit 3% d’écart relatif
(233 % 1.03 =~ 240). Le graphique (a) montre la fonction PUI, le graphique (b) la fonction MAQ et le
graphique (c) la fonction PSH obtenues par PSHy,i,. Les valeurs estimées sont 233.59Hz et 239.37Hz
et sont donc correctes. Les pics parasites sont tres fortement atténués. La limite de résolution se situe
autour de ce quart de ton soit environ 3% d’écart relatif entre les deux Fo. Un test (non présenté) a été
effectué avec un écart de 1.5% environ (un huitiéme de ton) dans le cas synthétique. PSHy;, parvient
encore & distinguer les deux Fy mais les deux maxima locaux sont quasiment fusionnés en un seul. Si
I’écart relatif est encore diminué, les deux Fg ne sont plus distinguables. Avec un signal de parole réelle,
il faut compter sur une résolution plus faible et par conséquent 3% est un bon ordre de grandeur. La
figure 5.19 présente les résultats obtenus par PSH,, dans une situation de Fy proches. Les graphiques
(a) et (b) donnent la fonction PUI avec correction hyperbolique. Le graphique (c) donne le masque
binaire et le graphique (d) donne la fonction PSH. L’exemple n’est pas le méme que celui utilisé pour
PSHin car PSH,, ne parvient pas a discriminer une Fy & 233 et 'autre & 240Hz. L’exemple pris
est donc un mélange d’une structure harmonique de Fy & 225Hz et lautre & 240Hz. L’estimation de
Fy est correcte et il n’y a plus aucun pic parasite. Un test (non présenté) montre qu’a partir de 230Hz,
PSH,,q n’arrive plus & distinguer les deux Fy et fournit la valeur moyenne comme unique hypothése
Fy c’est-a-dire 235Hz pour le couple de Fy (235,240Hz). La limite de résolution de PSHy,, est plus
faible que PSHpi, et se situe autour de 5-6% soit autour du demi ton.

Observons a présent les capacités des implémentations de PSH soumis & de la parole réelle bipitch.
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F1GURE 5.18: Fonctions PUI, MAQ et PSH obtenues par PSH,,,;,, en situation bipitch sur un signal synthétique
comportant deux Fy proches. (a) Fonction PUIL (b) Fonction MAQ. (c¢) Fonction PSH.
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FI1GURE 5.19: Fonctions PUI, MAQ et PSH obtenues par PSH,,,,;; en situation bipitch sur un signal synthétique
comportant deux Fy proches. (a) Fonction PUIL (b) Fonction MAQ. (¢) Fonction PSH.
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5.3.2.4 Parole réelle — mélange voix de femme/voix de femme

La premiére trame est celle du « ¢ » de voix de femme utilisé précédemment dans le sous-
paragraphe 5.3.1.1. La seconde trame est un « o » de voix de femme. Elle est contenue dans le mot
« no » de la phrase « [ hatch my bets and take no risks ». Le fichier utilisé est sb034 et appartient
au corpus de Bagshaw. Les signaux mélangés sont d’abord normalisés en terme d’intensité. L’intensité
est entendue au sens de la fonction « Get intensity (dB) » fournie dans le logiciel PRAAT (cf. cha-
pitre 6 équation 6.13 pour le détail). Il sont ensuite additionnés et mis a I’échelle pour que 'extremum
du mélange vaille 0.99 afin d’éviter toute saturation (clipping) lors de l'enregistrement de la forme
d’onde au format WAV. Cette procédure de normalisation est utilisée dans tous les mélanges utilisés
dans ce chapitre. La figure 5.20 montre les résultats de PSHp,i, sur un mélange de voix de femmes.
Le graphique (a) contient la fonction PUI, le graphique (b) contient la fonction MAQ et le graphique

(c) présente la fonction PSH. Les valeurs théoriques & estimer sont 253.4Hz et 289.3Hz. L’estimation
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F1GURE 5.20: Fonctions PUIL, MAQ et PSH obtenues par PSH,,;, en situation bipitch réel voix de femme/voix
de femme. (a) Fonction PUI. (b) Fonction MAQ. (c¢) Fonction PSH.

donne 293.3Hz, 95Hz et 254.3Hz. Le pic en 95Hz reste plus élevé que celui en 254.3Hz. Le fait d’avoir
a regarder plus d’hypothéses que de Fg théorique diminue le critére qui sera nommé « précision » dans
le reste du manuscrit. La précision d’une trame correspond au nombre d’hypothéses nécessaires pour
que toutes les Fy de références soient trouvées. Dans cet exemple, la précision est de 2/3 car il faut 3
hypothéses pour que PSH donne les deux références Fg. La précision est détaillée dans le chapitre 6

dédié a ’évaluation. La figure 5.21 présente le résultat obtenu par PSH,,,. Les graphiques (a) et (b)
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représentent la fonction PUI avec correction hyperbolique. Le graphique (c) est la fonction de masque

binaire et le graphique (d) est la fonction PSH. I’estimation de Fy donne 256 et 290Hz en premiers

TiB598 127 147 254 294 508 588 762 800
b

LI L I O

a Lo 3
£ o :
2 05 :
= Cl :

L L

738598 127 147

508 588 762 800
(c)

L
738598 127 147

Frégquence (Hz)

FIGURE 5.21: Fonctions PUI, MAQ et PSH obtenues par PSH,,,; en situation bipitch réel voix de femme/voix
de femme. (a) Fonction PUI (b) Fonction MAQ. (c¢) Fonction PSH.

candidats Fg. La précision est donc de 100%. Deux autres pics parasites restent dans la fonction PSH
et sont placés en 98Hz et 508Hz.

5.3.2.5 Parole réelle — mélange voix de femme/voix d’homme

La premiére trame est la trame de « 7 » utilisée dans le sous-paragraphe 5.3.1.1. La seconde trame
est la trame de « a » utilisée dans le sous-paragraphe 5.3.1.2. Aprés 1’étape de normalisation des
intensités, les signaux sont additionnés. La figure 5.22 présente les résultats de PSHy,i, sur le mélange
voix de femme/voix d’homme. Le graphique (a) présente la fonction PUIL, le graphique (b) présente
la fonction MAQ et le graphique (c) présente la fonction PSH. Les Fy de références valent 110.6Hz
et 289.6Hz. L’estimation donne dans 'ordre des amplitudes 110.7Hz, 113.1Hz, 94.5Hz et 293.1Hz. La
précision de PSH dans cet exemple est de 1/2. Le pic en 113Hz est du & un maximum local dans
le méme pic que celui de 110Hz, phénoméne déja décrit dans la figure 5.12. La figure 5.23 présente
les résultats obtenus par PSH,,, . Les graphiques (a) et (b) donnent la fonction PUT avec correction
hyperbolique. Le graphique (c) représente la fonction de masque binaire et le graphique (d) illustre la
fonction PSH. L’estimation donne 292 et 113Hz ce qui est correct. Il reste quatre pics parasites qui

sont d’amplitude inférieure & la moitié des maxima des Fy & estimer.
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FIGURE 5.22: Fonctions PUIL, MAQ et PSH obtenues par PSH,,;, en situation bipitch réel voix de femme/voix
d’homme. (a) Fonction PUIL (b) Fonction MAQ. (c) Fonction PSH.
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FIGURE 5.23: Fonctions PUI, MAQ et PSH obtenues par PSH,,,; en situation bipitch réel voix de femme/voix
d’homme. (a) Fonction PUIL (b) Fonction MAQ. (c¢) Fonction PSH.
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5.3.2.6 Parole réelle — mélange voix d’homme/voix d’homme

La premiére trame contient le « a » utilisé dans 5.3.1.2. La seconde trame est un « ou » extrait
du signal rl023 appartenant au corpus de Bagshaw. La phrase prononcée est : « I can’t move my
legs ». Le son « ou » provient du mot « move ». La mélange est obtenu aprés normalisation des
intensités. La figure 5.24 présente les résultats obtenus par PSHy,,. Les graphiques (a), (b) et (c)
illustrent respectivement les fonctions PUI, MAQ et PSH. Les valeurs de Fy références sont 101.6Hz et
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FIGURE 5.24: Fonctions PUI, MAQ et PSH obtenues par PSH,,,;,, en situation bipitch réel voix d’homme/voix
d’homme. (a) Fonction PUIL (b) Fonction MAQ. (c¢) Fonction PSH.

110.6Hz. L’estimation donne 108.3Hz, 110.4Hz et 100.3Hz. L’estimation de Fy multiple est correct mais
la précision est de 2/3. L’amplitude des pics parasites est rejetée & un peu plus de la moitié de celle des
pics Fg ce qui est assez satisfaisant. La figure 5.25 présente les résultats de PSH,,,; sur le méme exemple.
L’estimation donne 112Hz et 99Hz. L’estimation reste correcte et la fonction PSH ne conserve cing pics
parasites. Sur les trois exemples réels, PSH,,,1 se montre plus performant que PSH,,;, notamment dans
le nombre de pics parasites restants dans la fonction PSH et dans la précision requise pour retrouver
les bonnes estimations de Fy. Cette observation est moins vraie sur des signaux synthétiques ce qui est
logique puisque PSHyi, est issu de considérations purement théoriques. De maniére générale, le passage
A une situation bipitch est bien réussi pour les deux AEP et notamment pour PSH,,,;. La suppression
des pics parasites est performante. Il apparait logiquement une dégradation des performances entre
I'utilisation de signaux synthétiques et les signaux réels. Les pics parasites restant sont plus nombreux

avec des signaux de parole réelle. La précision de nos AEP diminue et il faut plus d’hypothéses pour
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FIGURE 5.25: Fonctions PUI, MAQ et PSH obtenues par PSH,,,; en situation bipitch réel voix d’homme/voix
d’homme. (a) Fonction PUIL (b) Fonction MAQ. (c¢) Fonction PSH.

retrouver les références méme si cela n’est pas encore trop visible pour PSH,,,;. Qu’en est-il d'un

passage a la situation plus complexe 4-pitch ?

5.3.3 Situations 4-pitch

Dans un premier temps, deux trames 4-pitch synthétiques sont utilisés pour analyser le compor-
tement de PSH dans un cas relativement général puis dans le cas de 4 Fy en série octave. Les sous-
paragraphe 5.3.3.1 et 5.3.3.2 traitent ces deux cas. Dans un second temps, une trame 4-pitch de parole
réelle est utilisé pour confronter PSH & une situation réaliste et compliquée a résoudre. Cette situation

est traitée dans le sous-paragraphe 5.3.3.3.

5.3.3.1 Signaux synthétiques — situation générale

Le signal synthétique est un mélange 4-pitch dans lequel Fp; vaut 200Hz, Fyo vaut 240Hz, Fys vaut
280Hz et Fp4 vaut 320Hz. Les structures harmoniques ont toutes 10 harmoniques qui décroissent en
racine inverse. La figure 5.26 présente les résultats obtenus par PSHy,i,. Les graphiques (a), (b) et
(c) illustrent respectivement les fonctions PUI, MAQ et PSH. L’estimation donne 279.9Hz, 320.1Hz,
240Hz, 399.9Hz, 78Hz et 199.7Hz. La résolution de PSH,,;, dans cet exemple est de 2/3 car il faut 6
hypothéses pour retrouver les 4 Fo de référence. Le pic en 400Hz est un pic parasite important dont
la suppression est difficile car il est le double de 200Hz (Fp;) et d’autre part le pic (5,4) de Fps. La
figure 5.27 présente les résultats obtenus par PSHy,, . Le graphique (a) présente la fonction PUI et le
graphique (b) en présente la partie positive. Le graphique (c) présente la fonction de masque binaire
et le graphique (d) illustre la fonction PSH. L’estimation donne les hypothéses F( suivantes : 80, 66,
240, 161, 320, 93, 277 et 199Hz. Les pics des Fy & estimer sont bien présents mais ne sont plus les
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FIGURE 5.26: Fonctions PUIL, MAQ et PSH obtenues par PSH,,;, en situation synthétique 4-pitch. (a) Fonction
PUIL (b) Fonction MAQ. (c¢) Fonction PSH.

pics de plus forte amplitude. Ceci se traduit par une chute de la précision qui vaut 1/2 pour 'exemple

considéré.
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F1GURE 5.27: Fonctions PUIL, MAQ et PSH obtenues par PSH,,,,,; en situation synthétique 4-pitch. (a) Fonction
PUL (b) Fonction MAQ. (c) Fonction PSH.
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5.3.3.2 Signaux synthétiques — situation en série d’octave

Le signal synthétique est un mélange 4-pitch dont les quatre Fg sont en série octave. Fy; vaut 60Hz,
Fys vaut 120Hz, Fyz vaut 240Hz et Fyy vaut 480Hz. Le nombre d’harmonique est limité a 8 pour que
I'harmonique la plus aigué (3840Hz) soit située au-dessous de 4kHz. La figure 5.28 présente les résultats
obtenus par PSHy,i,. Les graphiques (a), (b) et (c) illustrent respectivement les fonctions PUI, MAQ
et PSH. L’estimation donne 240Hz, 479.9Hz, 120Hz, 52.5Hz et 61.9Hz. La précision du PSH est de
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F1GURE 5.28: Fonctions PUI, MAQ et PSH obtenues par PSH,,;, en situation synthétique 4-pitch avec les Fy en
série octave. (a) Fonction PUIL (b) Fonction MAQ. (c) Fonction PSH.

4/5 dans cet exemple. Toutefois, le pic en 61.9Hz est un pic parasite qui sera pris pour une « bonne »
hypothese (& 3.2% prés) car le véritable pic en 60Hz a été supprimé dans la fonction DPP. La figure 5.29
présente le résultat obtenu par PSHy,,. Le graphique (a) présente la fonction PUT et le graphique (b)
en présente la partie positive. Le graphique (c) présente la fonction de masque binaire et le graphique
(d) illustre la fonction PSH. Les trois premiers candidats de Pestimation de Fy sont 120Hz, 241Hz et
57Hz. L’hypotheése Fy en 57Hz peut étre considérée comme correcte (& 5% prés de 60Hz) mais est en
réalité une erreur. Il apparait en effet dans le masque binaire du graphique (c¢) que le pic en 60Hz
est rejeté, comme pour PSH,i,. L’hypothése en 480Hz est perdue mais était de toute fagon fortement
atténuée dés la fonction PUI du graphique (b). Ceci s’explique sans doute par le fait que FMAX soit
fixé & 1kHz ce qui autorise la fonction PUI & ne prendre en compte que deux harmoniques (480Hz et
960Hz). Sur ces signaux synthétiques, PSHyi, semble donner sensiblement de meilleurs résultats. Ce

phénoméne s’explique justement par le caractére synthétique des signaux utilisés sur lesquels PSHy,;, a

141



Implémentations du principe de PSH

S O A S U O S S S S ST |
e T O SO U SNOUUUDPROROS SORORUPROOS i
8 :
A A ey
360 480 720 800
)
.................................................. T T3
@ H
= 3
g :
@ 05 Hh F T D N T R -
=) N
= :
| I i
360 480 720 800
)
T T T
P P SO P PSPt SOOI PSR PPURP O OO RUORR: DURUPURRRI _
e :
| I i
360 480 720 800

Fréquence (Hz)

F1GURE 5.29: Fonctions PUI, MAQ et PSH obtenues par PSHy,,, en situation synthétique 4-pitch avec les Fy en
série octave. (a) Fonction PUIL (b) Fonction MAQ. (c) Fonction PSH.

été développé. 1l est probable que PSHy,,; soit meilleur en situation réelle et c’est ce qui se vérifie dans

le sous-paragraphe suivant présentant une trame 4-pitch de parole réelle 7

5.3.3.3 Parole réelle — mélange de 4 locuteurs

Le signal utilisé est le mélange des quatre trames utilisées dans les différentes situations bipitch (2
trames de voix de femme « ¢ » et « 0 » et 2 trames de voix d’homme « a » et « ou »). L'étape de
normalisation des intensités est réalisée avant de sommer les trames. La figure 5.30 présente les fonctions
PUI, MAQ et PSH obtenues par ’algorithme PSH,,;,. Ces fonctions sont présentées respectivement
dans les graphiques (a), (b) et (¢). Les Fy de référence sont 101.6Hz, 110.6Hz, 253.4Hz et 289.6Hz.
L’estimation donne 293Hz, 100.6Hz, 134.1Hz, 438.1 Hz, 101.9Hz, 219.3Hz, 402.5Hz, 52.6Hz, 113.2Hz
et 248Hz. La précision est de 2/5. Le nombre et 'amplitude des pics parasites est plus importante
et le probléme de multiples maxima locaux dans un seul et méme pic se retrouve largement ici (cf.
figure 5.12). Le pic en 255Hz est perdu dans la fonction DPP mais 'hypothése en 248Hz sera associée
a cette valeur de référence a 2.75% prés. La figure 5.31 présente (CONTINER) L’estimation donne par
ordre de décroissance des amplitudes : 99, 259, 57, 133, 292 et 113Hz. L’estimation de F( est correcte a
condition de considérer 6 hypothéses et non 4. La preécision est donc de 2/3 ce qui est bien meilleur que
pour PSH ;. La fonction PSH est bien plus claire que celle de PSH,,;, et nous retrouvons le résultat
attendu montrant que PSH,,,,1 est plus performant dans les situations réelles de mélange de parole.

Bien str ceci n’est qu'un exemple mais le chapitre 6 d’évaluation démontre le bon fonctionnement de
PSH -
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FIGURE 5.30: Fonctions PUI, MAQ et PSH obtenues par PSH,,;, en situation réelle 4-pitch. (a) Fonction PUL
(b) Fonction MAQ. (c) Fonction PSH.
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FIGURE 5.31: Fonctions PUI, MAQ et PSH obtenues par PSH,,,,; en situation réelle 4-pitch. (a) Fonction PUL
(b) Fonction MAQ. (c) Fonction PSH.
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Il a été vu dans cette section que les deux implémentations de PSH fonctionnent bien dans la
situation monopitch. En situation bipitch, le cas & 'octave ne semble pas poser trop de problémes. II
en va de méme pour la situation de virtual multipitch au moins en situation de mélanges synthétiques.
La résolution fréquentielle de PSH,,; est de l'ordre du demi-ton soit 6% d’écart relatif. Celle de
PSHpinest de l'ordre du quart de ton. Une étude approfondie sur ce point serait utile et appartient
aux perspectives directes du travail de thése. Les résultats de la situation 4-pitch sont tout a fait
corrects mais plus nuancés. PSHyi, semble en mesure de traiter des cas synthétiques mais semble limité
lorsqu’il est confronté & des cas de mélanges réels. PSH, ;1 parvient & traiter le cas réel 4-pitch ce qui est
encourageant pour le chapitre 6 d’évaluation. Il y parvient au détriment de sa précision. Cette baisse de
performance est imputable au caractére non stationnaire de la parole (Fy non stable, jitter, détection
des partiels haute-fréquence plus difficile, présence de bruit, etc.) et au fait que dans un mélange, les
informations spectro-temporelles d’un signal dominant occultent les informations spectro-temporelles
des signaux dominés. Ceci se traduit par la difficulté de retrouver les composantes harmoniques d’'un
signal dominé et donc par un pic de faible amplitude dans la fonction PSH. La section 5.4 va discuter

des limitations au bon fonctionnement d’algorithmes fondés sur le principe de PSH.

5.4 Situations litigieuses

11 existe plusieurs sources de limitations d’algorithme basés sur PSH. Ces limitations sont étudiées
au travers de l'algorithme PSH,i,. Trois d’entre elles sont précisément décrites dans cette section. Le
paragraphe 5.4.1 présente les limites dans 'estimation de Fo multiples imposées par les différences de
niveaux sonores entre signaux en relation dominant/dominé. Le paragraphe 5.4.2 discute des limites
imposées le nombre d’harmonique et I’agencement des structures harmoniques mélangées. Ils peuvent
étre tels qu’il devient compliqué d’estimer correctement toutes les Fg puisque les partiels sont difficile-
ment détectables. Le paragraphe 5.4.3 présente un exemple de robustesse au bruit en utilisant un bruit

rose.

5.4.1 Intensité des signaux concurrents

Les intensités respectives des signaux mélangés influent sur le spectre d’amplitude et par conséquent
sur I'étape de détection des partiels. Il est bien évidement plus difficile de détecter les partiels d’un
son dominé en intensité. Dans I'exemple utilisé ci-dessous, la structure harmonique de Fy; (200Hz) est
d’amplitude moitié a celle de la structure harmonique de Fp; (240Hz). Les deux structures possédent
le méme nombre d’harmoniques qui est 10. La différence d’intensité des deux signaux est de 6dB au
sens de I'équation 6.13 du chapitre 6. La figure 5.32 présente le spectre d’amplitude du mélange des
deux structures harmoniques. Les ronds rouges sont les partiels conservés par ’étape de détection des
partiels de PSHy,;,. La structure harmonique de Fp; & 200Hz est effectivement moins détectée que
celle de Fpi. Ceci se traduit dans la fonction PSH comme lillustre la figure 5.33. L’amplitude du pic
en 200Hz est réduite. L’estimation donne 239.9Hz, 400Hz et 199.9Hz. La précision de PSH,,;, vaut
2/3. Une différence d’amplitude des deux signaux diminue la précision de PSH jusqu’au moment ou la

différence de niveau est telle que le pic Fy du son dominé disparait. Ce phénoméne explique pourquoi
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FIGURE 5.32: Spectre d’amplitude du mélange (noir) et résultat de la détection des partiels (ronds rouges).
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F1GURE 5.33: Fonctions PUI, MAQ et PSH de PSH,,,;;,. Les signaux synthétiques mélangés ont le méme nombre
d’harmoniques mais une différence d’intensité de 6dB. (a) Fonction PUI. (b) Fonction MAQ. (c) Fonction PSH.

5.4.2 Qualité des structures harmoniques

La figure 5.34 présente le spectre d’amplitude du mélange (trait noir) ainsi que les partiels détectés
(ronds rouges). Il est & noter que lorsque deux harmoniques sont proches en amplitude et en fréquence,
ils ont tendance & fusionner en une seule harmonique. Dans ce cas, ’étape de détection de partiels
ne détecte pas deux partiels distincts mais un seul dont la fréquence centrale correspond environ a la
moyenne des deux fréquences. Ce phénoméne de fusion harmonique est préjudiciable & I'estimation de

Fo. La fusion harmonique se produit a deux reprises dans la figure 5.34 aux fréquences 220Hz et 980Hz
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c’est-a-dire aux fréquences harmoniques communes (ou presque). La figure 5.35 présente le résultat de
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FIGURE 5.34: Spectre d’amplitude du mélange (noir) et résultat de la détection des partiels (ronds rouges).

PSH i, sur un tel signal. L’estimation de Fy donne 240.1Hz, 400Hz, 600.Hz et 199.6Hz. La précision
est de 1/2. Une différence du nombre d’harmonique a relativement le méme effet quune différence
d’amplitude. Etant donné que I'une des deux structures harmoniques est plus faible que lautre, elle

est moins présente dans la fonction PSH. Les structures harmoniques interagissent entre-elles parti-
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FI1GURE 5.35: Fonctions PUI, MAQ et PSH de PSH,,;,,. Les signaux synthétiques mélangés ont la méme intensité
mais un nombre d’harmoniques différent (10 contre 5). (a) Fonction PUI (b) Fonction MAQ. (c¢) Fonction PSH.

culiérement aux harmoniques communes. Ceci peut avoir pour effet de détruire les harmoniques et
donc d’affaiblir la structure harmonique. PSH détectant les structures harmoniques, il lui sera difficile
d’estimer correctement les F & l’échelle de la trame. C’est dans ce genre de situation que le suivi de
Fy peut intervenir. Ce cas limite met en lumiére I'inconvénient d’une méthode basée uniquement sur

le spectre d’amplitude. Il y a par exemple des cas ambigus par nature. Soit une structure harmonique
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de 10 harmoniques & 240Hz et une autre de 5 harmoniques a 480Hz, les deux structures étant de
relativement mémes amplitudes. Dans ce cas trés particulier, il est impossible pour le PSH et méme
pour n’importe quel AEP exploitant uniquement le spectre d’amplitude de voir la structure en 240Hz.
La seule possibilité de voir la structure en 480Hz serait dans le cas oul celle-ci serait d’amplitude bien
supérieure a la structure en 240Hz. Une piste & explorer serait de voir en quelle mesure la phase peut

apporter une aide dans ’estimation de Fy.

5.4.3 Robustesse au bruit

La robustesse & un bruit rose sera testée ici. L utilisation d’un bruit rose est justifiée car la majorité
de I’énergie d’un signal de parole se situe dans les basses fréquences. Un bruit blanc gaussien étend son
énergie sur tout le spectre. Le bruit rose concentre son énergie dans les basses fréquences (fréquence
de début de décroissance en -3dB par octave : 50Hz). Un bruit important doit nuire au niveau de la
détection des partiels. Le rapport signal sur bruit ou SNR (Signal-to-Noise Ratio en anglais) est de
0dB ce qui signifie que le bruit est de méme intensité que le signal. Quand le bruit est rose, un tel SNR
correspond & un signal assez bruité. La figure 5.36 présente la fonction PSH obtenue par PSH,,;, dans
le graphique (c). Le graphique (a) est la fonction PUI qui est beaucoup plus bruitée que son équivalente

sans bruit de la figure 5.22. La fonction MAQ est donnée dans le graphique (b). Les valeurs théoriques
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F1GURE 5.36: Fonctions PUI, MAQ et PSH de PSH,,;,,. Signal de parole réelle bipitch avec bruit rose de méme
intensité. (a) Fonction PUI (b) Fonction MAQ. (c) Fonction PSH.

sont 110.6Hz et 289.6Hz. L’estimation par PSH donne 97.9Hz, 127.4Hz, 293.2Hz, 55.2Hz, 113.5 Hz.
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La précision est réduite a 2/5 et il faut attendre la troisiéme hypothése pour trouver 'une des deux
références Fy. Si les signaux traités sont bruités, il faut augmenter le nombre d’hypothéses fournies par

PSH garder une bonne estimation de Fy.

5.5 Conclusions

Ce chapitre a présenté le principe d’un Peigne a Suppression Harmonique et deux implémentations
particuliéres nommées PSHy,i, et PSHy,. Ces algorithmes trame-a-trame extraient le spectre d’ampli-
tude de chaque trame, en construisent une fonction PUI quantifiant la force de la structure harmonique
de chaque fréquence dans un intervalle de recherche de Fy. Les deux implémentations utilisent alors
le principe de PSH par la combinaison des fonctions PDN et PDM aux différents ordres. Les proprié-
tés des PUIL, PDN et PDM permettent d’atténuer les pics parasites de la fonction PUI. Les résultats
obtenus sur des sons synthétiques et réels sont convaincants méme dans des situations de mélanges &
Poctave. Les limites des AEP fondés sur le principe de PSH sont de 'ordre des intensités des signaux
mélangés et de la qualité des structures harmoniques du spectre d’amplitude. Dans le chapitre suivant,

I'implémentation PSH,,, est évaluée.
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Chapitre 6

Evaluation de la qualité des AEP

6.1 Introduction

Aprés 'implémentation du principe de PSH, le souci a été d’évaluer nos AEP et de les comparer
a l'existant. Le processus d’évaluation d’AEP a fait 'objet d’une publication [Signol et al., 2008] et
I’article est donné en annexe E. Une procédure d’évaluation dépend trés largement de l'application
que l'on désire en faire. L’évaluation peut étre simplement concue comme un outil de mesure de
performance d’un algorithme. Dans ce cas un seul algorithme est évalué & un instant donné. L’évaluation
peut aussi étre congue comme un outil de mesure des ameéliorations apportées & un algorithme. Dans
ce cas, 'évaluation devient comparative puisqu’elle compare les performances de différentes versions
d’un méme algorithme au cours du temps. Enfin, I’évaluation peut étre concue comme un outil de
comparaison de différents algorithmes. C’est le point de vue adopté et présenté dans ce chapitre. Il
oblige a étre équitable vis & vis de tous les algorithmes comparés. Cette équité impose le controle strict
de l'ensemble des variabilités qui sont inhérentes au processus d’évaluation, des stimuli jusqu’aux
spécificités des AEP. Tous les paramétres qui peuvent influencer les résultats doivent étre identifiés
et « normalisés ». Ce chapitre vise davantage & proposer des méthodologies d’évaluation comparative
rigoureuses qu’a entrer dans la compétition simpliste décidant d’un meilleur et d’un plus mauvais AEP.

La premiére étape d’'une évaluation concerne les signaux de parole mis en entrée des AEP qui
doivent étre évidemment les mémes pour tous les AEP. Le choix des corpus doit étre fait en fonction
des caractéristiques des AEP. Il est évident que si un AEP n’est pas cong¢u pour traiter un certain
type de signaux et qu’un des corpus en contient, il sera désavantagé. Chacun des corpus peut contenir
des natures de parole différentes. Il est donc nécessaire d’utiliser des corpus homogénes en termes de
nature de signaux. Par exemple, fusionner les résultats d’évaluation sur des signaux de parole lue et
de parole spontanée parait déraisonnable. De plus, chaque corpus est enregistré de maniére différente
et il est fort probable qu’il y ait des disparités d’intensité sonore. Il est donc nécessaire de procéder &
une étape de normalisation d’intensité pour tous les signaux des corpus. Cette étape est d’autant plus
importante que les signaux sont mélangés. La procédure de normalisation est détaillée dans le sous-
paragraphe 6.5.1.2. La seconde étape concerne ’annotation des références Fy utilisée. Ces références
doivent évidemment étre les mémes pour tous les AEP. Elles peuvent étre construites manuellement ou

bien automatiquement (cf. paragraphe 6.5.2). Ces deux premiéres étapes normalisent des parameétres
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qui sont indépendants du fonctionnement interne des AEP.

La troisiéme étape concerne les paramétres internes des AEP qu’il convient d’uniformiser au maxi-
mum. Les paramétres qui doivent nécessairement étre identiques pour tous les AEP sont les instants
d’acquisition des hypothéses Fg et lintervalle de recherche de la Fy. Dans la mesure du possible, la
durée des trames et les post-traitements utilisés dans certains AEP doivent étre maitrisés mais cela
n’est pas toujours possible.

La section 6.2 présente les métriques d’évaluation utilisées dans ce manuscrit. Ces métriques ont
pour objectif de tester les deux processus inhérents a tout AEP : la décision voisé/non-voisé (ou décision
VnV) prise sur chacune des trames et 1’estimation de Fy. Il est aussi important d’évaluer le processus de
décision VnV que celui d’estimation de Fy car le premier affecte les résultats du second. La section 6.3
présente le lien étroit entre la quantification de la force de périodicité (ou force de voisement), la
décision VnV et les résultats d’évaluation des AEP, mettant en évidence l'influence de la décision VnV
sur les résultats d’évaluation. Ceci nous améne & proposer plusieurs méthodologies évaluatives dans la
section 6.4 valables dans toute situation monopitch et multipitch. La section 6.5 présente en détail la
construction de I’annotation des références Fg qui ont servi a I’évaluation. Elle est réalisée de maniére
automatique. La section 6.6 présente les évaluations menées en situation monopitch. La section 6.7

présente les évaluations menées en situation bipitch.

6.2 Meétriques d’évaluation

L’évaluation des algorithmes d’estimation de Fy est & ’origine de nombreux travaux. Il n’est pas
question ici de détailler I’ensemble des travaux mais de donner quelques pointeurs que le lecteur intéressé
pourra consulter. De nombreuses évaluations d’AEP en situation monopitch ont été produites dans la
littérature [Rabiner et al., 1976, Immerseel and Martens, 1992, Bagshaw et al., 1993, Mousset et al.,
1996, Rouat et al., 1997, de Cheveigné and Kawahara, 2001, Veprek and Scordilis, 2002, Luengo et al.,
2007, Camacho, 2007]. Il ressort de ces travaux l'utilisation systématique d’un taux d’erreur grossiére
(GER) qui quantifie la qualité d’estimation de la Fy. Les évaluations de parole superposée multipitch
(bipitch exactement) sont nettement moins nombreuses [Wu et al., 2003, Vishnubhotla and Espy-
Wilson, 2008] si bien qu'’il n’existe pas, & ce jour, de concensus clair dans la maniére d’évaluer des AEP
multipitch congus pour la parole superposée. Pour trouver plus de travaux concernant ’estimation de
Fo multiples en général, il est intéressant de se tourner vers la musique. Une campagne d’évaluation a
été mise en place sous l'impulsion du domaine de transcription automatique de signaux polyphoniques
musicaux. Cette campagne se nomme MIREX ! (Music Information Retrieval Evaluation eXchange).
Un lecteur intéressé pourra lire [Poliner et al., 2007, Daniel et al., 2008, Fonseca and Ferreira, 2009,
Bay et al., 2009]. Les auteurs utilisent majoritairement des taux de rappel et de précision (recall rate,
precision Tate) combinés linéairement en une F-mesure qui peut étre vue comme une forme de GER.
Il ressort notamment une analogie intéressante entre le probléme de la détection des débuts et fins de
note pour les AEP multipitch musicaux et le probléme de la décision VnV pour les AEP congus pour
la parole (discuté dans la section 6.3). MIREX existe depuis 2005 et, outre le fait qu’elle ait motivée

I’élaboration de nombreux systémes d’estimation de Fg multiples pour la musique, elle a aussi permis

1. http://www.music-ir.org/mirex/2009/index.php/Main_Page
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de mettre en place des méthodologies d’évaluation comparatives « normalisées » et équitables. 1l serait
fort utile de mettre en ceuvre le méme genre de campagne évaluation pour la parole superposée.
L’ensemble des métriques utilisées dans ce manuscrit sont inspirées de la lecture des articles cités
précédemment. Les métriques en situation monopitch et multipitch sont 1légérement différentes et font
respectivement 'objet des paragraphes 6.2.1 et 6.2.2. La décision VnV et l'estimation de Fy doivent
étre évalués pour que I’évaluation soit compléte. Il convient d’introduire des notations ensemblistes qui
seront utiles par la suite. La trame de référence numeéro i notée R’ est constituée de N, valeurs Fy nom-
mées individuellement « valeur F de référence » et notées r’. L’équation 6.1 décrit mathématiquement

cette trame. {...} désigne 'opérateur « ensemble de ».
R ={rl...ry} (6.1)

La trame d’hypothése numeéro j notée H7 est constituée de Ny, valeurs Fo nommeées individuellement

« valeur Fy d’hypothése » et notées hi comme I'indique ’équation 6.2.
H) ={hj... Iy} (6.2)

Par convention, une valeur Fy de référence ou une valeur Fg d’hypothése est voisée lorsque sa valeur
est différente de 0. Si sa valeur est nulle, alors la valeur Fy est non-voisé. Une trame est dite voisée
lorsqu’au moins une de ses valeurs F est voisé. En situation monopitch, cette définition est naturelle.
En revanche, elle ’est moins en situation multipitch car une trame ne comporte plus une seule valeur
Fo mais plusieurs. Ceci se justifie car les trames mélangées étant approximativement de méme intensité,
si une d’entre-elles posséde une structure harmonique, cette structure sera visible dans le mélange. Si
plusieurs structures harmoniques sont mélangées, les harmoniques communes vont certes interagir mais
les structures harmoniques devraient rester partiellement intactes conservant ainsi le caractére voisé de
la trame. C’est pourquoi il peut étre raisonnablement considéré que dés qu’une des valeurs Fy d’une

trame est voisé, la trame est considérée comme voisée.

6.2.1 Situation monopitch

Dans la situation monopitch, une trame de référence peut étre confondue avec la valeur Fg de
référence qu’elle contient. En effet, N, vaut 1 ce qui implique que la trame R’ est assimilable a la

valeur Fo de référence rj.

6.2.1.1 Décision VnV

La décision VnV étant & méme de produire des erreurs, des critéres les quantifiant sont requis. Deux
erreurs peuvent étre commises : les erreurs de sur-voisé et les erreurs de sous-voisé. Ces erreurs ont été
explicitées dans les équations 6.3 et 6.4 respectivement. Une évaluation doit toujours présenter ces deux
taux sous peine d’étre incompléte. Les trames de référence et d’hypothése peuvent prendre chacune
deux états : voisée ou non-voisée. Si une trame d’hypotheése est voisée et que la trame de référence ne
Pest pas, il y a une erreur nommeée erreur de sur-voisé. A I'inverse, si une trame d’hypothése n’est pas

voisée alors que la trame de référence l'est, il y a une erreur nommeée erreur de sous-voisé. Les erreurs
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de sur-voisé sont des fausses alarmes et les erreurs de sous-voisé sont des faux rejets. Le nombre de
trames en erreur de sur-voisé rapporté au nombre de trames de référence non-voisées est dénommé
taux de sur-voisé (noté OV R comme Over-Voiced Rate). L’OV R est une valeur sans unité comprise
entre 0 et 100%. Il vaut 100% lorsque toutes les trames de référence non-voisées sont détectées comme

voisées par 'AEP. L’équation 6.3 présente mathématiquement le taux de sur-voisé.

O{Kru} N {Knv}]

OV =100 Q{Kru}]

(6.3)

Q désigne le cardinal ensembliste ¢’est-a-dire le nombre d’éléments d’un ensemble. N désigne 'opérateur
ensembliste d’intersection. { Kry} désigne ensemble des numéros des trames de références qui sont
non-voisées. {Kgy} désigne l'ensemble des numéros des trames d’hypothése voisées. Le nombre de
trames en erreur de sous-voisé rapporté au nombre de trames de référence voisées est le taux de sous-
voisé (noté UV R comme Under-Voiced Rate). Tl vaut 100% lorsque toutes les trames de référence
voisées sont détectées comme non-voisées par ’AEP. L’équation 6.4 présente mathématiquement le

taux de sous-voisé.

O{Krv} N {Knuv}]
Q{Krv}

{KRry} désigne 'ensemble des numéros des trames de référence voisées. { Ky} désigne l'ensemble des

UVR =100

(6.4)

numeéros des trames d’hypothése non-voisées.

6.2.1.2 Estimation de Fy

L’estimation de Fg est & méme de faire des erreurs, des critéres les quantifiant sont donc requis.
Une erreur grossiére (ou Gross Error en anglais) est commise lorsque la distance relative au sens de
I’équation 6.5 entre une valeur Fy d’hypothése Fy hé et une valeur Fy de référence voisée r’ est supé-
rieure & un certain seuil noté GET (seuil d’erreur grossiére ou Gross Error Threshold). Un consensus
sur la valeur de ce seuil a été trouvé dans la littérature. Le seuil est généralement de 20% ce qui peut
sembler élevé mais elle est parfaitement adapté aux erreurs typiques des AEP qui sont majoritairement
des erreurs de multiple ou de sous-multiple (de type (p/q) pour étre exact). L’équation 6.5 présente la

condition pour laquelle une erreur grossiére est commise.

s 1)
)

> GET,rt >0 (6.5)
.

T
Lorsqu’une référence ne parvient pas & étre correctement estimée, c’est-a-dire qu’il n’existe pas d’hy-
potheéses Fg & moins de 20% relatif, alors cette référence est dite « mon trouvée ». A Vinverse, une
référence est « trouvée » lorsqu’une hypothese est & moins de 20% relatif.

Deux taux d’erreurs grossiéres sont utilisés dans les évaluations : le GER dit « global » noté GERg
et le GER dit « local » noté GERy. Le GERg est le rapport entre le nombre de valeurs Fg de référence
non trouvées et le nombre de valeurs Fg de références voisées. Il a 'avantage d’étre une valeur comprise
entre 0 et 100%, le 0% signifiant que toutes les références sont bien estimées et le 100% indiquant
qu’aucune référence n’est bien estimée (par erreur de sous-voisé ou bien par erreur d’estimation). Il

a pour désavantage d’inclure les erreurs de sous-voisé. L’équation 6.6 formalise mathématiquement le
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GERg.

GERg = 100(2[{T716§(3}] (6.6)

Q{ri}
{TIG(O} désigne ’ensemble des valeurs F de référence non trouvées considéré sur I’ensemble des trames
de référence voisées et {rg} désigne ’ensemble des valeurs Fg de référence voisés considéré sur l'en-
semble des trames de référence voisées. L’exposant G peut étre compris comme ’ensemble des numéros

de trame de référence voisée noté { Ky } comme le présente ’équation 6.7.

Pour mesurer exclusivement les erreurs d’estimation de Fy, il faut introduire le GE Ry, qui correspond
au rapport entre le nombre de références Fg mal estimées pour les trames qui sont voisées et pour la
référence et pour 'hypothése. L’avantage de ce GER est de ne mesurer que la performance d’estimation
en excluant toutes les erreurs dues a la décision VnV. Le désavantage est de limiter le calcul du GERp,
aux trames qui sont voisées pour la référence et pour I’hypothése. A I'extréme si une seule trame est
voisée pour 'hypothése et la référence Fy et que la Fy de cette trame est mal estimée alors le GER est
de 100% alors que ce résultat n’est absolument pas représentatif de la qualité réelle de TAEP. Pour étre
complet dans la description du GE R, une évaluation doit fournir le GERg et le GERp,. L’équation 6.8
formalise mathématiquement le GER local.

GERy, = 1002 kol] (6.8)

L
Q{ry}]
{TIL(O} désigne ’ensemble des valeurs F de référence non trouvées considéré sur I’ensemble des trames
voisées en référence et en hypothése. {rl} désigne l'ensemble des valeurs Fy de référence voisées
considéré sur l’ensemble des trames voisées en référence et en hypothése. L’exposant L peut étre
compris comme l’ensemble des numéros de trames de référence voisées noté { Kry} en commun avec

les numéros de trames d’hypotheése voisées noté { Kgy} comme le présente 1’équation 6.9.

L ={Krv}N{Knv} (6.9)

Un critéere de taux d’erreur fine ou Fine Error Rate (FER) est aussi utilisé dans nos évaluations.
Il renseigne sur I’écart moyen entre les valeurs Fg d’hypothése et les valeurs Fg de référence lorsque
I'estimation est correcte. Autrement dit, le FER est calculé a partir des trames pour lesquelles la valeur
Fo de référence est trouvée. Les erreurs fines sont typiquement des erreurs de 1 ou 2% autour de la
valeur de pitch de référence. Elles sont nettement moins génantes que les erreurs grossiéres a moins

que l'application ne requiére une grande précision dans ’estimation de Fy.

Un taux de précision noté PRR; est également utilisé. Ce taux de précision quantifie I’efficacité d’un
AEP a trouver les bonnes estimations de Fg dans les premiéres valeurs Fo d’hypothése. Concrétement,
si un AEP doit estimer une Fg et qu’il lui faut fournir 3 hypothéses avant de correctement estimer
la valeur, le taux de précision est de 1/3. Ce taux de précision n’est calculé que sur les trames dont

la Fo a été trouveée. Ainsi, il peut étre calculé lorsque Np vaut 1 mais il n’est pas informatif car il
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vaudra nécessairement 100%. Il devient informatif lorsque I’AEP fournit plusieurs hypotheéses en sortie
(N h > 1).

6.2.2 Situation multipitch

Le passage & un probléme multipitch ajoute de nouveaux critéres d’évaluation. Les deux processus
de décision VnV et d’estimation de F sont toujours évalués mais la simplification (situation monopitch)

consistant & confondre une trame de référence avec son candidat Fg n’est plus valable.

6.2.2.1 Décision VnV

La définition adoptée est de considérer qu’une trame est voisée si au moins un de ses candidats
Fo 'est. A partir de cette définition, les calculs des taux sous-voisé et sur-voisé peuvent étre repris de

la situation monopitch cf. équations 6.3 et 6.4.

6.2.2.2 Estimation de Fy

Le passage a la situation multipitch améne & distinguer deux nouveaux types de GER. Un GER
sur les candidats noté GERC et un GER sur les trames noté GER” . Les deux nouveaux types de GER
peuvent étre tous deux calculés de maniére locale ou globale (cf. situation monopitch). La combinatoire
aboutit a considérer quatre GER différents. Le GERC peut étre calculé de maniére globale ou locale si
bien que deux taux d’erreur sont utilisés pour le définir complétement : le GERg et GER%. De la méme
facon, le GERT est décomposable en deux GER qui sont le GERg et GER%. Evaluer complétement
I'estimation de Fy d’une situation multipitch par GER requiert absolument ces quatre GER. Le taux
d’erreur grossiére sur les candidats est ’équivalent du taux de GE R dans la situation monopitch. Dans
le cas du GERS, il s’agit de compter la totalité des valeurs F de références voisées non trouvées et
de rapporter ce nombre au nombre de valeurs Fy de références voisées comme 'indique 1’équation 6.6.
Dans le cas du GERY, il s’agit de ne considérer que les trames voisées en référence et en hypothése
et de compter le nombre de valeurs F( de référence non trouvées en rapportant ce nombre au nombre
de valeurs Fy de référence voisées. L’équation 6.8 traduit mathématiquement ces dires. La nouveauté
apportée par la situation multipitch concerne le GER sur les trames. Ce taux GE Ry prend son sens
dans la mesure ou l'objectif poursuivi est d’étre capable de reconstruire les différentes trajectoires
Fo dans un mélange de parole. Le GERyr quantifie la qualité d’'un AEP a correctement estimer toutes
les valeurs Fg de référence des trames de référence. Plus ce taux est important, plus la reconstruction
des trajectoires Fg est facile. Le ou taux d’erreurs grossiéres global sur les trames est donné dans
I’équation 6.10. II correspond au nombre de trames de référence non trouvées rapporté au nombre de
trames de référence voisées. Une trame de référence est considérée comme « trouvée » lorsque toutes

ses valeurs Fy voisées sont trouvées. Si une des valeurs ne ’est pas, la trame est donc « non trouvée ».

Q[{ R
GERL = 1005%“%0}}” (6.10)

{R%,} désigne I’ensemble des trames de référence non trouvées et { R{/} désigne I’ensemble des trames

de référence voisées. Le GER{ est donné dans I’équation 6.11. Les trames considérées sont uniquement
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les trames qui sont voisées en référence et en hypotheése.

GERY = 100——K02 A Riol] (6.11)
Q[ R{}]

Parmi 'ensemble des trames voisées en référence et en hypothese, { RE ,} désigne 'ensemble des trames
de référence non trouvées et {R } désigne I'ensemble des trames de référence voisées. Lorsqu’une trame
de référence posséde deux valeurs Fy de référence voisées identiques (ie. ce qui correspond & un instant
ou les deux locuteurs ont la méme Fy), les AEP ne donnent qu’une seule hypothese Fy. Pour éviter que
ce phénomeéne ne soit considéré comme une erreur, il est considéré qu'une méme hypothése peut servir
pour toutes les références voisées. Ce point est certes discutable, mais le cas de deux sons a 'unisson
reste un véritable défi pour les AEP et il est plus raisonnable de ne pas pénaliser les AEP de ne pas
savoir traiter ce cas particuliérement complexe.

Le méme taux de FER explicité dans la situation monopitch est calculable en situation multipitch
en considérant toutes les valeurs Fg de référence trouvées et en calculant I'écart relatif moyen des
valeurs Fg d’hypothése correspondant.

Plusieurs taux de précision peuvent étre considérés en situation multipitch. Un taux de précision
pour chaque situation c¢’est-a-dire un taux pour des trames monopitch, un autre taux pour des trames
bipitch, encore un autre taux pour des trames tripitch, etc. Il est bienvenu d’indicer ces PRR par
la situation multipitch qu’il est censé évaluer. Autrement dit, le taux PRR; concerne les trames
monopitch, le taux PRRs concerne les trames bipitch et ainsi de suite. Il est utile de rappeler que le taux
de précision moyen permet de quantifier 'efficacité d’un algorithme & obtenir les bonnes hypothéses
Fy en premier sur les trames qui ont été trouvées. Plus le taux de précision est faible, plus rapidement
sont trouvées les bonnes hypothéses.

Ce tour d’horizon des métriques utilisées dans ce chapitre a permis de spécifier comment quantifier
la qualité des AEP sur leur processus de décision VnV et sur leur processus d’estimation de Fy a
proprement parlé. Ces deux processus sont interdépendants et ’objectif de la section suivante est de

montrer I'influence de la décision VnV sur les résultats d’évaluation de ’estimation de Fy.

6.3 Lien entre décision VnV et estimation de F

Tous les AEP doivent, & un moment ou un autre de la chaine de traitement, prendre une décision
VnV sur chaque trame du signal. L’objectif de cette section est de montrer que cette décision affecte
les résultats de I'évaluation de l'estimation de Fy et que par conséquent, les deux processus sont
indissociables dans une évaluation qui se veut équitable. La décision VnV est généralement prise a
partir d’'une courbe représentant la force de périodicité de chaque trame du signal. Le paragraphe 6.3.1
présente les méthodes existantes traitant de quantification de la force de périodicité et explique la
maniére dont cette quantification est réalisée dans PSH,,,,;1. La décision VnV est prise a partir de la force
de voisement extraite. Le paragraphe 6.3.2 présente quelques approches existantes de prise de décision
VuV et celle de PSHy,,1. Le paragraphe 6.3.3 présente 'impact de la décision VnV sur les résultats de
Iévaluation d'un AEP. Cette influence est & I’origine d’une nouvelle méthodologie d’évaluation intégrant

la décision VnV dans le processus d’évaluation proposée dans le paragraphe 6.4.4. La méthodologie sera
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utilisée dans 1’évaluation monopitch (cf. paragraphe 6.6.4) et bipitch (cf. paragraphe 6.7.3).

6.3.1 Quantification de la force de périodicité

Dans la littérature, la quantification de la force de périodicité (ou quantification de voisement)
d’un segment de signal est un probléme étudié mais qui reste néanmoins une tache difficile. Du point
de vue psycho-acoustique, les travaux de Fastl et Stoll [Fastl and Stoll, 1979] s’attachent a quantifier
la force de périodicité (ou quantification de voisement) pour des signaux divers : des sons purs, des
sons purs en structure harmonique, des structures harmoniques filtrées passe-bande, des sons purs AM
et d’autres bruits divers, etc. Les auteurs établissent une échelle relative des forces de périodicité en
partant du principe qu’un son pur a une force de périodicité de 100%. Les auteurs montrent que les
structures harmoniques possédent une force de périodicité comprise entre 75 et 100% alors que la force
de voisement de différents bruits non-périodiques tourne autour de 25%. Les travaux de Houtsma et
al. [Beerends and Houtsma, 1989, Houtsma and Smurzynski, 1990] montrent que l'identification de
la Fg s’améliore lorsque I'on renforce la structure harmonique d’un son. Ceci suggére que la force de
périodicité est liée & la structure harmonique, point qui est repris dans le principe méme du PSH
puisque I'amplitude des fonctions de pitch est une force de la détection d’une éventuelle structure
harmonique.

L’extraction automatique de la force de voisement dans la littérature a été étudiée. PRAAT [Boersma,
1993] utilise 'amplitude de 'ACF (cf. chapitre 3 sous-paragraphe 3.3.1.1) divisée par I’autocorrélation
d’une fenétre de Hanning pour déterminer la force de périodicité d’une fréquence donnée. SWIPE [Ca-
macho, 2007, Camacho and Harris, 2008] utilise le produit scalaire entre une ondelette et la racine
carrée du spectre d’amplitude (cf. chapitre 3 sous-paragraphe 3.3.2.6). L’amplitude du produit sca-
laire lui permet de quantifier le voisement. YIN [de Cheveigné and Kawahara, 2002| utilise une fonction
nommée Squared Difference Function ou SDF (cf. chapitre 3 sous-paragraphe 3.3.1.3). L’amplitude de
cette fonction lui fournit un critére d’apériodicité et donc une maniére de quantifier le voisement. La
force de périodicité de PSHy,y,; est issue du produit scalaire entre le PUI et un spectre d’amplitude et
refléte donc la force de la structure harmonique & la fréquence étudiée. 1l s’agit d’attribuer & la trame
la force de périodicité correspondant a I’amplitude du candidat Fy d’hypothése le plus fort. D’autres
travaux existent sur ce point comme par exemple ceux de McAulay & Quatieri [McAulay and Qua-
tieri, 1990] qui proposent de quantifier le voisement par le rapport signal sur bruit (SNR) présenté
dans I’équation 6.12. Les auteurs passent par la modélisation paramétrique du signal dans laquelle il
est considéré comme étant une somme de sinus variables en amplitude et en phase. Aprés estimation
des paramétres, ils calculent le SNR comme ci-dessous. Le SN R est le rapport de I'énergie du signal
original par rapport & I’énergie du signal correspondant & la différence entre le signal original et celui

estimeé.

Sl
V= S 50 — 8w P (012

s(n) est le signal discret, §(n,wp) le modeéle du signal et wg la fréquence fondamentale estimée du signal
(exactement 27w Fy).
Les approches de quantification de la force de voisement sont diverses et il ne semble pas exister

de consensus clair sur la maniére de la calculer. Ceci est certainement le reflet d’une difficulté pour
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la communauté scientifique d’attribuer un critére acoustique au voisement. Ce probléme est encore
un probléme ouvert et n’est pas facilité par le fait que le caractére voisé dépend de la communauté
scientifique qui en parle. Le voisement d’un acousticien et celui d’un phonéticien sont différents. La
qualité d’une structure harmonique semble tout de méme étre un bon indice acoustique pour quantifier

la force de périodicité et PSH,,, 1'utilise.

6.3.2 Décision VnV

La décision VnV est prise a partir de la quantification de voisement. La décision VnV indique si une
trame donnée comporte une Fy ou non. La décision VnV est une décision binaire. PRAAT inclut la
décision VnV dans une programmation dynamique visant a lisser la trajectoire de Fg. Camacho dans
SWIPE utilise un algorithme de classification & deux états présenté dans [Camacho, 2008]. YIN propose
un simple seuil paramétrable. Si la force d’apériodicité est inférieure au seuil alors la trame est voisée.
Ceci offre 'avantage de pouvoir régler le seuil en fonction des besoins de ’application. La décision
ViV de PSHy, est prise par un seuil calculé & partir de amplitude du candidat Fg d’hypothése le
plus fort. Ce processus de décision volontairement simple est repris de YIN et SWIPE. Si la force
de voisement dépasse ce seuil, alors la trame est voisée. Le réglage du seuil est critique et dépend
des besoins de 'expérimentateur. Une application qui requiert des valeurs siires doit fixer le seuil &
une valeur importante. Au contraire, lorsqu’une application requiert toutes les hypothéses Fy, méme
les plus incertaines, le seuil doit étre fixé & une valeur faible. D’autres travaux sur cette décision VnV
existent. Dans I’article [Thomson and Chengalvarayan, 1998| les auteurs utilisent 1’autocorrélation et le
jitter pour décider du caractére voisé d’une trame. L’article d’Atal et Rabiner [Atal and Rabiner, 1976]
propose une méthode de classification des trames en trois catégories : voisé/non-voisé/silence. Pour
ce faire, les auteurs utilisent cinq parameétres : le zéro-crossing, I’énergie, I’autocorrélation, le premier
coefficient du filtre LPC et ’erreur de prédiction de la LPC. Une étape d’entrainement préalable permet
de construire les densités de probabilités des cing paramétres pour les trois catégories. Ils élaborent
ensuite un processus de décision qui combine ces parametres. Rabiner & Sambur [Rabiner and Sambur,
1977] proposent de classifier les trames dans les trois mémes catégories en calculant une distance entre
la LPC de la trame et le LPC de gabarits de trame voisée, non-voisée ou silencieuse appris au préalable.
Les erreurs de classification faites sont de I'ordre de 5%. La classification voisé/non-voisé/silence ne
satisfait pas Siegel & Bessey [Siegel and Bessey, 1982] qui ajoutent la catégorie « mélange ». Ce
raffinement prend en compte les zones ol le caractére voisé d’une trame est litigieux. C’est le cas pour
certains types de phonémes comme les fricatives par exemple. Le processus de décision se base sur
quatorze paramétres acoustiques. La aussi, une étape d’entrainement est requise. Toutes ces approches
illustrent bien la difficulté d’obtenir une décision VnV fiable et dans les systémes les plus élaborés, une
étape d’apprentissage est utilisée ce qui est synonyme d’adaptation aux données pour minimiser les
erreurs. De maniére générale, la décision VnV dépend souvent de l'estimation de la Fg et inversement.
Le processus de décision VnV est circulaire et la séparation des deux processus n’est pas clairement

établie. C’est pourquoi il est difficile de mettre en ceuvre une décision VnV.
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TABLE 6.1: Ensemble des couples (Référence, Hypothése) de décision VnV.

Référence | Hypothése | Erreur
nV nV -
nV A% sur-V
A% nV sous-V
A% A% -

6.3.3 Influence de la décision VnV sur ’évaluation

Le tableau 6.1 présente la combinatoire compléte des états de décision VnV des trames de référence
et d’hypothése. Le tableau 6.1 est un exemple typique de probléme de décision. « nV » signifie que la
trame n’est pas voisée et « V » signifie que la trame est voisée. « - » signifie qu’il n’y a pas d’erreur. « sur-
v » désigne une erreur de sur-voisé et « sous-v » une erreur de sous-voisé. L’évaluation de I'estimation
de la Fg est effectuée sur les trames considérées comme voisées pour la référence ou bien sur les trames
qui sont voisées en référence et en hypothése. Ceci implique que ’évaluation est dépendante de la
décision VnV et que si cette décision n’est pas fiable, '’évaluation sera affectée. Les erreurs de décision
VnV se situent principalement aux extrémités des segments de parole voisés 1a ol la force de voisement
devient plus faible car I'estimation de Fy y est moins fiable. Les AEP sont donc susceptibles de faire plus
d’erreurs (et d’étre en désaccord) sur les extrémités de segments voisés. Un AEP qui prend en compte
ces zones au voisement litigieux s’expose & faire plus d’erreur d’estimation de Fy que le méme AEP qui
ne les prendrait pas en compte. Cette constatation montre que le seuil & partir duquel on considére
qu’une trame est voisée influe sur I’évaluation de estimation de Fy. Lorsque ’évaluation ne porte que
sur des segments temporels fortement voisés, les AEP font peu d’erreurs. Plus I’évaluation intégre des
trames litigieuses, plus 'estimation est mauvaise. La décision VnV est donc un levier a partir duquel
il est possible d’ameéliorer artificiellement les résultats d’évaluation d’'un AEP. La figure 6.1 atteste de
ce phénoméne en présentant le taux d’erreur grossiére GERg (cf. section 6.2) en fonction du seuil de
décision VnV pour quatre AEP différents sur le corpus de Bagshaw monopitch au complet. Le graphique
(a) de la figure 6.1 présente le comportement du GER en fonction du seuil de décision VnV de YIN
dans la situation monopitch. Le graphique (b) présente le comportement de SWIPE, le graphique (c)
montre le comportement de PSHy,i, et le graphique (d) présente le comportement de PSHy,,. Les
allures des courbes de la figure 6.1 sont identiques : le GERg diminue et atteint méme 0 si le seuil
de voisement est suffisamment élevé. Ce phénoméne implique qu’une évaluation d’AEP ne peut étre
réduite a 'observation du GER¢q. Elle doit absolument indiquer les taux A’OV R et I’UV R. Pour étre
équitable, il faut placer les AEP sur un méme point de fonctionnement en termes de décision VnV.
Comment introduire ce point de fonctionnement 7 Une possibilité passe par l'introduction du rapport
u = (OVR/UVR) et d’utiliser ce rapport comme critére & uniformiser pour tous les AEP comparés.
La figure ci-dessous permet de justifier cette possibilité. La figure 6.2 présente les comportements des
OV R et UV R en fonction du seuil de décision VnV. Le graphique (a) de la figure 6.2 présente 'OV R
(bleu) et 'UV R (rouge) obtenue par de YIN dans la situation monopitch. Le graphique (b) présente
ceux de SWIPE, le graphique (c¢) ceux de PSH i, et le graphique (d) ceux de PSH,,,,. Les courbes sont

des moyennes obtenues sur 'intégralité du corpus de Bagshaw monopitch. Il apparait que les évolutions
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FIGURE 6.1: Evolution du GE R en fonction de la décision VnV. (a) YIN. (b) SWIPE. (¢) PSHyin. (d) PSHpu.

des OV R et UV R sont trés différentes selon ’AEP observé. De méme, pour un seuil de décision VnV
donné, ces taux sont tres différents selon les AEP. L’évolution du GER¢ (cf. figure 6.1) suit la méme
évolution que le taux de sur-voisé OV R. De plus, I’évolution du GFE R suit ’évolution inverse du taux
de sous-voisé UV R. Avec ces observations, le point de fonctionnement de la décision VnV peut étre fixé
par le rapport = (OVR/UV R). La normalisation de la décision VnV consiste a fixer o & une valeur
constante. La valeur de p dépend entiérement de ce que ’'on souhaite mesurer. Si on souhaite tester
les AEP dans des conditions ol seules les trames trés voisées sont considérées alors on peut fixer p a
une valeur supérieure a 1. Si on souhaite observer le comportement des AEP dans des conditions plus
litigieuses, alors on peut envisager de fixer p & une valeur inférieure & 1. 1l est aussi possible de se placer
a 'Equal Error Rate ou EER c’est-a-dire & 1’égalité entre OV R et UV R qui équivaut a un équilibre
entre le taux de sur-voisé et le taux de sous-voisé. La figure6.3 présente le rapport u en fonction du
seuil de décision VnV. Notre choix de p est cohérent car il suit effectivement la méme évolution que le
GERG. On pourrait tout autant utiliser comme point de fonctionnement un taux constant I’UV R ou

d’OV R. Ce choix appartient a 'expérimentateur et dépend de ce qu’il souhaite montrer. L’important
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FIGURE 6.2: Evolution des OVR et UV R en fonction de la décision VnV. Les courbes bleues sont les courbes
d’OV R. Les courbes rouges sont les courbes ’UV R. (a) YIN. (b) SWIPE. (¢) PSH,nin. (d) PSHyu-

est d’intégrer la décision VnV dans I’évaluation et de la faire clairement apparaitre dans les résultats.
Un point de fonctionnement & 'EER donnerait un seuil de décision VnV a 0.81 pour YIN, 0.34 pour
SWIPE, 0.09 pour PSH,;,, et 0.52 pour PSH,,y. Bien sur, ces seuils sont des moyennes obtenues sur
I’ensemble de Bagshaw monopitch. Il est tout & fait possible que pour un fichier donné, le seuil soit

différent. C’est pourquoi le seuil de décision doit étre réglée pour chaque signal analysé.

Cette section a permis de rendre compte de 'importance de la décision VnV sur les résultats d’une
estimation de Fy. L’évaluation ne peut se résumer a de simples GE R mais doit aussi clairement indiquer
le point de fonctionnement de I'algorithme et les taux d’OV R et ’UV R. La décision VnV peut étre
introduite dans I’évaluation sous la forme d'un point de fonctionnement VnV dépendant des OV R et
UV R (rapport u par exemple). Normaliser ce point de fonctionnement permet de rendre 1’évaluation

plus équitable. La section 6.4 suivante présente quatre méthodologies d’évaluation.
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Seuil de décision Yl

FIGURE 6.3: Evolution de x en fonction de la décision VnV. (a) YIN. (b) SWIPE. (¢) PSHyp,. (d) PSHpu.

6.4 Meéthodologies d’évaluation

Quatre méthodologies sont décrites ici. La premiére méthodologie proposée est la plus équitable
de toutes mais ne peut pas toujours étre utilisée selon 1'hétérogénéité de fonctionnement des AEP
comparés. Les trois autres méthodologies posent moins de contraintes concernant le fonctionnement
des AEP mais ont des inconvénients qu’il est nécessaire de prendre en compte dans I'interprétation des

résultats d’évaluation.

6.4.1 Méthodologie par 0-UV R (0-UV R)

La méthodologie la plus équitable vis-a-vis de tous les AEP comparés consiste a ajuster les para-
métres de chaque algorithme pour fournir une estimation de Fg & toutes les trames. Ceci & pour effet
de rendre le taux A’UV R nul. 1l suffit alors de comparer l'estimation de Fy obtenue a la référence.
L’évaluation portera sur les trames voisées de la référence. Cette approche est la plus juste, car elle

teste tous les algorithmes sur les trames pour lesquelles ils sont sensés fournir une estimation. Cette
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méthodologie est nommeée « méthodologie par 0-UV R » et est notée « méthodologie 0-UV R ». Elle

comporte les quatre étapes suivantes :
1. Normalisation des signaux monopitch décrit dans le sous-paragraphe 6.5.1.2.
2. Génération des références Fg décrit dans le paragraphe 6.5.2.

3. Les AEP sont réglés de maniére a avoir un UV R de 0%, soit car intrinséquement ’AEP fournit

des estimations pour toutes les trames, soit par réglage du seuil de décision VnV.
4. Extraction des critéres de qualité en fonction de la situation monopitch ou multipitch.

L’inconvénient de cette méthodologie est qu’elle n’est applicable que dans le cas ou les AEP offrent
la possibilité de régler le seuil de décision VnV ou bien lorsqu’ils donnent une estimation de Fy pour
toutes les trames quelles qu’elles soient. Or, un certain nombre d’AEP ne donnent pas ces possibilités
comme PRAAT pour les AEP monopitch et WWB et VEW pour les AEP bipitch. Etant testés dans
nos évaluations, il est nécessaire de mettre en ceuvre des méthodologies d’évaluation alternatives. Trois
nouvelles méthodologies sont proposées : une dites « standard » notée méthodologie ST, une dites
par « normalisation des trames » notée méthodologie NT ou encore une dites par « normalisation de
la décision VnV » notée méthodologie VnV. Ces trois méthodologies sont moins idéales que celle de
« 0-UV R » mais permettent de faire une évaluation comparative entre des AEP qui proposent des

réglages hétérogenes.

6.4.2 Meéthodologie standard (ST)

La méthodologie ST consiste & tester chacun des AEP dans leur version standard. Cette facon
d’évaluer compare simplement les hypothéses Fg aux références Fg. Les étapes de la méthodologie ST

sont données dans la liste suivante :
1. Normalisation des signaux monopitch décrit dans le sous-paragraphe 6.5.1.2.
2. Génération des références Fy décrit dans le paragraphe 6.5.2.
3. Génération des hypothéses Fg avec les versions standards des AEP.
4. Extraction des critéres de qualité en fonction de la situation monopitch ou multipitch.

L’avantage de cette méthode est sa simplicité que n’importe quel AEP, quelque soit son fonctionnement,
peut étre testé et comparé aux autres. L’inconvénient de la méthodologie ST est qu’elle ne garantie
pas que les AEP soient testés sur les mémes trames. Les résultats obtenus sont donc relativement
indépendants les uns des autres car ils sont obtenus sur des points de fonctionnement en termes de
décision VnV différents. Dans un cas extréme, il se peut qu'un AEP obtiennent les mémes performances
qu’un autre AEP alors que les erreurs des AEP ne portent pas sur les mémes trames. L’évaluation ST

n’a de sens que si les taux A’OV R et A’UV R sont renseignés.

6.4.3 Méthodologie par normalisation des trames (INT)

La méthodologie N'T consiste & évaluer l'estimation de Fy sur les trames qui sont considérées comme
voisées par tous les AEP testés. La méthodologie ressemble a celle de Camacho [Camacho, 2007]. Les

étapes sont données dans la liste suivante :
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1. Normalisation des signaux monopitch décrit dans le sous-paragraphe 6.5.1.2.
Génération des références Fg décrit dans le paragraphe 6.5.2.

Génération des hypothéses F( avec les versions standards des AEP.

Ll

Seules les trames voisées pour tous les AEP sont conservées pour ’évaluation. Ainsi tous les

AEP estiment la Fy sur les mémes trames.
5. Extraction des critéres de qualité en fonction de la situation monopitch ou multipitch.

Les avantages de cette méthodologie est de fixer le point de fonctionnement en termes de décision VoV
identiquement pour tous les AEP (i constant). De plus, il assure que I'évaluation porte sur les mémes
trames. Toutefois, I’évaluation N'T ne permet pas de donner une idée équitable du comportement des
algorithmes dans les zones ot le voisement est litigieux. De plus, I'expérimentateur n’a aucun controle
sur le point de fonctionnement final des AEP. Un des inconvénients de cette méthodologie est que
le résultat dépend des AEP testés, il suffit d’ajouter un AEP & I’évaluation pour que le résultat ne
porte plus sur les mémes trames. L’autre inconvénient de cette méthodologie provient du fait que la
majorité des désaccords entre AEP sont produits aux extrémités des segments voisés, 14 oul le caractére
voisé de la trame est litigieux. Ainsi, cette méthodologie ne compare les AEP que pour les trames dont
le voisement est indéniable et permet donc de mettre en évidence les qualités intrinséques des AEP

uniquement dans des conditions de voisement clairement établies.

6.4.4 Méthodologie par normalisation de la décision VnV (VnV)

Dans la méthodologie NT précédente, 'expérimentateur n’a aucun controle sur la décision VnV des
AEP puigsue cette décision est collective et dépend des AEP comparés. Ce besoin de controle de la
décision VnV ameéne cette méthodologie originale proposée dans ce paragraphe. Elle intégre la décision
VnV dans le processus d’évaluation en fixant p (cf. paragraphe 6.3.3), le point de fonctionnement en
termes de décision VnV, a une valeur constante pour tous les AEP. La méthodologie comporte les six

points suivants :
1. Normalisation des signaux monopitch décrit dans le sous-paragraphe 6.5.1.2.
2. Génération des références Fg décrit dans le paragraphe 6.5.2.
3. Calcul des courbes I’OV R et UV R en fonction du seuil de voisement pour chacun des signaux.
4

. Pour chaque signal, le seuil de décision VnV de chaque AEP est fixé de maniére & avoir un p

constant. p est choisi par 'expérimentateur selon ce qu’il souhaite montrer.
5. Estimation des hypothéses Fg avec le seuil de décision VnV calculé.
6. Extraction des critéres de qualité en fonction de la situation monopitch ou multipitch.

L’avantage de cette méthode est d’offrir & I'expérimentateur le soin de régler le point de fonctionne-
ment de la décision VnV & la valeur désirée. Cette maniére de procéder est plus juste qu’une simple
évaluation ST. En revanche, cette méthodologie ne garantie plus de tester les mémes trames comme
une méthodologie N'T.

Les métriques d’évaluation, le lien entre décision VnV et estimation de Fy et les méthodologies

utilisées dans nos évaluations étant & présent énoncés, il convient de présenter dans la section 6.5
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suivante les corpus utilisés et la maniére dont ils ont été traités et combinés pour former nos signaux

bipitch. Il décrit également la maniére dont ont été élaboré les candidats Fg de référence.

6.5 Choix des corpus et annotations de référence

Le choix des corpus de parole et la construction des références Fy qui vont servir de vérité terrain
(groundtruth en anglais) est une étape importante d’une méthodologie d’évaluation. Le paragraphe 6.5.1
présente les corpus utilisés dans nos évaluations. Le paragraphe 6.5.2 détaillera le processus de calcul

des références Fy.

6.5.1 Choix des corpus

Les corpus utilisés sont des corpus de voix lue et relativement neutre. Ils sont décrits dans le
sous-paragraphe 6.5.1.1. Les signaux n’ont pas nécessairement la méme intensité sonore. Un travail
préalable consiste & normaliser 'intensité de tous les signaux des corpus. Cette étape est d’autant plus
importante que les signaux vont étre mélangés et que nous souhaitons les mélanger & intensités égales.

La méthode de normalisation d’intensité utilisée est présentée dans le sous-paragraphe 6.5.1.3.

6.5.1.1 Corpus monopitch

Trois corpus de signaux mono-locuteur composent notre base de données. Il sont tous enregistrés
dans des conditions de laboratoire. Le corpus de Keele? comprend 10 locuteurs anglais (5 hommes, 5
femmes) qui lisent tous le méme texte (« The north wind and the sun... » sur un ton assez neutre. Keele
comporte 337 secondes de parole. Pour plus de détail sur ce corpus, il faut se référer & [Plante et al.,
1995]. Le corpus de Bagshaw?® comprend 2 locuteurs anglais (1 homme, 1 femme). Les 2 locuteurs
prononcent les mémes 50 phrases courtes pour un total de 332 secondes de parole. Le corpus de
Mocha* comprend 460 phrases courtes prononcées par deux locuteurs, une femme et un homme. Le
corpus contient 3665 secondes de parole. Au total environ 1hl0minutes de parole est collectée dans la
base de données monopitch. Le choix de ces corpus a été guidé par le fait que tous contiennent les
signaux EGG associés. Les auteurs des corpus Keele et Bagshaw fournissent également une annotation

de référence en Fg corrigée manuellement.

6.5.1.2 Normalisation d’intensité

Le procédé de normalisation des signaux mono-locuteur consiste & donner la méme intensité globale
a tous les fichiers. L’intensité globale d’un signal s(n) est donnée par I’équation 6.13. Ce calcul est
identique a la méthode « Get Intensity (dB)... » du logiciel PRAAT.

N—-1
1
I =10log;, <NP2 > sz(n)> (6.13)
0 n=0

2. http://wuw.liv.ac.uk/Psychology/hmp/projects/pitch.html
3. http://www.cstr.ed.ac.uk/research/projects/fda
4. http://www.cstr.ed.ac.uk/research/projects/artic/mocha.html
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Or, si deux signaux sont trés différents en termes de zones silencieuses, normaliser au sens de 1’équa-
tion 6.13 revient a amplifier beaucoup les signaux « creux » (beaucoup de silences). Ce phénomeéne est
d’autant plus important que des mélanges de parole vont étre fabriqués. Les amplitudes des signaux
mélangés doivent étre comparables pour éviter qu'un des signaux domine 'autre en permanence. L’in-
tensité d'un signal est donc calculée en ne considérant que les segments non-silencieux. Un étape de
détection de silence est donc nécessaire. Pour ce faire, 'intensité de chacun des échantillons du signal
est extraite en respectant I’équation 6.14. s est le signal étudié, I(k) est 'intensité du signal a I’échan-
tillon k. La valeur de NN est fixée de maniére a avoir une fenétre glissante de 80ms. Py vaut 2e-5 et est
un seuil d’audibilité & 1kHz.

k+N
Hmzmb%(@Njnﬁijﬁmﬂ (6.14)
n=k—N

Cette facon de procéder ressemble au calcul de U'intensité de la méthode « Sound_To Intensity... »
du logiciel PRAAT. Tous les échantillons dont 'intensité est inférieure & 50dB sont considérés comme
du silence. L’intensité globale du signal (cf. équation 6.13) est de nouveau calculée en excluant tous
les échantillons silencieux. Pour normaliser l'intensité d’un signal de parole, il est multiplié par un
coeflicient nommé a. La valeur de a est fonction de Vintensité de normalisation Iy et de lintensité

originale I du signal est donnée par l’équation 6.15.

In—1I

a = NP210 10 (6.15)

Chacun des signaux a donc été normalisé en intensité & 65dB en ne considérant que les zones non-
silencieuses. Dans un mélange de plusieurs signaux, cette fagon de normaliser ne protége pas de diffé-

rences d’amplitudes localisées mais, sur toute la durée du signal, ces segments devraient se compenser.

6.5.1.3 Corpus bipitch

Le corpus bipitch a été élaboré & partir de paires de sons normalisés comme décrit dans le sous-
paragraphe 6.5.1.2. Deux sons normalisés sont simplement additionnés et le signal de mélange est
tronqué au plus court de ses constituants. Deux sons de deux corpus différents ne sont pas mélangés.
Pour chaque corpus Keele, Bagshaw et Mocha, trois familles de mélanges sont effectués : les mélanges
voix de femme/voix de femme, voix de femme/voix d’homme et voix d’homme/voix d’homme. Au
total environ 30 minutes de mélange par corpus ont été tirés aléatoirement. Il y donc environ 1h30 de

signaux bipitch & évaluer.

6.5.2 Annotation des références F

Un soin particulier doit étre apporté & cette étape puisque ’ensemble des mesures de qualité vont
dépendre de la vérité terrain extraite. L’annotation des références Fy peut étre faite manuellement ou
automatiquement. L’annotation manuelle est une tache fastidieuse dés que la taille des corpus dépasse
quelques minutes. Elle est précise et a priori aucune erreur n’y est faite. L’annotation automatique

permet de traiter facilement et rapidement une grande quantité de données. Elle utilise un AEP pour
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calculer les références Fy a partir du signal d’électroglottogramme (EGG). De ce fait, 'annotation
des références contiendra probablement des erreurs (octave, sous octave, etc.) qui sont quasiment
inévitables avec des algorithmes automatiques simples. II faut aussi veiller & utiliser un algorithme
de calcul des références Fg qui soit différent de tous les algorithmes que 1’on souhaite évaluer. Sinon
I’évaluation peut étre biaisée. Nous avons opté pour une annotation automatique car la masse de
données & traiter est supérieure & une heure de parole. Nous sommes donc confrontés aux erreurs
d’estimation de Fy. Toutefois, ces erreurs seront, les mémes pour chacun des AEP testé. On peut donc
penser raisonnablement que ces erreurs n’affectent pas I’équité de 1’évaluation.

Les références F sont done construites a partir du signal EGG. Le graphique (b) de la figure 6.4
présente le signal EGG correspondant au signal de parole du graphique (a). L’algorithme d’estimation
des Fy de références choisi est un algorithme typique de la littérature & savoir le calcul du pic maxi-
mum dans 'ACF. Cet algorithme a ’avantage d’étre extrémement simple et aisément reproductible.

L’avantage d’utiliser le signal EGG est qu’il est beaucoup plus aisé a traiter automatiquement. Les
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FIGURE 6.4: Exemple d’un signal EGG. (a) Signal de parole original r1001 tiré du corpus de Bagshaw. (b) Signal
EGG équivalent.

périodicités sont mieux marquées que sur le signal de parole. Les références Fg seront donc de meilleure
qualité. L’inconvénient est que les corpus dotés de signaux EGG sont assez rares et de courte durée

car ils sont plus compliqués & produire.

6.5.2.1 Pré-traitement

Le signal EGG entier est filtré par un filtre passe-bande non-récursif entre 50 et 1600Hz afin
de supprimer la composante continue, les bruits basses fréquences et hautes fréquences qui peuvent
perturber 'estimation de Fg. Le prétraitement permet d’obtenir un signal de la forme illustrée dans la

figure 6.4 graphique (b).
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6.5.2.2 Deétection des trames silencieuses et ACF

Une trame glissante de 40ms parcourt le signal par pas de 2ms. L’intensité globale de la trame est
calculée selon I’équation 6.13. Toute trame dont U'intensité (cf. équation 6.14) est inférieure & 'intensité
globale du signal moins 20dB est considérée comme silencieuse. Toutes les trames non silencieuses sont
centrées, pondérées par une fenétre de Hanning et centrées de nouveau. L’ACF normalisée est alors

calculée entre 50 et 400Hz. Dans les corpus considérés, il n’y a pas de Fg au-dessus de 400Hz.

6.5.2.3 Force de voisement et décision VnV

L’amplitude du pic le plus important de I’ACF normalisée dans U'intervalle [50,400Hz] est considéré
comme la force de périodicité de la trame. La fréquence correspondante est considérée comme la F de la
trame. Une interpolation quadratique est utilisée pour raffiner la valeur de Fy. Si la force de périodicité

de la trame est supérieure & 0.5, la trame est considérée comme voisée.

6.5.2.4 Post-traitements et correction des erreurs d’octave/sous-octave

Tout segment voisé dont la durée est inférieure & 25ms est supprimé. Trois trames sont retirées de
chacune des extrémités des zones voisées restantes ce qui représente 6ms & chaque extrémité. Les prin-
cipales erreurs étant faites aux extrémités des segments voisés, ces deux post-traitements permettent
d’éviter un bon nombre d’erreurs simplement. La correction des erreurs d’octave ou de sous-octave se
fait par un lissage temporel sur 500ms. La fonction « pchip » de MATLAB est utilisée pour construire
une trajectoire Fg sur 'ensemble su signal en faisant passer une spline par les valeurs Fy déja extraites
et dans les segments non-voisés. La trajectoire Fy obtenue est lissée sur 500ms par une fenétre de
Hanning glissante. Pour chaque trame, la sous-octave et 'octave de la Fg déja estimée sont calcu-
lées. Chaque trame posséde donc trois possibles Fg et la valeur finale de la trame est la valeur plus
proche de la trajectoire Fg lissée. Cette opération est efficace pour supprimer les erreurs d’octave et de

sous-octave courante par I'utilisation d’'une ACF.

6.5.2.5 Validité de 'annotation automatique

Les corpus Keele et Bagshaw fournissent une annotation manuelle des références Fy. Dans ce
paragraphe, 'annotation automatique est comparée a celles existantes afin de montrer sa validité. Les
résultats d’évaluation sont obtenus en considérant que I’annotation des auteurs est la référence et que
notre annotation automatique est I’hypothése. Il convient de donner quelques détails concernant les
annotations des auteurs. L’annotation en Fg des auteurs de Keele est calculée & partir de 'EGG en
utilisant la valeur maximale d'une ACF calculée sur une trame de 25.6ms. Les auteurs ont corrigés
manuellement leurs annotations Fg en observant les signaux EGG et s’autorisent & remplacer les
valeurs issues de I’ACF par des -1 ou des valeurs négatives. Les candidats Fg de référence données par
les auteurs de Bagshaw sont données sous le format temporel c’est-a-dire qu’un candidat Fy est associé
4 un instant temporel. Les zones voisées sont ainsi décrites par leur instant de début et de fin.

Le tableau 6.2 présente la cohérence de 'annotation donnée par Keele et celle obtenue par notre

algorithme automatique. Seul le GER local GERy, est fourni car ce qui intéresse ici est de mesurer
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TABLE 6.2: Cohérence entre annotation de Keele et la notre.

OVR (%) | UVR (%) W GERy, (%) | FER (%)
Femme 10.3 8.12 1.27 0.01 2.27
Homme 7.09 17.79 0.40 0.00 1.93
Moyenne 8.70 12.95 0.67 0.01 2.10

TABLE 6.3: Cohérence entre I’annotation de Bagshaw et la notre.

OVR (%) | UVR (%) W GERL (%) | FER (%)
Femme 7.83 1.87 4.19 0.01 1.72
Homme 4.49 6.59 0.68 0.00 0.83
Moyenne 6.16 4.23 1.46 0.01 1.28

si des erreurs grossiéres sont commises dans les segments qui sont voisés en référence (annotation des
auteurs) et en hypothése (notre annotation automatique). Les différences entre les deux références ne
proviennent pas d’un écart important entres les valeurs Fy puisque le GE Ry, est quasiment nul et que
I’écart moyen relatif entre les valeurs estimées est de 2%. Les différences sont majoritairement faites
sur la décision VnV avec des erreurs de l'ordre de 10%. Ce décalage s’explique pour trois raisons :

o L’effet des 3 trames (6ms) systématiquement retirées de chaque coté qui est un choix discutable
et arbitraire. Il se justifie pas le fait qu’estimer la Fy sur des trames trop litigieuses en terme de
voisement n’a pas vraiment de sens et qu’on peut s’intéroger sur I'utilité d’évaluer les AEP dans
ces zones.

e Les auteurs de Keele précisent que leur estimation de la Fy est effectuée par pas de 10ms. En
revanche ils ne précisent pas l'instant de début de leur estimation. Une observation fine des
différences entre notre annotation et la leur a révélé un léger décalage (de maximum 10ms soit
une trame). Ceci se traduit par une augmentation du FER et des OV R et UV R. En corrigeant
ce décalage, il devrait étre possible d’avoir une meilleure cohérence entre les deux.

e Dans la comparaison, les valeurs -1 ou négatives de 'annotation des auteurs ont été remplacées
par des zéros ce qui est sans doute un peu « brutal » et qui doit ajouter des erreurs de décision
VuV.

Le tableau 6.3 présente la cohérence de 'annotation donnée par Bagshaw et celle obtenue par notre
algorithme automatique. Pour ce corpus, il n’y a aucun décalage constaté. La cohérence est meilleure
qu’avec Keele. Le GE Ry, est quasiment nul et I’écart moyen relatif entre les valeurs estimées est de 1.3%.
La encore, c’est dans la décision VnV que les différences apparaissent. Ici la différence est autour de 5%
(6.16% et 4.23% respectivement pour 'OV R et 'UV R). Les désaccords de décision VnV s’expliquent
pour les raisons suivantes :

o Effet des 3 trames explicité auparavant.

e L’annotation des auteurs est continue (instants de début et de fin de segments voisés) alors que
notre annotation Fy automatique est discréte et est effectué toutes les 2ms. Il est trés probable que
cette discrétisation ne coincide pas toujours parfaitement avec le début et la fin des marqueurs
temporels des auteurs. Ceci a pour effet de produire des erreurs de décision VnV.

Sur les deux corpus, la moyenne 'OV R est de 7.43%, la moyenne d’'UV R est de 8.59% et le rapport
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moyen p (OVR/UVR) est de 1.94% ce qui signifie que notre maniére de construire les références
favorise le sur-voisement et donne plus de trames voisées que les annotations faites par les auteurs.
Le GER}, moyen est presque nul et I’écart relatif moyen FER est de 1.69% ce qui révele que lorsque
la décision VnV est partagée par les deux références, les mémes estimations Fy sont données a 1.69%
prét.

11 est nécessaire de s’interroger sur la cohérence des résultats obtenus. Les taux 'OV R et UV R
sont-ils trop élevés, trop faible ou relativement corrects 7 La valeur moyenne des écarts dans la décision
VnV entre les annotations données par les auteurs et la méthode automatique est de 7.5% pour 'OV R
et de 8.6% pour PUV R. Quand on analyse les résultats de PRAAT qui utilise un post-traitement
puissant censé affiner la prise de décision VnV, les taux d’'OV R et ’UV R sont respectivement de
6.82% et 9.47% sur I’ensemble des 3 corpus en monopitch. Il n’est donc pas spécialement choquant
d’avoir des désaccords de décision VnV de l'ordre de 8%. Ces résultats permettent de valider le bon
fonctionnement de notre algorithme automatique d’annotation des références Fg. Un autre avantage
d’utiliser une procédure automatique est de s’appliquer & toute base de données, quelque soit sa taille.
Elle fait certes des erreurs mais I’annotation manuelle en fait aussi. Les erreurs faites par une procédure
automatique ont ’avantage d’étre reproductibles. La section 6.6 s’attaque & présent a l'évaluation

d’AEP en situation monopitch.

6.6 Evaluations monopitch

L’objectif des évaluations monopitch n’est pas de tester un grand nombre d’AEP différents mais
de valider les méthodologies proposées avec quelques AEP bien connus en intégrant les performance
de PSH,,,,1 en situation monopitch.

Les AEP testés ici sont YIN, PRAAT, SWIPE et PSH,,,1. Une hypothése Fy est estimée toute
les 10ms pour tous les AEP. L’instant de début des estimations est fixé & 20ms. La zone de recherche
est fixée a [50,800Hz]. Dans la mesure du possible, la taille des trames est fixée a 40ms. Le réglage
standard de PRAAT est le suivant : « Sound : To Pitch (ac)... 0.01 50 15 off 0.03 0.45 0.01 0.85
0.14 800 ». Avec ce réglage, PRAAT utilise des trames de 60ms mais ce paramétre dépendant de la
fréquence minimale de recherche, il ne peut étre réglé & 40ms. Le réglage standard de SWIPE est le
suivant : « swipep(s,fs,[fmin fmaz/,ds,[],1/20,0.5,0.2 ». SWIPE a pour particularité¢ d’utiliser plusieurs
tailles de fenétres différentes pour chaque instant d’estimation considéré. Pour YIN, seules les options
minf0, mazf0, hop et wsize sont ajustées a respectivement 50Hz, 800Hz, 10ms et 40ms. PSH,,,,; utilise
des trames de 40ms par pas de 10ms avec la méme zone de recherche de la Fy.

Le seuil de décision VnV de chacun des algorithmes est fixé entre 0 et 1 par normalisation. PRAAT
n’offre pas la possibilité de fixer facilement ce seuil car la décision est intégrée dans une programmation
dynamique. YIN fournit une force d’apériodicité ap0 dont la valeur minimale est 0. ap0 est normalisé
de fagon a ce qu’il soit compris entre 0 et 1. Ensuite, la force de périodicité utilisée pour YIN est égale
a 1-ap0. SWIPE fournit une force de périodicité dont les valeurs négatives sont mises a 0. Ensuite la
force de périodicité est normalisée pour que son maximum vaille 1. La méme normalisation est faite
sur PSH 1. Le seuil de décision VnV de tous les AEP est donc une valeur comprise entre 0 et 1 comme
le présentent les figures 6.1, 6.2 et 6.3 précédentes. Le seuil VnV de SWIPE est fixé & 0.2 comme
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TABLE 6.4: Résultats récapitulatifs de ’évaluation 0-UV R monopitch sur YIN et SWIPE.
AEP OVR (%) | UVR (%) | GERg (%) | GERL (%) | FER (%) | PRR; (%)
YIN 100.00 0.00 3.96 3.96 1.59 100.00
SWIPE 100.00 0.00 2.64 2.64 1.53 100.00

TABLE 6.5: Résultats récapitulatifs de ’évaluation ST monopitch.

AEP | OVR (%) | UVR (%) | » | GERg (%) | GERy, (%) | FER (%) | PRR; (%)
YIN 16.39 7.42 2.21 8.60 1.39 1.45 100.00
PRAAT 6.82 947 0.63 10.70 1.44 1.21 100.00
SWIPE 20.16 2.80 7.21 3.47 0.81 1.49 100.00
PSHou 9.81 6.48 1.52 7.37 1.03 1.08 100.00

préconisé par 'auteur, le seuil VnV de YIN est fixé & 0.8 car les auteurs préconisent une apériodicité
de 0.2 (1 — 0.2 =0.8), le seuil de PSH,,,yj est fixé¢ & 0.5 et le seuil de PSH,y;, est fixé a 0.2.

Les quatre méthodologies présentées auparavant sont illustrées dans les paragraphes 6.6.1, 6.6.2,
6.6.3 et 6.6.4.

6.6.1 Reésultats d’évaluation 0-UV R

Ce paragraphe n’est pas critique pour le manuscrit mais il est important de montrer la validité et
la faisabilité de la méthodologie que nous considérons comme « la plus juste de toutes ». Etant donné
que les seuls AEP monopitch offrant intrinséquement une estimation de Fy pour toutes les trames sans
décision VnV sont YIN et SWIPE, les résultats d’évaluation ne portent que sur ces deux algorithmes,
a titre d’exemple. Cette méthodologie a été utilisée sur beaucoup plus d’AEP dans d’autres travaux
comme par exemple |[de Cheveigné and Kawahara, 2001|. Le tableau 6.4 récapitule les moyennes de
chaque AEP sur toute la base de données monopitch. Dans le cas d’une évaluation 0-UV R, il n’y
a plus de distinction entre taux de GER global et taux de GER local car 'TUV R est tombé a 0%.
L'UV R a 0% implique également qu’il n’est pas possible de donner le point de fonctionnement u. Cette
comparaison montre que sur les corpus testés (1h10 de parole monopitch) et en comparaison avec notre
annotation automatique, SWIPE reéalise 1% de GER de moins que YIN. Il faudrait proceder a une
analyse statistique pour mettre en évidence si cette différence est significative ou non (un test de
McNemar par exemple). Du point de vue de la précision, les algorithmes sont identiques et le taux de

précision est de 100% car les algorithmes ne fournissent qu’un seul candidat Fo d’hypothése par trame.

6.6.2 Reésultats d’évaluation ST

Dans leur réglage standard, les AEP différent principalement par les OV R et UV R obtenus. Ceci
rejoint les observations de la figure 6.2. Le tableau 6.5 récapitule les moyennes de chaque AEP sur toute
la base de données monopitch. Le taux de précision PRR; est systématiquement de 100% car tous
les AEP ne fournissent systématiquement qu’un seul candidat Fy d’hypothése. Pour tous les AEP, les
GERL sont faibles et de I'ordre de 1%, résultat classique dans la littérature. Les FER sont comprises

entre 1 et 2%. Les GE R incluant les erreurs de sous-voisé sont naturellement corrélés au taux ’'UV R
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TABLE 6.6: Synthéses des OV R et UV R en évaluation NT monopitch.

OVR (%)

UVR (%)

I

3.78

12.94

0.29

TABLE 6.7: Résultats récapitulatifs de ’évaluation NT monopitch.

AEP | GERg (%) | GERyL (%) | FER (%) | PRR; (%)
YIN 13.80 1.07 1.34 100.00
PRAAT 14.02 1.33 1.15 100.00
SWIPE 13.21 0.34 1.29 100.00
PSHpu 13.45 0.65 1.01 100.00

et plus ce taux est élevé, plus le GERg est élevé. Dans leur version standard, SWIPE se détache des
autres et est le plus performant (hormis pour le taux de FER) avec un taux de GERg de 3.47%.
Les différences notables concernent les taux 'OV R de SWIPE et YIN qui sont relativement élevés.
Cela s’explique par un seuil standard trop faible mais n’affecte pas les GER car ces trames sur-voisées
n’entrent pas dans les calculs de GER. Il apparait également une trés forte disparité du point de

fonctionnement p des AEP dans leur version standard.

6.6.3 Reésultats d’évaluation NT

Les résultats sont ordonnés par corpus. Le tableau 6.6 présente la synthése des OVR, UV R et
1 obtenus sur les trois corpus. Ces OV R et UV R sont les mémes pour tous les AEP par définition
de la méthodologie d’évaluation NT. Comme il était attendu, la méthodologie NI favorise le sous-
voisement puisque seule les trames au voisement sir sont considérées. Le tableau 6.7 récapitule les
moyennes de chaque AEP sur toute la base de données monopitch. Il est attendu que les GERy, soit
légérement inférieurs & ceux obtenus dans ’évaluation ST puisque seules les trames siires sont prises
en compte. Par contre, le GERg doit augmenter car les sous-voisement est nettement augmenté et
que ce taux d’erreur intégre les erreurs de sous-voisé. Les comportements attendus sont bien présents.
Pour chacun des AEP, le GERL est systématiquement inférieur & celui obtenu dans I’évaluation ST.
SWIPE se montre toujours le plus performant sur ce point avec un GER;, de 0.34%. En effet, les
trames sélectionnées étant de voisement sir, les erreurs d’estimation sont moins probable. Les GER¢
sont quasiment tous identiques (entre 13% et 14%) et supérieurs au GERg du plus mauvais AEP de
Pévaluation ST (10.70% pour PRAAT). En effet, ’évaluation NT favorise beaucoup le sous-voisement
par définition car c¢’est 'AEP le plus restrictif (ie. de plus fort UV R) qui a tendance & imprimer sa

décision VnV aux autres AEP (et donc par voie de conséquence son GERg).

6.6.4 Résultats d’évaluation VnV

Le nombre de points des courbes 'OV R et ’'UV R a été fixé a 1001 (ie. intervalle entre 0 et 1
par pas de 0.001). Le point de fonctionnement u choisie est fixé a 0.5 ce qui signifie que PUV R est
double de 'OV R. On favorise ainsi 1égérement le sous-voisement. PRAAT n’est pas utilisé dans cette

I’évaluation VnV car son seuil de décision VnV n’est pas aisément accessible. Les AEP évalués sont
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TABLE 6.8: Résultats récapitulatifs de ’évaluation VnV monopitch.

AEP OVR (%) | UVR (%) " GERg (%) | GERL (%) | FER (%) | PRR; (%)
YIN 6.72 13.48 0.50 14.35 1.12 1.34 100.00
SWIPE 4.47 8.93 0.50 9.27 0.44 1.37 100.00
PSH, a1 5.07 10.79 0.47 11.61 0.97 1.02 100.00
TABLE 6.9: Performances de PSH,,,,;; avec une sur-hypothétisation de 5.

Nun | OVR (%) | UVR (%) I GERg (%) | GERL (%) | FER (%) | PRR; (%)

1 9.81 6.48 1.52 7.37 1.03 1.08 100.00

5 9.81 6.48 1.52 6.72 0.29 1.06 98.24

YIN, SWIPE et PSH,,,y. Cette méthodologie ne garantie plus que les AEP traitent les mémes trames
mais elle garantie que la décision VnV est la méme pour tous ce qui rend la comparaison des GERy,
et GE R équitable. Cette maniére de procéder permet de mettre en évidence la qualité de la décision
VnV des AEP. Le tableau 6.8 récapitule les moyennes de chaque AEP sur toute la base de données
monopitch. SWIPE reste le plus performant des AEP testés. Des tests statistiques seraient nécessaires

pour vérifier que SWIPE est significativement « meilleur » que les autres en situation monopitch.

6.6.5 Performances de PSH,,,, en « sur-hypothétisation »

La situation maladroitement nommeée de « sur-hypothétisation » désigne la situation dans laquelle
un AEP propose plus de candidats Fo d’hypothése que de candidats Fo de référence a estimer (NVy, >
N,). Dans la situation monopitch, seul PSH,,, est prévu pour fournir plusieurs hypothéses Fy. Le
tableau 6.9 démontre le gain d’une sur-hypothétisation de 5 candidats Fy d’hypothése (ligne en gras)
sur les résultats de PSHpyi, en version standard comparé aux résultats obtenus sans sur-hypothétisation
(Nh =1). Les taux d’OV R et d’UV R ne changent évidemment pas car dans les deux cas ’algorithme
est utilisé dans sa version standard et que la décision VnV est identique. En revanche, les GER sont
bien diminués, ce qui est logique puisque si le premier candidat Fy d’hypothése n’est pas la bonne
estimation, il se peut que le second ou le troisiéme le soit. Dans ce cas monopitch, la sur-hypothétisation
est bienvenue car le taux de précision moyen ne diminue que d’a peine 2% pour un gain de 0.6% absolu
sur le GER¢ et de 0.7% absolu sur le GER, et pour un temps de calcul quasiment identique.

En situation monopitch, tous les AEP testés offrent des GER locaux relativement proches et
compris entre 0.29 et 1.44%. Avec ces ordres de grandeur, il n’est pas forcément utile de chercher a
apporter une amélioration a tout prix du GERy. Il est plus raisonnable de considérer comme état de
fait que n’importe quel AEP, dans les zones voisées stres, fera entre 0.5 et 1.5% d’erreurs grossiéres
locales. Les GER globaux sont plus disparates et sont compris entre 3.47% et 14.02%. Pour ce taux
d’erreur qui révele véritablement la capacité de 'AEP a bien estimer la référence, des progrés semblent
encore possibles. Toutefois ce GERg étant intimement 1ié au taux d’UV R, tout progrés sur ce point
est synonyme d’un progrés dans la décision VnV donc dans la quantification de la force de périodicité.
Les FER sont trés similaires pour tous les AEP et sont de I'ordre du pour-cent. SWIPE semble étre

« meilleur » que les autres méme si cela reste & confirmer par des tests statistiques plus poussés. La
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TABLE 6.10: Résultats des méthodes WWB et VEW dans la littérature. Sources : [Wu et al., 2003, Vishnubhotla

and Espy-Wilson, 2008].

Catégorie d’erreur VEW (%) | WWB (%)
[ |0—12 0.5 2.7
1—2 1.3 0.9
D 1—0 2.8 5.7
2—-0,1 11.6 28.4
S Monopitch 1.2 5.2
Bipitch 2.1 6.1
E Energy domination 52.1 11.3
Pitch matching 3.1 1.7

sur-hypothétisation de PSH,,; dans sa version standard est relativement efficace et permet & notre
AEP d’atteindre 6.72% de GERg et 0.29% de GERy, sur 1h10 de signaux monopitch.

6.7 Evaluation bipitch

Les algorithmes testés sont VEW, WWB et PSH,,,,,1. Ces trois algorithmes étant trop hétérogénes
dans le fonctionnement et VEW et WWB n’étant pas suffisamment paramétrables, il est impossible
d’utiliser la méthodologie d’évaluation par 0-UV R. Nous proposons donc des résultats au travers des
trois autres méthodologies ST, NT et VnV dans les paragraphes 6.7.1, 6.7.2 et 6.7.3 respectivement.
L’objectif n’est toujours pas d’obtenir un classement du meilleur ou du moins bon algorithme. I1
s’agit de valider les méthodologies décrites et les critéres de qualité en situation multipitch. A ce jour,
les méthodologies et les critéres de qualité multipitch pour la parole superposée ne sont pas encore

clairement établis dans la littérature.

6.7.1 Résultats d’évaluation ST

L’évaluation standard consiste a tester PSH,1, WWB et VEW dans les versions standards fournies
par leurs auteurs. Les AEP testés ici sont PSH,,1, WWB et VEW. Le pas d’estimation de Fg est de
10ms, I'intervalle de recherche de Fy est de [50,800Hz|. La normalisation de la durée des trames est
difficile. Les auteurs de VEW préconisent de ne pas utiliser de trames inférieures a 45ms et les auteurs de
WWB utilisent des trames de 16ms puis 32ms. Nos deux AEP utilisent des trames de 40ms. PSH,,,; est
utilisé avec un seuil de décision VnV fixé & 0.5. Les seuils de décision VnV de VEW et WWB ne sont
pas accessibles et sont donc tels que les auteurs les ont déterminés. Tous les AEP fournissent deux
hypotheses F par trame. Des résultats d’évaluation menées par les auteurs sont accessibles dans [Wu
et al., 2003] pour WWB et dans [Vishnubhotla and Espy-Wilson, 2008] pour VEW. Ils sont répertoriés
dans le tableau 6.10 suivant : « I » correspond & une erreur d’insertion ce qui revient a notre critére
d’OV R, « D » correspond & une erreur de suppression ce qui revient & notre critere UV R, « S »
correspond a une erreur de substitution ce qui revient & notre GER. Les auteurs séparent ’analyse des
GER pour les situation monopitch et bipitch. « E » est une analyse fine des erreurs de suppression

2 — 0,1 et les auteurs montrent que la majorité de ces erreurs sont dues au fait qu’une des sources de la
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TABLE 6.11: Récapitulatif des ’évaluation ST bipitch.

AEP [ OVR (%) [ UVR (%) 1 | GERE (%) | GERE (%) GERT (%) | GERT (%) | FER (%) | PRR: (%) | PRR; (%)
WWB 2.28 25.92 0.10 32.35 10.74 36.94 14.89 1.85 99.58 100.00
VEW 18.78 21.82 1.22 39.13 24.34 45.32 30.24 3.34 67.87 100.00
PSH,pul 20.43 4.74 4.94 12.60 9.26 16.62 12.59 1.95 96.48 100.00

trame domine l'autre. Une étude plus poussée est nécessaire pour bien comprendre la transformation
possible de leurs résultats dans nos critéres d’évaluation. Les méthodologies d’évaluation des deux
articles sont différentes de celle adopté dans la thése. Ceci justifie notre besoin de refaire tourner ces
deux algorithmes avec nos propres méthodologies et nos propres données. De plus les corpus utilisés
sont de plus petite taille que dans ce manuscrit. WWB utilise 10 phrases courtes soit environ 1 minute
de mélange et VEW utilise 600 phrases courtes de Mocha soit environ 30 minutes. Cette disparité des
corpus testés est d’ailleurs un probléme puisque les résultats obtenus dans le tableau 6.10 ne sont pas
issus des mémes signaux et sont donc & comparer avec mille précautions.

L’utilisation des algorithmes WWB et VEW a posé bon nombre de problémes pratiques. L’al-
gorithme WWB ne supporte pas des fichiers trop longs (supérieurs & 10 secondes) sinon il est trop
gourmand en mémoire (plusieurs Go de RAM). Pour tester Keele, il a donc fallu couper chaque signal
de Keele manuellement. Ceci a été réalisé en coupant manuellement chaque fichier mono-locuteur entre
deux inspirations et en ne conservant que les segments dont la durée est supérieure & 1 seconde et
inférieure & 6 seconde. Le corpus ainsi créé est nommé KeeleChunk. L’algorithme VEW a un sérieux
probléme de temps de calcul puisque pour calculer ne serait-ce que 10 minutes de mélange, il faut bien
plus d’une journée de calcul. Additionné a cela, les deux algorithmes bloquent sur certains fichiers qui
doivent alors étre retiré de ’évaluation. WWB est écrit en C et peu d’information sont données sur
son éventuelle optimisation. VEW est écrit en MATLAB et n’est certainement pas du tout optimisé
pour étre rapide.

Le tableau 6.11 présente la synthése des résultats obtenus sur les trois corpus. Aprés élimination
des fichiers bloquant, environ 1h de parole superposée bipitch est évaluée. D’aprés ces résultats, les
points de fonctionnement p des AEP sont tous bien différents. VEW fonctionne en moyenne & 'EER
(1.22) alors que WWB pratique clairement le sous-voisement (0.10) et que PSH,,,; sur-voise de maniére
importante (4.94). Les taux de représentent le taux de valeurs F( de référence correctement estimées
et pour ce GER, PSH,,y offre les meilleures performances avec 12.6% d’erreur. Il réalise environ trois
fois moins d’erreurs que WWB et VEW. Toutefois, ces résultats doivent étre mis en perspective avec
le taux de sous-voisé de PSH,,,1 qui est environ 5 fois moindre que les deux autres AEP testés. Du
point de vue des , WWB et PSH,,,,;1 se situent dans les mémes ordres de grandeur ce qui implique que,
lorsqu’ils sont en accord de voisement avec la référence, les deux algorithmes sont aussi performants
(14.89% et 12.59% respectivement). En revanche, VEW se révéle nettement moins performants que les
deux autres sur tous les points. Les taux de GER sur les trames suivent les mémes observations que
les GER sur les candidats. PSHy,,), avec ses 16.62% de (trames de références dont toutes les valeurs
Fy voisées sont bien estimeées), fait environ deux fois moins d’erreurs que les deux autres AEP. Les
taux de FER sont comparables entre WWB et PSHy,,1. Le taux PRR; (trames monopitch) est treés
proche de 100% pour WWB comme pour PSH,,,;1 ce qui signifie que la premiére valeur Fy d’hypothése
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TABLE 6.12: Synthéses des OV R et UV R en évaluation NT bipitch.

OVR (%)

UVR (%)

0.95

35.41

0.03

TABLE 6.13: Résultats récapitulatifs de I’évaluation N'T bipitch.

AEP GERS (%) | GERY (%) | GERE (%) | GERT (%) | FER (%) | PRR, (%) | PRR: (%)
WWB 40.32 10.80 45.13 15.21 1.84 99.56 100.00
VEW 48.84 23.19 54.31 29.02 3.00 68.24 100.00
PSH,u1 38.93 8.69 43.30 12.33 1.77 98.73 100.00

donnée par ces AEP est trés souvent la bonne. En revanche le taux de PRR1 de VEW est d’environ
2/3 ce qui signifie qu’en moyenne, VEW doit fournir 1.5 valeurs Fy d’hypothése pour correctement
estimer la valeur Fy de référence. Le taux de PRRy n’est pas informatif ici car tous les AEP sont
paramétrés pour donner deux valeurs Fg d’hypothéses. Un point supplémentaire vient expliquer les
performances de WWB. Cet algorithme utilise un post-traitement de suivi de Fy & base de HMM qui
doit étre puissant. Or, les statistiques utilisées pour ce suivi de Fy ont été optimisées sur une toute
autre base de données (cf. [Wu et al., 2003] pour les détails). Les auteurs ne fournissant pas le code de
la procédure permettant d’adapter les paramétres de leur systéme aux données, les performances de

WWRB sont certainement sous-optimales.

6.7.2 Résultats d’évaluation NT

Les résultats d’évaluation des AEP WWB, VEW et PSH,,, sont donnés. Il est attendu que
les résultats de I’évaluation aient le méme comportement que dans 1’évaluation NT monopitch du
paragraphe6.6.3, c’est-a-dire que les GE R soient presque identiques et supérieurs au GERg du plus
« mauvais » AEP en terme d’'UV R soit WWB. Le tableau 6.12 présente la synthése des OVR, UV R
et 1 obtenus sur les trois corpus KeeleChunk, Bagshaw et Mocha (1h environ). Ces OVR et UVR
sont les mémes pour tous les AEP par définition de la méthodologie d’évaluation NT. L’évaluation
NT favorise toujours trés largement le sous-voisement comme il a déja été vu en situation monopitch.
Le tableau 6.13 récapitule les moyennes de chaque AEP sur toute la base de données bipitch . Il
est attendu que les GER% et GERT soient légérement inférieurs & ceux obtenus dans I'évaluation ST
puisque seules les trames slires sont prises en compte. Par contre, il est attendu que les GERg et GERg
soient nettement dégradés étant donné qu’ils intégrent les erreurs de sous-voisé. Les comportements
attendus sont confirmés. VEW apparait comme étant le moins performant des trois alors que WWB
et PSH,y sont relativement équivalents. Lorsque PSH,,, et 'annotation de référence sont d’accords
sur la décision VnV et que les trames sont voisées, PSH,,1 ne fait que 8.69% d’erreurs grossiéres sur
les candidats et 12.33% sur les trames. Bien entendu, ces performances dépendent du seuil d’erreur
grossiére qui est de 20%. En diminuant ce seuil, les performances chuteront. Une analyse statistique

serait requise pour quantifier la significativité de ces résultats.
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TABLE 6.14: Récapitulatif de I’évaluation VnV bipitch du couple (WWB/PSH,,1).

AEP | OVR (%) [ UVR (%) 1 | GERS (%) | GERC (%) GERE (%) | GERY (%) | FER (%) | PRR, (%) | PRR; (%)

WWB 2.28 2592 ] 0.10 32.35 10.74 36.94 14.89 1.8 99.58 100.00

PSHo 2.84 2480 | 0.4 28.74 8.97 34.25 12.66 192 98.13 100.00
TABLE 6.15: Récapitulatif de I’évaluation VnV bipitch du couple (VEW /PSH ).

AEP | OVR (%) | UVR (%) u | GERS (%) | GERE (%) GERE (%) | GERT (%) | FER (%) | PRRy (%) | PRR; (%)

VEW 18.78 2182 [ 122 39.13 24.34 45.32 30.24 3.34 67.87 100.00

PSHoui 8.53 1137 | 117 1747 8.93 22.16 1234 1.96 97.31 100.00

6.7.3 Reésultats d’évaluation VnV

Les auteurs de VEW et WWB n’offrent pas la possibilité de régler la décision VnV. Néanmoins,
PSH,q est paramétrable. Il est donc possible de régler le point de fonctionnement p de PSHy, sur
celui de WWB puis sur celui de VEW. Cette maniére de procéder sera I’évaluation la plus équitable des
trois algorithmes en fixant le point de fonctionnement p a I'identique pour chaque couple d’algorithme
a Pexception du couple non paramétrable (WWB/VEW). Le tableau 6.14 présente la synthése des
résultats obtenus sur les trois corpus pour le couple (WWB/PSH,,,1). Le réglage sur un méme point de
fonctionnement g montre qu’il est difficile de départager PSH,,,1 et WWB méme si notre algorithme
donne systématiquement des taux d’erreurs un peu plus faibles (hormis pour PRR;). Il faudrait mener
une étude statistique pour démontrer la significativité des résultats. Le léger décalage de point de
fonctionnement p (0.14 contre 0.10) provient de certains fichiers pour lesquels il n’est pas possible de
trouver exactement le méme point de fonctionnement. Dans ces cas trés peu nombreux, PSH,,, est
réglé de maniére & étre au plus proche du p de WWB. Ces cas étant trés isolés, les résultats sont
valables et équitables. Le tableau 6.15 présente la synthése des résultats obtenus sur les trois corpus
pour le couple (VEW/PSH,,;;j). En comparaison avec VEW sur le méme point de fonctionnement g,
notre algorithme fait deux fois moins d’erreurs grossiéres globales sur les candidats et sur les trames. Il
y a encore un léger décalage de point de fonctionnement p (1.22 contre 1.17) mais ce décalage n’altére
en rien I'équité des résultats. Les tendances dans cette comparaison sont fortes et il est fort probable
que PSH,,,; soit plus performant que VEW dans sa version actuelle. VEW doit étre défendu dans
la mesure ou cet algorithme est encore en phase de développement et qu’il n’est en aucun cas un

« produit » fini.

6.7.4 Performances de PSH,,,, en sur-hypothétisation

La sur-hypothétisation est importante dans les situations multipitch puisque les fonctions de pitch
étant plus parasités, il est probablement nécessaire de considérer plus de maxima locaux que de candi-
dats Fg de référence. La sur-hypothétisation doit permettre, comme en situation monopitch, d’améliorer
les performances d’estimation de Fo de ’AEP mais au détriment de la précision de I’algorithme. La
dégradation de la précision doit étre d’autant plus importante que la situation est multipitch. Seul

PSH,,,1 autorise plus de deux hypotheéses par trames. Ses performances sont donc testées dans ce para-
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TABLE 6.16: Performances de PSH,,,; avec une sur-hypothétisation de 5.

Nn | OVR (%) | UVR (%) | » | GERS (%) | GERC (%) | GERE (%) | GERY (%) | FER (%) | PRR; (%) | PRR, (%)
2 20.43 474 194 12.60 9.26 16.62 12.59 1.95 96.48 100.00
10 20.43 4.74 4.94 8.67 5.02 11.40 6.85 1.78 92.98 82.93

graphe. La décision VnV de PSH,,,;1 est fixée a 0.5, sa valeur standard. Le nombre d’hypothéses F( par
trame est fixé a 10. Il est attendu que les GER® et GERT diminuent comparés a ceux obtenus dans
I’évaluation NT. Le tableau 6.16 présente un récapitulatif des résultats obtenus sur I’ensemble de la base
de données de mélange bipitch. Les résultats sont cohérents. D'une part, les taux d’OV R et UV R
sont bien les mémes ce qui est logique puisque le méme réglage que celui standard de ’évaluation ST
est utilisé (cf. tableau 6.9). Une baisse est observée sur tous les GER et PSHy,,y ne fait plus que 8.67%
d’erreurs grossiéres globale sur les candidats ce qui est trés prometteur. La baisse de précision du taux
de PRRj est bien visible puisqu’'une chute de presque 20 % est observée (82.93%). Ceci signifie qu’en
moyenne, il faut environ 2.5 valeurs Fy d’hypothése par trame bipitch pour correctement estimer les

valeurs Fg de référence.

6.8 Conclusions

Ce chapitre a dressé un rapide état de I’art en matiére de détection et de quantification de voisement
et montre qu’il est encore mal défini. Ceci implique des erreurs de décision VnV sur les trames qui
implique elle-méme des problémes dans ’évaluation. Un apport de ce chapitre est de proposer une
méthodologie intégrant une normalisation du comportement des AEP au niveau de la décision VnV.
Cette normalisation passe par p, un point de fonctionnement qui correspond au rapport entre OV R
et UV R. Un autre apport a été d’évaluer comparativement trois AEP multipitch dans la situation
bipitch sur environ 1h de mélange, durée qui & notre connaissance n’avait pas été encore testés. Quatre
meéthodologies ont été proposées et validées :

e La méthodologie 0-UV R qui est la plus « équitable » mais aussi la plus difficile & mettre en
pratique. En effet, elle requiert que les AEP testés puissent étre paramétrés pour donner une
estimation des Fy quelque soit I’état de voisement de la trame. Or, bien souvent les AEP prennent
une décision VnV et mettent a 0 les trames considérées comme non-voisées et n’autorisent pas le
paramétrage de cette décision.

e La méthodologie standard permet de tester et de comparer facilement des AEP différents. Tou-
tefois, il doit nécessairement étre accompagné des taux 'OV R et ’UV R pour avoir du sens.
Sinon les AEP peuvent étre placés a n’importe quel point de fonctionnement et I’équité de 'éva-
luation est compromise.

e La méthodologie NT permet de normaliser le point de fonctionnement des AEP et d’évaluer les
AEP sur les mémes trames. Cette évaluation est donc équitable mais présente deux inconvénients.
D’une part, il est possible que les résultats de 1’évaluation soient « alignés » sur 'AEP de plus
« mauvaise » qualité en termes de décision VnV. D’autre part, 'expérimentateur ne peut pas

controler le point de fonctionnement sur lequel il se trouve puisque ce point dépend des AEP
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testés. Il suffit d’ajouter ou de retirer un AEP & I’évaluation et ce point de fonctionnement est
changé.

e La méthodologie VnV permet & expérimentateur de fixer p & la valeur qu’il souhaite. Le fait
d’ajouter ou de retirer un AEP devient transparent. Le désavantage est de ne plus strictement
évaluer les AEP sur les mémes trames. Toutefois, si ce point de fonctionnement favorise suffisam-
ment le sous-voisement, on se rapproche de ’évaluation NT et les trames évaluées sont presque
identiques sur chacun des AEP.

Les performances de PSH 1 ont été mises en évidence lorsque celui-ci fournit plus de candidat Fy d’hy-
pothése que de candidats Fg de référence a estimer. Au stade actuel du développement de PSH 1, nous
disposons d’un AEP capable d’estimer correctement les F de trames bipitch avec 83.48% (100 —16.62)
de réussite dans le réglage standard de sa version d’étude actuelle. Ce résultat est trés encourageant
pour réaliser du suivi de Fy & partir de cet AEP d’autant qu’il peut étre améliorer en pratiquant la
sur-hypothétisation. L’ensemble de ces évaluations justifie la faisabilité d’un algorithme d’estimation

de Fo multiples & partir de peignes spectraux.
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Chapitre 7
Conclusions et Perspectives

Ce travail apporte deux contributions principales. La premiére concerne le concept de PSH qui a
permis de mettre en ceuvre un nouveau systéme automatique d’estimation de Fg congu pour traiter des
mélanges de parole. La seconde concerne la description et la validation de méthodologies d’évaluation
des AEP valables en situation monopitch et multipitch permettant d’évaluer équitablement les AEP.
Ces deux contributions principales résultent d’autres contributions plus ciblées. Nous pouvouns citer
I’analyse détaillée de différents peignes fréquentiels et 1a description de deux nouveaux peignes : les PDN
et PDM. L’indexation (p, ¢) des pics parasites d’une fonction de pitch est une nouveauté dans la mesure
ou ce point n’a jamais été montré aussi central que dans cette thése. Le comportement hyperbolique
des fonctions de pitch est clairement expliqué et une solution est donnée pour ’éviter. La normalisation
de la décision VnV dans I’évaluation des AEP sous la forme d’un rapport p = (OVR/UV R) doit étre
soulignée. Enfin, un effot a été porté sur le positionnement scientifique de ce travail et sur les différents
états de I’art du manuscrit s’étendant de 'utilisation de la Fg dans les systémes actuels de séparation
de parole jusqu’a la quantification de voisement et la décision VnV en passant par la description de
quelques AEP principaux en situation monopitch et multipitch. Aprés ce résumé des apports de la
thése, il convient de conclure chapitre par chapitre ’organisation du manuscrit, le cheminement des

raisonnements menés et les résultats qui ont été obtenus.

Le chapitre 2 a dressé un bilan de 'utilité de la fréquence fondamentale dans un processus de
séparation automatique de parole. La séparation automatique de parole dans sa forme la plus compléte
consiste en un systéme recevant un meélange sonore en entrée et reconstruisant en sortie les signaux
constituants. I’ Analyse de Scéne Auditive (ASA) a mis en ceuvre un grand nombre d’expérience psycho-
acoustiques visant a comprendre la faculté humaine de séparation de sources. L’ensemble des travaux
converge vers 'existence d’un processus de construction de flux auditifs (streaming). Dans le streaming,
la Fg est un indice acoustique important. Ses effets se retrouvent dans le groupement séquentiel qui
regroupe par continuité temporelle. Ses effets se retrouvent également dans le groupement simultané
qui regroupe par continuité fréquentielle. La F favorise le glimpsing, phénoméne d’émergence localisée
d’une source sonore dans un espace temps-fréquence. Des études montrent également I'importance de
la hauteur de voix qui, si elle est mal retransmise aux malentendants, diminue 'intelligibilité de la
scéne auditive. De maniére générale, la F se trouve étre utilisée dans nos mécanismes de perception et

particuliérement dans le streaming, un des mécanismes de la séparation de sources. Malgré 1’évidente
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utilisation de la Fy chez I’homme, les systémes automatiques actuels n’utilisent pas systématiquement la
Fo. C’est le cas des approches de séparation aveugle de source (BSS) qui reposent sur des connaissances
a priori concernant les sources mélangées et sur leur indépendance statistique. Les approches CASA
sont divisées en approches binaurales et monaurales. Les premiéres approches (binaurales) n’utilisent
pas toujours la Fy puisqu’elles disposent de l'information d’ITD. Néanmoins des travaux montrent
qu’ajouter la Fg dans ces systémes binauraux augmente leurs performances. La Fg est utilisée par
toutes les approches CASA monaurales, approche adoptée dans ce travail. Pour qui souhaite séparer de
la parole par des méthodes CASA monaurale, la Fg est un critére acoustique quasiment incontournable.
Le probléme d’estimation de Fy s’est alors naturellement posé. Avec la contrainte supplémentaire de
traiter des mélanges multipitch, le probléme d’estimation de Fg multiples est devenu incontournable.

Le chapitre 3 commence par analyser les caractéristiques intrinséques du signal de parole, puis les
compare a celles d’un signal d’instrument de musique. Les deux types de signaux sont suffisamment
différents pour que les AEP soit spécialisés pour 'un ou l'autre. 11 décrit également les perturbations
induites par le canal de communication entre I’émetteur et le récepteur. Ce point est important car
I’AEP que nous proposons se situe & la place du récepteur et capte donc le signal de I'émetteur auquel
se sont ajoutés bon nombre de bruits dus a I’environnement sonore. Il procéde ensuite & un état de I'art
des méthodes d’estimation de Fy. Tout d’abord, il présente les méthodes monopitch qui sont classables
en trois grandes familles d’approches : les approches temporelles, fréquentielles et spectro-temporelles.
Ces approches peuvent également étre observées d’un point de vue déterministe ou probabiliste. Le
point de vue que nous avons suivi est déterministe. Quelque que soit la famille d’approche et le point
de vue adopté, tous les AEP monopitch construisent ce que nous nommons « fonction de pitch » qui
quantifie la force d’'une fréquence donnée en tant qu'hypothése Fy. Lorsque le segment sonore analysé
est voisé, des maxima locaux apparaissent dans cette fonction. L’estimation de la F consiste & repérer
la fréquence du maximum local de plus forte amplitude et de le considérer comme la Fy du segment.

Les fonctions de pitch sont composées d’une multitude de pics parasites dont les plus importants
sont situés aux fréquences des Fy mais également a leurs multiples et sous-multiples. Ces pics parasites
sont parfois d’amplitude plus grande que celle des pics des Fg et produisent alors des erreurs d’esti-
mation typiquement nommées erreurs d’octave et de sous-octave. Une des contributions de la thése
est d’établir clairement que la position de ces pics parasites et donc des erreurs n’est pas aléatoire.
Les méthodes classiques de correction de ces erreurs font intervenir des post-traitements par filtrage
meédian, programmation dynamique. Le suivi de Fg intervient alors dans ’estimation de Fy. Notre
AEP propose de régler le probléme des pics parasites directement dans la construction de la fonction
de pitch et pas par un post-traitement quelconque.

Dans une situation multipitch, I'estimation de Fg est compliquée par deux phénoménes principaux :
les harmoniques communes et l'estimation du nombre de sources mélangées. L’estimation de Fy est
faite de maniére itérative ou bien conjointe. L’estimation itérative consiste & estimer la Fg dominante
d’un mélange en exploitant une fonction de pitch, puis de supprimer les harmoniques de la Fy estimée
et de réitérer 'opération jusqu’a trouver toutes les Fg. Ainsi, elle requiert la connaissance du nombre
de sources mélangées ou bien un critére d’arrét. Dans la pratique, ’étape de suppression de structure
harmonique est difficile & mettre en ceuvre. L’estimation conjointe consiste a se donner un certain

nombre d’hypothéses Fg par trame en exploitant une fonction de pitch. Il s’agit ensuite selon certaines

180



Conclusions et Perspectives

heuristiques (contraintes de continuités temporelles ou fréquentielles) de trouver la combinaison de ces
hypotheéses qui offre le moindre cotit. La recherche d’un meilleur chemin parmi un ensemble de chemins
possibles est un probléme connu pour sa complexité algorithmique ce qui implique que généralement
les AEP par estimation conjointe sont plus lourds que les AEP itératifs.

Ce chapitre détaille ensuite deux AEP multipitch récents qui ont été évalués. 1l s’agit de WWB
et VEW. Les deux sont des algorithmes spectro-temporels et sont congus pour traiter uniquement des
mélanges monopitch ou bipitch. Ils ne peuvent pas étre aisément étendus a plus de deux Fy. Le premier
repose sur le calcul d’une ACF sur chacun des canaux. Il utilise ensuite un algorithme de suivi de Fg a
base de Modéles de Markov Cachés pour calculer les meilleures trajectoires de Fy. Le second algorithme
repose sur une AMDF 2-D qui permet de construire un plan dont les abscisses et ordonnées sont les
lags (décalages) en échantillons. L’algorithme sépare le signal en canaux. Pour chaque canal il calcule
le couple de lags qui donne le plus faible minimum local dans FAMDEF 2-D et ce couple correspond
aux hypothéses Fy. Le chapitre se conclut en justifiant notre choix d’AEP purement fréquentiel. En
effet, les approches spectro-temporelles sont déja étudiées dans VEW et WWB qui, de plus, utilisent
des approches temporelles (ACF ou AMDF 2-D) sur chaque canal. L’utilisation d’'un AEP purement
fréquentiel s’est donc logiquement posé.

Le chapitre 4 commence par justifier le choix d’'un AEP par peigne fréquentiel et par estimation
conjointe. L’estimation conjointe se justifie par la problématique étape de suppression des estimations
itératives et par la facilité de calcul des hypothéses Fg. En effet, elles se calculent en détectant les IV
premiers maxima locaux d’une fonction de pitch, N étant paramétrable a souhait. Un AEP par peigne
fréquentiel se justifie par le fait que les peignes fréquentiels permettent de considérer une structure
harmonique compléte et pas seulement quelques harmoniques. Cette caractéristique doit les rendre
robustes méme aux signaux dont la qualité des harmoniques est dégradée. Les fonctions de pitch des
approches d’estimation de Fy par peignes fréquentiels sont construites & partir de produits scalaires
entre un peigne et un spectre d’amplitude. La fréquence F,. des peignes varie dans un intervalle de
recherche de Fy [50,800Hz|. La meilleure facon de faire varier F, est de maniére logarithmique en pas
constant par octave.

Le chapitre présente une analyse détaillée du comportement de peignes simples tels que le PUI,
PUF, PDI, PDF. Le PUI est un Peigne Uniforme Infini, ¢’est-a-dire un échantillonneur dont la fréquence
F, est réglable. Le PUF est un Peigne Uniforme Fini ¢’est-a-dire un échantillonneur au nombre de dents
limité. Le PDI est un Peigne Décroissant Infini c’est-a-dire un échantillonneur dont 'amplitude des
dents décroit en fonction du numéro de la dent. Le PDF est un Peigne Décroissant Fini c’est-a-dire un
échantillonneur dont le nombre de dents est limité et dont 'amplitude des dents décroit avec le numéro
de la dent. Lorsque la F,. d’un de ces peignes est égale & Fp, un maximum est produit dans la fonction de
pitch. Seulement, ce pic n’est pas unique et de nombreux pics parasites apparaissent également. Avec un
PUI, les pics parasites sont de méme amplitude que le pic en Fy ce qui produit des erreurs d’estimation.
De plus, lorsque le spectre d’amplitude n’est pas de moyenne nulle, un comportement hyperbolique
en (1/F.) est introduit dans les fonctions de pitch ce qui rend les basses fréquences trés parasites.
Un apport de la thése est de proposer une solution pour supprimer définitivement ce comportement
hyperbolique. Une des contributions de la thése est d’établir clairement que la position de ces pics

parasites est indexable par un couple d’entiers non nuls (p, ¢) premiers entre eux. Ce couple (p, ¢) défini
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la position fréquentielle d’un pic parasite par rapport a une Fy suivant la relation (p/q)Fp. L’analyse
des comportements des PUI, PUF, PDI et PDF montre un compromis entre ’atténuation des pics
parasites sous-harmonique et l'atténuation des pics parasites sur-harmonique. Un PAL a été proposé
et ajoute des dents négatives au peigne fréquentiel. Ces dents négatives ont pour effet d’atténuer les pics
parasites sur-harmoniques en laissant relativement intacts les pics sous-harmoniques. Toutefois ce PAL
souffre toujours du compromis entre atténuation sous et sur-harmonique méme si ses performances
par rapport a des peignes plus simples sont meilleures. Ainsi, les PDN et PDM sont introduits. Ils
sont définis par F, et par un ordre A (nombre premier). Le PDN est une combinaison de deux PUI
dont un est d’amplitude négative. Le PDM est un peigne uniforme infini dont il manque les dents de
numéro multiple de A. Il est démontré que ces peignes permettent d’annuler sélectivement les pics
parasites. Les PDN atténuent les pics de type (Ap,q) avec Ap et g entiers et fraction irréductible.
Les PDM atténuent les pics de type (p, Aq) avec p et Aq entiers et fraction irréductible. Chacun des
peignes a été étudié dans une situation monopitch et multipitch (bipitch et 4-pitch) a partir d'un signal
synthétique. Les comportements annulateurs des PDN et PDM sont repris dans notre AEP. Le principe
est d’annuler de maniére sélective chaque famille de pics parasites pour construire une fonction de pitch
dans laquelle les pics parasites sont atténués et qui est donc facilement exploitable et peu enclin aux

erreurs. Ce principe est appelé principe de Peigne & Suppression Harmonique ou PSH.

Le chapitre 5 détaille les différentes étapes de deux implémentations particuliéres du principe de
PSH. La premiére implémentation se nomme PSH,, et a été évaluée. Elle a été construite pour étre
la plus rapide et la plus robuste possible. Aprés extraction du spectre d’amplitude de chaque trame, la
fonction de pitch par PUI avec correction hyperbolique est calculée. Cette fonction de pitch est utilisée
pour obtenir les différentes fonctions de pitch des PDN et PDM aux ordres 2, 3, 5 et 7. Les résultats in-
dividuels des fonctions PDN2, PDN3, PDN5, PDN7, PDM2, PDM3, PDM5 et PDNM 7 sont multipliés
(fonction DPP) ce qui laisse émerger fortement les pics des Fy a estimer. La seconde implémentation
est se nomme PSH,,i, et son objectif a été avant tout pédagogique. Il fabrique un modéle de spectre
d’amplitude de moyenne nulle (correction hyperbolique) issu d’une détection de partiels effectuée sur
le spectre d’amplitude d’une trame. Chaque partiel conservé est remplacé par une parabole. A partir
de ce modeéle de spectre d’amplitude, PSHy,in calcule les fonctions de pitch PDN et PDM aux ordres
premiers 2, 3, 5, 7, etc. Chacun des PDN et PDM annule ou du moins atténue une famille de pics
parasites tout en laissant relativement intact les pics des Fy. Une fonction DPP (Détection des Pics
Parasites) est extraite de tous ces peignes en prenant pour chaque F, la valeur minimale. Ainsi, les
pics parasites sont atténués et les pics Fg restent intacts. Dans les deux implémentations fondées sur le
principe de PSH, la fonction de pitch est appelée fonction PSH. Elle est le résultat de la comparaison
entre la fonction DPP et la fonction obtenue par un PUI. Les comportement de PSH,,,; et PSH, 5, sont
analysés de maniére pédagogique sur des exemples synthétiques en situation monopitch, bipitch et 4
pitch et montre sa capacité d’estimation de Fg multiples. En particulier, les deux implémentations
se montrent capables de bien traiter le cas d’école de deux Fy & 'octave ou en situation de virtual
multipitch. La résolution fréquentielle actuelle de PSH est de lordre de 3 & 6%. Ils sont aussi testés
sur des trames de parole réelle monopitch, bipitch et 4-pitch. Il parvient & trouver les bons candidats
Fy mais les fonctions de pitch sont de moins bonne qualité. Les limitations des approches fondées sur

le principe de PSH proviennent de la différence des intensités dans les signaux mélangés, de la qualité
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des structures harmoniques du signal, du résultat de l'interaction des harmoniques communes, etc.
Un exemple avec bruit rose est aussi décrit pour montrer que PSHy,;, v est relativement robuste. Les
études sur des cas isolés doivent étre mises a I’échelle et illustrées sur des corpus de mélanges de parole

réelle. Le chapitre 6 d’évaluation s’est imposé naturellement.

Le chapitre 6 a proposé plusieurs méthodologies d’évaluation monopitch et multipitch. Il a davatage
visé & valider ces méthodologies qu’a établir un classement des AEP évalués. D’ailleurs un tel classement
n’a pas de sens dans la mesure ou tous les AEP évalués n’ont nullement la prétention d’étre des
outils commercialisables. Il commence par soulever le probléme de quantification du voisement. La
décision voisé/non-voisé qui découle de I'étape de quantification de voisement est ensuite abordée. Ces
considérations nous aménent & proposer une nouvelle méthodologie d’évaluation valable en situation
monopitch et multipitch qui intégre la décision VnV. En effet, I’évaluation de la qualité d’estimation
porte uniquement sur les trames qui sont & la fois voisées pour la référence et voisées pour 'AEP. Si
I’AEP ne considére voisé que les trames dont la force de voisement est stre, alors I’évaluation portera
sur peu de trames sires et le taux d’erreur sera artificiellement diminué. Nous proposons de normaliser
la décision VnV de tous les AEP en fixant le point de fonctionnement de chacun a une valeur constante
noté p correspondant a un rapport (OVR/UV R) constant. OV R est le taux d’erreur de sur-voisé
(référence non-voisée et hypothése voisée — fausse alarme) et UV R est le taux d’erreur de sur-voisé
(référence voisée et hypothése non-voisée — faux rejet). L’évaluation de l'estimation est réalisée par
deux criteres : le GER ou taux d’erreurs grossiéres et le FER ou taux d’erreurs fines. Le GER est un
taux d’erreur relative a 20% entre une valeur de référence et une hypothése. L’évaluation monopitch
est réalisée sur quatre algorithmes qui sont PRAAT, YIN, SWIPE et PSH,,,y. Trois méthodologies
différentes sont utilisées. La premiére est dite standard et consiste & calculer 'OV R, TUV R, le GER
et le FER obtenus par les AEP dans leur version standard. La seconde est dite « par normlisation
des trames » et consiste a calculer 'TOV R, TUV R, le GER et le FER seulement sur trames qui sont
considérées voisées pour tous les AEP. On mesure ainsi les performances des AEP sur les zones dont
le voisement est indéniable. La troisiéme méthodologie permet & ’expérimentateur de fixer le point de
fonctionnement p de la décision VnV & la valeur qu’il souhaite. L’évaluation multipitch est réalisée sur
trois algorithmes qui sont VEW, WWB et PSH. Les critéres de qualité utilisés sont les OVR et UV R
concernant la décision VnV et les GERY, GER”T, FER et PRR concernant U'estimation des Fy. Le
GERC renseigne sur la qualité d’'un AEP & correctement estimer toutes les références Fg et le GERT
renseigne sur la qualité d’'un AEP & correctement estimer toutes les références Fy de chacune des trames.
Les trois méthodologies sont appliquées. La premiére est une méthodologie standard. La seconde est
la méthodologie par normalisation des trames et la troisiéme consiste a régler les implémentations
PSH,,u1 sur le point de fonctionnement de décision VnV de VEW puis de WWB pour pouvoir les
comparer équitablement. La derniére évaluation menée en multipitch a permis de calculer le taux
de précision moyen PRR de PSHy,;, WWB et VEW c’est-a-dire le nombre moyen d’hypothéses par
trame nécessaire aux AEP pour qu’ils détectent les Fy de maniére optimale. PSH,, se révéle étre
un AEP performant tant en situation monopitch qu’en situation multipitch. Il est capable d’estimer
correctement les Fy d’une situation bipitch pour 83% des trames. Cela est encourageant pour son

utilisation comme brique de base & un systéme automatique de séparation de parole.

Les perspectives directes de ce travail de thése concernent dans un premier temps les améliorations
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a apporter au systéme actuel. Ces améliorations passent par la diffusion de PSH la plus large possible.
Nous avons pour ambition de rendre une implémentation accessible & tous et espérons qu’une utilisation
intensive puisse permettre de pointer plus rapidement les étapes sensibles de ’algorithme. D’ores et
déja, il montre des signes de faiblesse dans les situations de déséquilibre des intensités des signaux
mélangés. Une étude intéressante & mener concernerait les limites de fonctionnement de PSH en testant
divers mélanges a plusieurs différences d’intensité pour établir des bornes optimales de fonctionnement
de 'AEP. Dans la méme optique, il serait trés utile d’analyser finement sa résolution fréquentielle.
Jusqu’a quelle différence de Fy PSH est-il capable de discriminer deux Fg? Une étude pourrait étre
menée sur la capacité de PSH & traiter des situations trés multipitch. Jusqu’a combien de locuteurs
peut-on considérer que la situation de parole superposée est résoluble 7 La limite doit se situer autour de
quatre mais cette intuition mériterait des investigations plus poussées. Il faudrait également une analyse
de sa méthode de calcul de la force de voisement qui est originale. 1l serait utile également d’analyser
I’étape de détection de partiels qui est relativement rudimentaire et de I’améliorer si nécessaire.

Un AEP fondé sur le principe de PSH peut servir a construire d’autres applications. En quoi
I'estimation de Fg peut-elle aider & détecter les zones de parole superposée. Leur détection apporterait
une aide aux systémes actuels de reconnaissance de parole qui sont mal adaptés pour les traiter. Une
autre application concerne le probléme de suivi et de reconstruction de flux de Fy dans un mélange de
parole. Si une implémentation de PSH est capable de donner les bonnes hypothéses en trame-a-trame,
alors il doit étre possible de reconstruire les flux de Fg d’'un mélange facilement sans avoir a traiter trop
d’hypothéses Fy parasites. La publication qui traite de cette application propose un algorithme simple
qui permet de regrouper ensemble des segments de trajectoires de Fy en fonction d’une contrainte
simple sur I’évolution du Fy. L’algorithme s’appuie sur une programmation dynamique mais ne parait
pas complétement adapté. Une piste envisageable serait de reconstruire les flux de Fg petit a petit
en regroupant d’abord en segments homogénes les candidats qui respectent une évolution maximale
du Fy trame a trame. A partir de ces segments Fg cohérents, 'aide d’autres critéres tels que de
des distances spectrales, des modéles de locuteur, etc. pourrait permettre de désambiguiser certaines
situations. Des études psycho-acoustiques ont montré que pour une voix non pathologique et dans des
conditions de lecture, I’évolution maximale d’un Fy est de l'ordre de 1% par milliseconde. S’il y a la
moindre ambiguité c’est-a-dire plusieurs possibilités de continuer un segment Fg, on préférera a ce
niveau ne pas prendre de décision et générer de nouveaux segments. On reporte ainsi la décision pour
des niveaux supérieurs qui auront intégré plus d’informations pour mieux décider.

Dans un horizon un peu plus lointain, une implémentation de PSH pourrait étre testé sur de la voix
chantée solo, duo et voir plus. Cela rejoindrait d’ailleurs notre ambition de vouloir diffuser I’algorithme
le plus largement possible. Les F de la voix chantée ont ’avantage de pouvoir étre catégorisées en notes
discrétes ce qui peut favoriser PSH. En effet, dans la musique occidentale, les notes étant en relation
(p, q) ex. quinte environ (3, 2), octave (2, 1), tierce environ (5, 4), etc, il est possible que le comportement
du PSH soit parfaitement adapté & ce genre de signaux pour lesquels les structures harmoniques sont
en relation (p, ¢). En revanche, dans quelle mesure un algorithme PSH est-il capable de suivre le vibrato
ou autre effets de la voix chantée? Est-il robuste a la dynamique importante de l'intensité sonore?
Dans le méme temps, il serait intéressant d’observer le comportement d’un algorithme PSH sur des

sons d’instruments de musique. Il faudra tout de méme résoudre les problémes d’inharmonicité qui sont
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propres & quelques instruments tels que le piano. PSH est-il en mesure d’améliorer les applications de
transcription automatique de partitions ?

D’autres perspectives & moyen-terme de cette thése concernent ’extraction d’autres indices acous-
tiques tels que les instants d’apparition/disparition de sources, le timbre, la localisation, etc. Comment
la coopération de plusieurs indices acoustiques peut-elle amener a la séparation de parole? Certains
travaux existent déja en la matiére et notamment ceux qui s’appuient sur le glimpsing et le masque
binaire dans une représentation spectro-temporelle sur signal.

Les perspectives a long-terme de ce travail s’inscrivent dans ce qui a été présenté dans le chapitre 2
c’est-a-dire I'élaboration d’un systéme automatique de séparation de parole capable de traiter avec les
signaux de mélange les plus spontanés et naturels possible. La perception auditive est un processus &
double sens et I'un des sens de traitement est bottom-up. Un systéme cognitif percoit une scéne auditive
et traite les informations sonores qui y sont contenues. L’oreille capte ’onde physique, la transforme
en vibration puis en message nerveux. Des mécanismes de plus en plus complexes lui permettent d’éta-
blir des généralisations & partir des stimulations sonores regues du monde extérieur. Le second sens
de traitement est nommé top-down. Un systéme cognitif immergé dans un environnement posséde ses
propres motivations, ses buts, ses attentes. Il projette sur son environnement une forme d’anticipation,
de prédiction du monde qu’il a appris au fur et & mesure des situations qu’il a rencontrées. Il observe
alors la pertinence de ses anticipations et raffine ses apprentissages en fonction. Un systéme cognitif est
donc actif dans la construction de sa perception sonore. Etre capable de construire un tel systéme de
séparation automatique est un vrai défi. L’estimation de la Fg est un traitement bas-niveau trés utile
a notre perception dans la séparation de sources et le principe de PSH peut tout a fait étre considéré
comme une brique de base d'un tel systéme. Cette thématique de recherche est en lien avec ’appren-
tissage de connaissances puisque les traitements top-down les utilisent pour anticiper. Ces perspectives
soulévent beaucoup de questions. Comment modéliser des connaissances sonores 7 Comment fusionner
des données aussi hétérogenes que la Fo, l'intensité, les instants d’apparitions/disparitions, le timbre,
pour que cette fusion produise un mécanisme de streaming 7 Autrement dit, sous quelle forme entre-
prendre la fusion des informations bottom-up et top-down pour faire émerger une faculté de séparation
de sources?

Une application pourrait étre intégrée sur un agent robotique quelconque afin de le doter d’un
systéme auditif artificiel. L’application la plus noble & nos yeux serait de parvenir & la construction
d’algorithmes de séparation de parole efficaces et implantables sur des prothéses auditives et capable
de donner aux malentendants un confort auditif qu’il n’ont pas encore aujourd’hui. Le principe de PSH
reste certes une étape élémentaire d’un tel systéme mais c’est avec chaque goutte d’eau que se forment

les océans.
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Annexe A

Preuves mathématiques

Les raisonnements portent sur une modélisation idéale du spectre d’amplitude d’un signal voisé. Le
spectre d’amplitude est considéré comme un peigne uniforme fini (PUF) de fréquence fondamentale Fy,
les amplitudes des harmoniques sont toutes d’amplitude unitaire et le nombre d’harmoniques est noté
Nh. Cette modélisation peut s’écrire sous la forme d’un peigne de Dirac comme U'indique ’équation A.1.

La fonction § désigne la distribution de Dirac.

Np,

IS(N)l =D 6(f —nky) (A.1)

n=1
Il est nécessaire de réintroduire la notation donnée dans le chapitre 4 concernant le nombre de dents
d’un PUI dans un intervalle donné. Fis4x désigne la fréquence de coupure du spectre d’amplitude et
par conséquent la fréquence maximale de calcul du produit scalaire. F;4x impose un nombre limité
de dents aux peignes dits « infinis » tel que le PUI ou le PDI. Le nombre de dents contenues dans
I'intervalle de 0 a la fréquence de coupure Fj;4x est donné par I'équation A.2. La fonction du nombre

de dents est notée M (F.). E désigne la partie entiére.

M(F,)=E (F Aj{;“) (A.2)

A.1 PUI

Un PUI est un échantillonneur de fréquence caractéristique F.. L’équation A.3 formalise mathéma-

tiquement le PUL
Np
PUI(F,, ) =) 0(f —nF) (A-3)
n=1

Le produit scalaire d’une fonction quelconque avec un échantillonneur est la somme des échantillons
de la fonction quelconque pris aux instants d’échantillonnage de ’échantillonneur. Ceci se traduit

dans I'équation A.4 qui donne la formule générale d’une fonction de pitch par PUI pour un spectre
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d’amplitude quelconque [S(f)|.
M(Fe)

(I)PU](FC) = Z ‘S(kFc)| <A4)
k=1

Le spectre d’amplitude |S(f)| étant un PUF de N, dents et de fréquence fondamentale Fy, il vaut 1
pour tous les multiples de Fy jusqu’a la dent de numéro N et zéro ailleurs. Pour que la fonction de
pitch ®py(Fe) de 'équation A.4 ne soit pas nulle, il faut qu’au moins une dent du spectre soit située

a la méme fréquence quune dent du PUI. Cette proposition est formalisée dans I’équation A.5.
A, q) € [L, Nu| x [1, M(FC)], pFo = qFe (A.5)

[’équation A.5 est justement la preuve théorique de l'indexation (p,q) discutée dans le manuscrit
dans le chapitre 4 section (index). Pour que la fonction PUI soit non nulle, il faut nécessairement que
I’équation A.6 se vérifie.

F, = gFo (A.6)

Si cette équation n’est pas respectée alors la fonction PUI est nulle. N'importe quelle fraction (p/q)
doit étre réduite sous sa forme irréductible pour éviter les doublons (ex. (2/2) = (1/1)). Soit F, égale
a une fraction irreductible de Fy tel que Fec = (p/q)Fy alors 'équation A.7 donne le point de départ
du calcul de la fonction de PUL

M(%Fg) M(%Fg) N,
®pyr <pFo) = ‘5 <k‘pF0>‘ = Z ) <kao — nFo) (A7)
q =1 q [ — q

La fonction PUI est non nulle lorsque le Dirac vaut §(0). Ceci se traduit par I’équation A.8.
kEFO —nky =0« kp=nq (A.8)
q

Ceci se produit lorsque k est multiple de g et n est multiple de p et que les multiples sont identiques.
k variant entre 1 et M(F,), il y a donc E(M(F.)/q) multiples de q. De méme, n variant entre 1 et Np,
il y a donc E(Np/p) multiples de p dans cet intervalle. Dans I’équation A.9 ci-dessous, k est remplacé

par k/q et n est remplacé par n/p avec (k:/, n,) € N*2,

A1) o) f() ey
Spyr <§Fo) = Z Z 4 <k,qZFo - n,PFo> = k/Z:l (k' pFy — n'pFy) (A.9)

K =1 n'=1

n'=1

On retrouve effectivement le fait que les multiples doivent étre égaux pour que le Dirac vaille §(0). La

fonction PUI se simplifie alors en une seule somme donnée dans I'équation A.10.

@pyr <§F0> =S Mmin 1 = Ny,

E (M(F>> £ (zy)] (A.10)
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La valeur de M (F,) peut aussi étre simplifiée sous certaines conditions. Supposons que la fréquence de
coupure Fisax soit fixée a la fréquence de la derniére harmonique du spectre d’amplitude. Cette valeur
vaut donc dans 'exemple Fiasax = NpFy et représente la fréquence minimale sans perte d’information

dans le spectre d’amplitude. La valeur de M (F;) est donnée dans ’équation A.11.

P Fyrax Ny Fy (th>
M(=Fy| =F =F =F(— A1l
(i) == () = () -+ 5 .

Nmin peut alors étre simplifié dans I’équation A.12.

M (EF,
Npin = min | E M E<Nh> (A.12)

q p

Or, une propriété intéressante de la partie entiére est décrite dans ’équation A.13.
. 1
V(n,z) e N* xR, E | —E(nx) | = E(x) (A.13)
n
En posant n = q et x = Ny /p et en utilisant 'équation A.13, N, se simplifie encore selon 1’équa-

tion A.14. N N N
Nyin = min {E (h> E <h)] -F <"> (A.14)
P P p

L’équation A.15 donne la valeur théorique finale de la fonction PUI dans notre cas idéal. L’amplitude

des pics (p,q) ne dépend que de p. Dans les autres cas, la fonction de pitch est nulle. p et ¢ sont

®py <§F0> —E <Z\;h> (A.15)

premiers entre eux et non nuls.

A.2 PUF

Aprés le développement détaille du PUI, la preuve théorique de la fonction PUF est plus simple.
Soit N4 le nombre de dents du PUF. Comme pour le PUI, la fonction PUF est nulle si F,. ne vaut pas
(p/q)Fo avec p, q entiers et premiers entre eux. Le principe de calcul de la fonction PUF ne change pas
de celle du PUI hormis pour M (F,) qui disparait au profit de N4 puisque le nombre de dents n’est plus
infini mais fixe. Il suffit de reprendre ’équation A.10 et de remplacer M (Fc) par Ny. L’équation A.16

donne le résultat final de la fonction PUF.

ons (1) <o ().
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A.3 PDI
Les dents d’un PDI suivent une fonction de décroissance notée d(k) qui est fonction du numéro k
de la dent. L’équation A.17 donne la formule théorique d’un PDI.

M(F.)

PDI(F., f)= Y d(k)6(f — kF.) (A.17)

k=1
La fonction PDI est donnée dans ’équation A.18.

M(F)
®pp;(F, Z d(k)|S(kF,) (A.18)

De la méme fagon que pour un PUI, la fonction PDI est non nulle si avec p,q entiers non nuls et

premiers entre eux. L’équation A.19 détaille le calcul de la fonction PDI si F, = (p/q)Fo.

) M(5F) Moo oo
®ppr <qF0> = ; d(k:);d (quo - an> (A.19)

En déroulant le calcul de la méme maniére que pour le PUI (cf. équations A.8 et A.9), la fonction PDI

devient ’équation A.20.

=
S
=
~
I~
Q [l
=
IN—"
N————
T
Yy

Bppr (2%) = Y dKg) )5 (k'ngo - n’F0> (A.20)

K'=1 n=1

Avec les mémes conditions utilisée lors de la démonstration du PUI, la fonction PDI se simplifie sous

la forme donnée dans ’équation A.21.

®ppr (%Fo) = S d(kq)

Npyin = min

5 (%) (A.21)

Dans I’exemple du chapitre 4, la décroissance est en racine inverse. L’équation A.22 donne la formulation

de la fonction PDI. p et ¢ sont premiers entre eux et non nuls.

B(3)
®ppr (ZF0> = Z \/11471 (A.22)

k=1

A.4 PDF

Le nombre de dents d’un PDF est noté N,. La démonstration de la fonction PDF suit la méme

logique que celle suivie entre le PUI et le PDF. Seul N,,;, change de valeur dans l’équation A.21.
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L’équation A.23 donne la nouvelle valeur de Ny,;, qui dépend & présent de Ny.

N =min |5 (5] 5 (24| (4.23)

La fonction PDF générale dépendant de la fonction décroissante d(k) est décrite par équation A.24.

Nopin est donné dans 'équation A.23.

N .
®ppr <§F0> = > d(kg) (A.24)
k=1

Avec une fonction de décroissance en racine inverse, la formulation théorique du PDF est décrite dans

I’équation A.25. p et ¢ sont premiers entre eux et non nuls.

Nm1'n,

Bppr (ZFO> = kz Lk (A.25)

=1 q
A.5 PDN

Un PDN d’ordre A est défini par la combinaison linéaire de ’équation A.26.

A 1 F,
PDN (A, F, = ——PUI(F, - ———PUI(=5 A.26
( ) C7f) A—l (Caf) A—l <A7f> ( )
L’opérateur de produit scalaire étant linéaire, la fonction de pitch d’'un PDN A respecte donc la méme
combinaison linéaire. La formule théorique est donnée dans I’équation A.27. La fonction PUI en F, est

déja connue de I’équation A.15, il ne reste qu’a calculer la fonction PUI en F¢/A.

A 1 F.
Cppnalle) = —Prur(Fe) — i Prur <A> (A.27)

Lorsque F, = (p/q)Fy, 'équation précédente peut se réécrire sous la forme de 1’équation A.28.

Pp)__& Ppy__1 P
(PPDNA (qF0> = A — 1(I)PU] (qFo) A 1(I)PUI <qAFO) (A.28)

On considére que p est différent de p'A (p/ entier non nul). Ceci équivaut au fait que p n’est pas
multiple de A. Le rapport (p/qA) du second terme de la somme est donc irréductible car (p/q) lest
par définition et (p/A) 'est aussi par ’hypothése qui vient d’étre posée. La fonction PDNA est donnée
par l'équation A.29 avec P = p et @Q = qA et (P/Q) irréductible.

vppva (BR) = s2x0p0r (5F) - 500 (550) (2.29)
eroxa (300) = 5208 (5) - 558 (%) = £ (%) = v (570)

On considére maintenant que p est égal & p' A (p entier non nul). Le rapport (p/qA) du second terme de

la somme est réductible et vaut (p’A/qA) = (p'/q). La question est de savoir si (p'/q) est irréductible.
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Le théoréeme de Bachet-Bezout (équation A.30) dit que si deux nombres entiers a et b sont premiers

entre eux (équivalent a (a/b) irréductible) alors :
(x,y) € Z® za+yb=1 (A.30)
En transposant ’équation A.30 aux entiers p et ¢, on obtient ’équation A.31.
Iz, y) € 2, ap+yqg=1 (A.31)
Il suffit de remplacer la valeur de p par p’ A pour obtenir ’équation A.32 suivante :
Ha,y) € Z*, ap A+yqg=1 (A.32)

A présent, posons X = zA et Y = y. X comme Y sont des entiers relatifs. L’équation A.33 découle

donc logiquement et prouve que la fraction (p'/q) est irréductible.

A(z,y) € 72, Xp +Yq=1 (A.33)
L’équation A.34 donne la forme de la fonction de pitch dans I’hypothése ou p est multiple de A et vaut
pA.

/ / /A
PppNAa (%Fo) = 2. 0py; <%F0) - x5®pus (ZTFO)

pA A N, 1 Ni (A.34)
wrons (£273) = 0 (35) - stes ()
Une des propriétés de la partie entiére est donnée dans ’équation A.35.
V(n,z) e N* xR,0 < E(nz) —nE(z) <n-—1 (A.35)

Cette inégalité se retrouve dans I’équation A.34 dans laquelle il est posé que n = A et x = (Nh/p/A).

L’équation A.36 donne un encadrement de la valeur de ®ppya.

N pA
<xHE (%) - 2E (M) <1 (A.36)

A N; 1 N
e (35) s () <o

0gE<AN’L)—AE(Nh) <A-1
0

Le résultat final est donné équation A.37. C’est bien le méme donné dans le chapitre 4. p’ est un entier

naturel non nul. )

= qu -1 < ®ppna (gFo) <0

48 Bppya (%F()) =®pyy (%Fo)

st

(A.37)
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Preuves mathématiques

A.6 PDM

Un PDM d’ordre A est défini par la combinaison linéaire de I’équation A.38.

PDMA(F,, f) = [PUI(F,, f) — PUI(AF,, f)] (A.38)

A—-1

L’opérateur de produit scalaire étant linéaire, la fonction de pitch d’'un PDMA suit donc la méme
combinaison linéaire. La formule théorique est donnée dans I’équation A.39. La fonction PUI en F, est

déja connue de I’équation A.15, il ne reste qu’a calculer la fonction PUI en AF,.

Pppmal(Fe) = AA_l[‘I)PUI( F) — ®pyr(AF)] (A.39)

L’équation A.40 montre la valeur de la fonction PDM A lorsque F, vaut (p/q)Ey

A
Pppma <pFo) = — |:(I)PUI <pFo) — ®pyr (ApFO>] (A.40)
q A-1 q q

On considére que ¢ est différent de ¢' A (q’ entier non nul). Ceci équivaut au fait que ¢ n’est pas
multiple de A. Le rapport (Ap/q) du second terme de la somme est donc irréductible car (p/q) l'est
par définition et (A/q) l'est aussi par ’hypothése qui vient d’étre posée. La fonction PDM A est donnée
par I'équation A.41 avec P = Ap et Q = q et (P/Q) irréductible.

oos(ir) 2 (2)5(F)] o

Cette inégalité se retrouve dans ’équation A.42 dans laquelle n vaut A et x vaut (IV,/pA).

0<E(AM) -2 (M) <a-1

_E (% < _AE (E <-E (%)

1 Ny, Ny, 1 Ny,
e oo (4) <1 sho(2) e
aF (%) — 7B (82) < ®ppma (2Fy) < 5241 F (N’L) +1-5FE (%)
E % < Pppma gFo §E<Nh>+1

Dpyr (gFo < ®ppua %Fo < Ppyr <pF0>

L’équation A.42 encadre donc la fonction PDM A par la fonction PUI. On considére maintenant que ¢
est égal & ¢ A (¢ entier non nul) ce qui équivaut & ce que ¢ soit multiple de A. Par le méme théoréme
de Bachet-Bezout utilisé pour la démonstration du PDN (cf. équation A.34), on montre que dans ce
cas, le rapport (p/q’) est irréductible. L’équation A.43 montre alors la valeur de la fonction PDMA

dans ce cas particulier.

wous (251) e (257
£(3) e (3)] -
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Preuves mathématiques

Le résultat final est donné équation A.44. C’est bien celui proposé dans le chapitre 4.

sit = P ®ppua (BF0> =0
q q A q (A44)
sig # Fx Prur (%Fo) <= ®ppua <§Fo> <= ®pys <§F0) +1
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Annexe B

Article RJCP 07 — Le suivi de F

Cet article de référence bibliographique [Signol, 2007] a été présenté a la Rencontre des Jeunes
Chercheurs en Parole RJCP 2007 & Paris en juillet 2007. 1l traite du suivi de Fy multiples avec une

programmation dynamique.
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Suivi d’un flux de F, par programmation dynamique dans un mélange monaural
de signaux de parole

Frangois Signol

LIMSI - CNRS
Batiment 508, Université Paris Sud XI — 91400 Orsay, FRANCE
TéL : +33 (0)1 69 85 81 25 — Fax : +33 (0)1 69 85 80 88
Courriel : francois.signol @limsi.fr

ABSTRACT

In this paper we propose a F, trajectories tracking
method designed to work with monaural speech
mixtures. A two speaker’s speech mixture is firstly pre-
processed in order to extract some F, candidates in each
signal’s frame. A dynamic programming framework is
then presented to generate each speaker’s F, streams.
The dynamic programming aims at selecting and
clustering the F,, candidates given by the pre-processing

1. INTRODUCTION

L’effet de Cocktail Party (ECP) [Che53] constitue un
défi majeur du domaine CASA (Computational Auditory
Scene Analysis). L’ECP est une faculté naturelle qui se
manifeste en écoute monaurale et qui nous permet
d’isoler et de suivre a volonté un flux sonore (un bruit de
klaxon, une partition de piano, un locuteur particulier,
etc.) lorsque celui-ci se trouve dans un environnement
sonore complexe (rue, orchestre, restaurant, etc.) c’est-a-
dire mélangé a d’autres flux sonores. Cette faculté
ségrégative repose sur des mécanismes perceptifs de
focalisation attentionnelle qui integrent des traitements
ascendants (bottom-up) et descendants (top-down), ces
derniers étant a considérer dans le cadre d'une situation
et dun comportement donnés. Les traitements
ascendants s’operent a partir des caractéristiques
acoustiques extraites d’un signal sonore. Les traitements
descendants font intervenir des indices cognitifs issus de
la mémoire sonore d’un individu ou des intéréts de
I’individu placé dans un contexte sonore particulier. Bien
qu’il soit aisé pour un €tre humain normo-entendant de
réaliser cette tache, il s’avere trées complexe de la
modéliser.

Les études psycho-acoustiques menées dans le domaine
ASA (Auditory Scene Analysis) ont mis en évidence un
certain nombre d’indices acoustiques impliqués dans la
ségrégation de flux sonore. Le voisement et la fréquence
fondamentale (notée F, ou pitch) figurent comme les
plus importants. Viennent ensuite d’autres indices tels
que les instants de départ (onset) ou d’extinction (offset)
d’une source sonore [HuO7], la localisation, la
modulation d’amplitude ou encore I’enveloppe spectrale
d’un segment de parole voisé [Roa07]. Les systemes
existants de séparation de parole en enregistrement
monauraux utilisent différentes méthodes temporelles,
fréquentielles ou spectro-temporelles afin d’extraire ces
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indices pour ensuite les regrouper en flux cohérents
[Bar06].

Nous nous sommes intéressés a une forme restreinte du
probléme Cocktail Party visant a séparer deux signaux
de parole mélangés artificiellement en contexte
monaural. Nos travaux se sont d’abord concentrés sur
I’élaboration d’algorithmes robustes de calcul de F,.
L’estimation de F,, méme pour des signaux mono-
locuteur, est une tache difficile qui fait des erreurs. Dans
un cadre d’application multi-locuteurs, les algorithmes
standards d’extraction de F, sont soit inopérants soit
beaucoup moins performants. Nous avons travaillé sur
une approche « multiF, » présentée en partie 2 congue
pour donner a chaque segment temporel (ou trame) un
certain nombre de candidats F, potentiels. La partie 3
présente un algorithme de programmation dynamique
(PD), algorithme aussi utilisé dans [Boe93] et [Eve06].
Son role est de reconstruire les flux de F, propres a
chaque locuteur en s’appuyant sur des caractéristiques
intrinséques de la parole. Il est présenté dans un cadre
mono-locuteur par souci de clarté. La partie 4 étend ce
modele dans le cadre bi-locuteurs puis multi-locuteurs.

2. EXTRACTION DES CANDIDATS F)

Tous les algorithmes d’extractions de pitchs peuvent se
regrouper en trois familles de méthodes : temporelle,
spectrale et spectro-temporelle [Che06]. Quelle que soit
I’approche utilisée, toutes se heurtent a un méme type
d’erreur :  les erreurs sous-harmoniques et sur-
harmoniques pour lesquelles les algorithmes ne donnent
pas le F, correct mais une fraction rationnelle de celui-ci.
Or, I’extraction de Fy n’est qu’une partie de la chaine de
traitement totale. Il convient de rendre cette étape la
meilleure possible pour éviter d’avoir a pallier ses
défauts par des traitements en aval qui pourraient &tre
évités ou allégés. La chalne de traitement présentée
figure 1 considére ce probleme de sous et sur-
harmoniques et propose de réduire son impact des
I’extraction des candidats Fy d’'un mélange de parole.

Extraction
des

X(0) = /R Piclihs ™ ™ candidats
> F,

Figure 1 : Chaine de traitement pour I’extraction de
I’ensemble des candidats pitchs {F,}

Fenétrage Seuillage

Fonctions
= {F,}




Le signal de parole x(t) est d’abord fenétré (hanning)
puis la fonction de pitch PP, (cf. 2.1) est calculée pour
chacune des trames t du signal. Le continuum temporel
de I’ensemble des PP, forme une fonction de trajectoire
notée PT dont une illustration est donnée figure 3. PT est
ensuite utilisée pour seuiller chaque fonction de pitch. Ce
seuillage permet de garder uniquement les zones
fréquentielles de forte amplitude. Puis, trame a trame, les
principaux pics de la fonction de pitch sont sélectionnés
en tant que candidats FO potentiels.

2.1. Fonction de pitch et calcul multi-F

Notre méthode de calcul de pitch est une méthode de
peigne spectral, inspirée des travaux de Schroeder
[Sch68], qui consiste a calculer l'intercorrélation entre le
spectre d’amplitude du signal et un peigne spectral
composé d’une série de dents régulierement espacées en
fréquence. La fonction de pitch résulte de cette
intercorrélation calculée pour toutes les valeurs que peut
prendre le pitch dans un intervalle prédéfini (ex. 70 a 700
Hz). En mono-pitch la valeur recherchée se trouve a la
fréquence du pic maximum de la fonction de pitch.
Cependant cette technique ne suffit pas a éliminer
complétement les erreurs harmoniques. Pour en réduire
le nombre nous avons adjoint aux dents positives du
peigne simple des dents négatives qui neutralisent une
partie notable des erreurs (cf. figure 2). Cette technique
améliore les taux d'erreur en mono-pitch, et réduit le
nombre de candidats en multi-pitchs. Pour plus de détails
et pour une évaluation sur ce type de peigne cf. [LieQ7].

+1

decaying function

hs%‘thFc ,J,lJ, 2F. 6 [& 3F 010

4l h2

o

Figure 2 : Peigne fréquentiel alterné. Le peigne simple
ne comporte que les dents positives.

2.2. Seuillage

Le seuillage de chaque PP, détermine le voisement ou
non de la trame t. Il détermine aussi si la trame posseéde
des candidats F, potentiels ou non. Pour éviter des
décisions locales trames a trames erronées, le seuillage
integre une dimension temporelle en utilisant la fonction
PT. Pour la fonction PP, de la trame t, on recherche le
maximum absolu de PT sur un certain environnement
temporel autour de la trame t. Cet environnement
temporel T.,, est donné en nombre de trames.
Typiquement, on fixera le nombre de trames nécessaires
pour un environnement de 500ms soit Te,,=50 pour un
pas temporel de fenétrage de 10ms. Le seuil s, (cf.
équation 1) de la trame est alors le résultat du produit
entre ce maximum local et une constante o (typiquement
0.1 soit -20dB).
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Figure 3 : PT (au-dessous) obtenu sur un extrait sonore
bi-locuteurs masculin/féminin du corpus de Keele « The
north wind » (au-dessus). Les deux trajectoires des F, de
chaque locuteur apparaissent en noir. On remarque aussi
la présence des sous ou sur-harmoniques de ces
trajectoires.

Eq.1

[PP(f)]

arg max
telt=T,,, ) 24+T,, /21 €[ For Fomax |

2.3. Extraction des candidats F

L’extraction des candidats F, consiste a chercher dans
chaque PP, seuillé les N¢ (ex. 12) plus grands pics. On
calcule le maximum de la courbe :

C= argmax [PB(f)]

fE[F(JMIN’FOM/\X]

On supprime alors de PP, le pic damplitude
correspondant a la fréquence candidate C, en annulant a
droite et a gauche toutes les valeurs de PP, jusqu’a la fin
de la décroissance du pic. On contraint toutefois
I’annulation a valoir une certaine fenétre fréquentielle.
Cet environnement fréquentiel est proportionnel a C; et a
été fixé a plus ou moins 3% ce qui correspond a un demi
ton. Ceci a pour conséquence de limiter la résolution de
I’extraction a un demi ton. Si deux candidats pitchs sont
situés a moins d’un demi ton d’écart, un seul des deux
sera détecté. On itére ce processus (équation 2 +
annulation) jusqu’a ce qu’on ait obtenu les N¢ candidats
ou bien que la courbe soit nulle, tout ayant été supprimé.

Eq. 2

3. SUIVI DES TRAJECTOIRES DE F

Chaque trame possede maintenant une liste de candidats
Fy rangés par ordre d’amplitude. Mais cet ordre ne
correspond pas a la trajectoire correcte du Fy, d’un
locuteur. En mono-locuteur par exemple, le premier
candidat F, n’est pas forcément correct mais peut étre un
candidat harmonique. Ceci est d’autant plus vrai
lorsqu’on se place dans un contexte multi-locuteurs ol
les candidats harmoniques d’un flux et les candidats F,



de 'autre flux peuvent se juxtaposer (cf. figure 3). Ce
traitement directement en aval de la chaine de traitement
de la partie 2 doit reconstruire les trajectoires de F, en
sélectionnant les bons candidats parmi I’ensemble des
périodicités calculées. Une PD est proposée pour réaliser
ce regroupement des F, en flux composants le mélange
de locuteurs. Cette PD s’appuie sur deux connaissances
dont on dispose a propos du signal de parole. Il s’agit du
nombre de locuteurs que 1’on souhaite rechercher et une
double contrainte de continuité qui permet de générer les
colts de passage entre états de la PD.

{Candidats F} Connaissances

) . [« Contraintes de continuité
Programmation

C1| |CN ™ Dynamique

Trame J

<4 Nombre de locuteurs

Flux de F,

Figure 4 : Schéma fonctionnel de la programmation
dynamique.

Le signal de parole est continu temporellement et
fréquentiellement. Il est donc trés improbable que des
discontinuités temporelles apparaissent dans 1’évolution
des Fy. De méme, il est peu probable que les transitions
entre segments voisés et segments non-voisés soient trop
rapides dans le temps. Ces caractéristiques intrinseques
de la parole permettent de quantifier la continuité d’un
flux de F,. La PD utilise ces informations pour
reconstruire les flux de F, ayant les continuités
temporelles et fréquentielles les plus marquées (cf. figure
4).

Placons nous dans un cadre de signaux mono-locuteur
pour expliquer le principe général de la PD. Nous
verrons dans la partie 4 que le modele posé ici peut
s’étendre facilement aux cas bi-locuteurs puis multi-

locuteurs. Notons N, le nombre de candidats voisés de

la trame t et N uax le nombre maximal de candidats

voisés attribuables pour une trame.

AinsiN!, <N,,.,,Vte [LT].
probléme de suivi d’un flux de Fy parmi un ensemble de
chemins possibles tel qu’il est communément posé dans
le cadre d’une PD. Un segment temporel ou trame
devient un ensemble d’états. Cette décomposition en
trames et états est illustrée dans la figure 5 ou les cercles
sont les différents états (ordonnées) d’une trame
(abscisses). Chaque état contient un candidat pitch. Le
pitch O représente 1’état non voisé d’une trame. Chaque
état d’une trame t est relié a un autre état de la trame t+1
par une transition représentée par des fleches sur la
figure 5. Un colit de passage est associé a chacune des
transitions. Ce cofit symbolise la facilité (cofit faible) ou
au contraire la difficulté (cofit élevé) d’une transition.

Représentons  le
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Ftats {F,}

Trame 1 Trame J Trame I+1 Trame T

Figure 5 : Modele de programmation dynamique dans le
cadre d’un suivi de Fy mono-locuteur.

Cette modélisation permet de générer un nombre de

chemins distincts €2 pqui vaut :

T
Q, =TV, +1)< (Vg0 +1)

t=1

Si on associe les cofits de transition a des criteres de
continuité, on peut rechercher parmi les €, chemins
celui dont le cumul des colts de transition est minimal.
Le probleme ainsi posé se restreint a un algorithme
standard de calcul de meilleur chemin. L’évolution de F,
est soumise a la continuité. Le coflit associé a cette
continuité peut étre modélisé par la valeur absolue de
I’écart relatif entre la valeur de F, pour la trame t et sa
valeur dans la trame t+1 (cf. table 1). La continuité
s’applique aussi aux transitions trames voisées/trames
non voisées. Un changement d’état de voisement a un
cot. Nommons C,,, cette constante fixée
empiriquement a 0.2. La table 1 récapitule ces coiits en
fonction des transitions entre les différents états
possibles.

1+1
Trame t/ Trame t+1 0 Cx
() O CW‘lV
t 1+l t t
CX CV}’[V C.x - C.X /C_X

Table 1 : Les colts de passage entre états de deux
trames successives dans le cadre mono-locuteur.

4. DANS LE CADRE MULTI-LOCUTEURS

La modélisation du suivi de F, mono-locuteur est
extensible au cas bi-locuteurs. Chaque état ne contiendra

. t .
plus une valeur unique C mais un couple de valeur

{Ci, C : }dans lequel I’'un ou les deux candidats peuvent

étre nuls. Pour conserver l’ordre des candidats F,
indispensable pour générer les deux trajectoires de

pitchs, il faut considérer que I’état {0, C; }est différent de
I’état {Ci ,0}. Ainsi, le colit de passage D entre 1’état
{C; R C; }et{ i“ , C;H} peut s’écrire sous la forme :




p=F(c..ci)+Flc.c)

Ou F n’est autre que la fonction de cofit définie dans la
table 1 du contexte mono-locuteur. La table 2 ci-dessous
illustre tous les types de changements d’états et leurs
colts de passage associés.

o] o0} | 0.CUHHE 0 e )
{an} 0 CV"V Cvnv 2 wa
b.ctlc. | a4 | 2c,. d,
{Cjtc ’O} CV"V chnv d] d3
{Ci ’ C;} chnv d4 d5 d6
cr - cH—c!
1= c d,=c,, y =
Ci+l _ Ci
d,=d, +c,, d, =c,, ; G )
Avec )
-
d,=—"—+c,,
3 C;
ct-cl| |ejt-c
d6 = C/ + - C/ )

Table 2 : Les colts de passage entre états de deux
trames successives dans le cadre bi-locuteurs.

La généralisation pour un suivi de F, multi-locuteurs
découle naturellement de ce modele puisque les cofits de
transitions pour le contexte L-locuteurs dépendent
directement des colts définis pour le contexte (L-1)-
locuteurs. Les états seront 1’ensemble des n-uplets
possibles pour chaque trame temporelle. La complexité
de calcul de notre modele est exponentielle. Par exemple
un signal L-locuteurs impliquera un nombre d’états

€, pour une trame t qui vaut : ., (V)= (Né + I)L

Le nombre de cofts QC a calculer par transition entre la

trame t et la trame t+1 vaut :

Q. ()=0.()Q,(r+1)

5. CONCLUSIONS ET PERSPECTIVES

La premiere partie de ce papier a présenté une méthode
originale d’extraction de Fy dans des signaux de parole
multi-locuteurs. Dans la deuxiéme partie nous avons
développé un modele théorique de suivi de trajectoire de
pitchs basé sur une programmation dynamique. Nous
avons montré a partir d’un exemple mono-locuteur que
ce modele est générique et peut s’étendre facilement au
cadre d’application multi-locuteurs. Deux pistes
d’explorations découlent de ce travail. La premiere
résulte d’un défaut du modele qui dans I’état actuel ne
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permet pas de prédire si le suivi est robuste a des
croisements de trajectoires Fy. L’autre piste de travail
déja en cours de réalisation consiste a évaluer les
performances de notre modele sur des bases de données

de parole Fy-annotées telles que Keele et Bagshaw.

En réponse a la premiére interrogation, nous travaillons
aussi a I’intégration de la continuité fréquentielle dans
les cofits de transitions de la PD. En associant un
candidat F, a son enveloppe spectrale (ensemble des
harmoniques de ce F;) nous pourrons quantifier la
continuité spectrale entre deux trames et donc intégrer ce
colt aux transitions de la PD. Dans les zones de
croisement de trajectoires, ces enveloppes spectrales
doivent jouer un role non négligeable.
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Annexe C

Article Interspeech 07 — Le PAL

Cet article de référence bibliographique [Liénard et al., 2007] a été présenté a la conférence inter-
nationale INTERSPEECH 2007 a Anvers en aotit 2007. 11 traite de I'estimation de Fy monopitch par

un nouveau peigne nommeé Peigne Alterné (PAL) et décrit dans le chapitre 4 paragraphe 4.3.5.
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Abstract

Reliable estimation of speech fundamental frequency is
crucial in the perspective of speech separation. We show that
the gross errors on FO measurement occur for particular
configurations of the periodic structure to estimate and the
other periodic structure used to achieve the estimation. The
error families are characterized by a set of two positive
integers. The Alternate Comb method uses this knowledge to
cancel most of the erroneous solutions. Its efficiency is
assessed by an evaluation on a classical pitch database.

Index Terms: FO estimation, spectral comb, speech
separation

1. Introduction

Separating two speech signals mixed in a single channel,
although easy for a human listener, proves to be difficult for
an automatic processing. Fundamental Frequency FO is
considered as the main usable indices for this task. Thus it is
necessary to work out robust Pitch Estimation Algorithms
(PEA) able to give satisfactory results even when several
voiced signals are mixed (multipitch estimation). However FO
estimation is a difficult, error-prone operation, even when one
is certain that there is only one single voice in the signal. A
recent review of this problem can be found in [1].

Our objective is to analyze the nature of the errors
produced by a PEA and to design a mechanism able to reduce
them. The errors can be classified into 3 categories: voicing
decision, gross errors and fine errors.

Voicing decision is ambiguous. The phonological point
of view demands a binary decision, namely Voiced or
UnVoiced, either in the production or in the perception
perspective. From the Signal Processing point of view one
also uses to consider that a given frame should be voiced or
not, although physical reality shows that there is always some
progressivity in the signal transition between the voiced and
unvoiced states. Thus it is necessary to fix some threshold,
above which the frame is declared voiced. It is well known
that such a threshold cannot be valid for any kind of speech
signal and any situation.

In a voiced frame FO estimation is performed by a
particular function (periodicity indicator) which computes a
non-dimensional value for any value Fc comprised between
the arbitrary limits FOmin and FOmax. Periodicity is indicated
by the position of a given extremum of this function. The
estimation can be biased in two ways. First, the extremum
decision may choose a wrong one, which is easy because
periodicity indicators often happen to be periodic themselves.
This produces what is usually called gross errors. Second,
when the system effectively chooses the right extremum, it
may produce fine errors, which may have multiple causes:
small voice fluctuations, presence of noise, window too
narrow or too wide, computational precision. Usually the
limit between the two types of errors is fixed at +- 20% of the
reference FO, corresponding approximately to +- 3 semitones.

Gross errors can happen with any type of periodicity
indicator, spectral, temporal or spectro-temporal. In the
present study we use a purely spectral method, in the line of
[2], [3]. [4], among others.

First we explain the principles by which gross errors are
formed by the spectral structure that we call Simple Comb.
We propose a modification of its structure which reduces
some of those errors. The functioning of the new device
called Alternate Comb is illustrated with real signals. Then
we propose a monopitch evaluation in comparison with a
popular autocorrelation-based PEA freely available with the
Praat software [5].

2. Origin and structure of the gross errors

Let us consider a spectral function |S| composed of N
harmonic peaks, of fundamental frequency FO and amplitude
unity, and a spectral comb C unlimited in frequency, i.e. an
infinite series of pulses of height unity and fundamental
frequency Fc. There is no spectral component between the
peaks. Let us vary Fc.

When Fc = FO all of the spectral peaks are matched by the
N first teeth of the comb (Figure 1), the scalar product of both
functions is maximum and equals N. When Fc = 2*FO0 there is
still another product maximum, equaling the integer part of
N/2. Choosing this peak to represent the fundamental
frequency of |S| yields an octave error. By proceeding
upwards one can see that peaks of decreasing amplitude
appear each time that Fc becomes a multiple of FO. These
peaks correspond to the harmonic errors of orderp =2, 3 ...
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Figure 1: series of 10 spectral peaks of fundamental
frequency FO (top) and uniform infinite combs of

fundamental frequencies Fc = FO, 2*F0 and 3*FO0.
The matching teeth are painted in dark.

If we move backwards from the starting position we see
easily that we encounter a new peak at Fc=F0/2, although the
first tooth does not match any peak (Figure 2). This is the
order 2 subharmonic error, actually the sub-octave error. The
problem is that, because we use an infinite comb, the scalar
product amounts to the same value as for the main peak at
Fc=F0.

There is a similar peak at Fc=F0/3, which produces an
order 3 subharmonic error. Again, its scalar product equals N.
In addition, we see that there is another related peak at
Fc=2*F0/3. It produces a second order 3 subharmonic error.
Thus we have to use two orders, the harmonic order p and the
subharmonic order g, to specify a peak (p, q). The previous
peaks are labeled (1, 3) and (2, 3). It is easy to identify other
subharmonic peaks such as (1, 4), (2, 4) and (3, 4), (1, 5), (2,



5) etc. As N is limited, the amplitudes of the peaks (p, q) for
which p is greater than 1 do not reach the value of the main
peak (1, 1). We have to notice that peaks (1, 2) and peaks (2,
4) are two different labels for the same entity and should
preferably be designated by the simplest form (1, 2).
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Figure 2: series of 3 spectral peaks of fundamental
frequency FO (top) and uniform infinite combs of
fundamental frequencies Fc=F0, F0/2, F0/3 and
2*F0/3. The matching teeth are painted in dark.

Finally we observe that the subharmonic peaks observed
for Fc<FO have replicas in all of the intervals between
successive multiples of FO. They are characterized by p>q.
Their amplitudes are globally decreasing, due to two causes:
i) the scalar product tends to take 1/p peaks in the summation
when N tends to infinity and ii) N is limited.

The above considerations come very close to the basic
notions developed by Schroeder in [2]: period histogram,
frequency histogram, Harmonic Product Spectrum. Let us call
PitchPeaks (PP) the generalization of the above scalar product
as a function of Fc, which differs from HPS mainly by the
fact that the products are not expressed in log units. Figure 3
shows the PP function of a physical signal (series of pulses at
F0=250 Hz), analyzed by a uniform comb (all teeth equals,
infinite).

PP function : pulse FO = 250 Hz, Hanning 50 ms Uniform 30 teeth
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Figure 3: Uniform Comb applied to a 250 Hz
Hanning windowed pulse series. Some of the peaks
are labeled with their (p, q) orders.

3. The Simple Comb

The PP function presented above is prone to gross errors, as it
exhibits many peaks having the same maximum value,
especially in the region <F0. In order to make the main peak
(1, 1) dominate the others there are two solutions. One is to
limit the number of teeth, so that when decreasing Fc the set
of tooth encompasses a smaller part of the spectrum. The
other is to apply a decaying shape to the teeth. Both may be
implemented together. Common values are 10 for the number
of teeth and 1/m or 1/sqrt(m) for the decaying function (m is
the tooth index). Figure 4 shows the same sound as in Figure
3, analysed with a 10-teeth Simple Comb decaying in 1/m.
Generally, the subharmonic peaks are somewhat attenuated
and become less confusing than the harmonic ones.

There is a problem concerning the unit in which the
spectrum module is best expressed in the PP calculation:
linear (related to amplitudes), quadratic (related to energy and
autocorrelation) or logarithmic (related to the decibel scale).
As noticed in [6], as the voiced speech spectrum is globally
less intense in the high frequencies, the quadratic units
exaggerate the importance of the lowest part of the spectrum,
and the logarithmic units gives too much weight to the highest
part or to the weakest spectral components. According to our
experience the linear units are better adapted to the problem.

PP function : pulse FO = 250 Hz, Hanning 50 ms 1/m Decay 10 teeth
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Figure 4: Simple Comb applied to a 250 Hz Hanning
windowed pulse series. Peaks of subharmonic order
g>1 are attenuated compared to harmonic peaks g=1

The Simple Comb, as well as the equivalent methods
based on the accumulation of spectral shifts (for instance [4],
gives good results, even for telephone voice or in the presence
of noise. The implementations differ in several respects: units
of spectral magnitude, FOmin and FOmax limits, number of
teeth, decaying function, spectrum pre-processing, selection
and accumulation process. These variants aim at reducing the
magnitude of the secondary peaks compared to the main one.
But no one eliminates them completely. This is not a real
drawback in the perspective of single pitch estimation,
because by definition there is only one periodicity of interest
in the signal. Ensuring the existence of a maximum
corresponding to the right periodicity is sufficient.

However, in the perspective of speech separation, reliable
multiple pitch estimation is necessary. Mixing two periodic
signals of fundamental frequencies FO1 and F02 produces in
PP two peak families interfering in complex ways. Although
one can presume that the main peak represents one of the two
periodicities, identifying the other or assessing its absence is a
difficult task, for which the pitch estimator has to produce the
smallest possible number of reliable candidates.

4. The Alternate Comb

In order to reduce the amplitude of the harmonic peaks we
propose the Alternate Comb. To the positive teeth of the
simple comb we adjunct some intermediary negative teeth,
positioned at the exact frequencies that may produce the
harmonic errors (Figure 5).

Figure 5: Alternate Comb. The positive teeth are the
same as in the Simple Comb. The negative teeth
contribute to reducing the harmonic errors of orders
(2,1)and (3, 1).



Subtracting from the PP summation the spectral
components placed halfway from two successive positive
teeth produces a large reduction of the octave error Fc=2*F0.
The negative teeth placed at 1/3 and 2/3 of the positive teeth
intervals reduce the error at Fc=3*F0. As the optimal height
of the negative teeth cannot be computed a priori, weighting
coefficients h2, h3 ... hp are attached to each harmonic order.
These coefficients are the main parameters of the Alternate
Comb. Fixing them to O transforms it back into a simple
comb. By changing them gradually one can evaluate the
impact of the proposed strategy. Figure 6 shows the PP
function obtained with the Alternate Comb on the same signal
as above.

PP function : pulse 250 Hz Alternate Comb 1/m Decay 10 teeth h2=-1

J A e

Figure 6: Alternate Comb applied to a 250 Hz
Hanning windowed pulse series. Coefficient h2
(octave error) has been set to 1. As a consequence
peak (2, 1) gets cancelled out. Compare to Figure 5.

The function PP can now take some negative values. In
order to ensure the existence of positive peaks the mean value
is subtracted. The amplitude of the peak retained as possibly
representing FO is compared to a threshold depending on the
maximum surrounding level, within a +- 1 second interval.

Figures 8 shows the function PP obtained on a frame
selected in the sum of two speech signals of equal level: /a/
(male voice 120 Hz) and /i/ (female voice 266 Hz). The
Alternate Comb was tuned with h2=-0.4 and h3=-0.4. The
peak at 600 Hz corresponds to the 5 th harmonic of the first
vowel (p=5, g=1). It is not cancelled because the coefficient
h5 was not used in this tuning (h5 set to zero).

mix real sp /a/ 120 Hz male /i/ 266 Hz fem Alt Comb 1/m h2=0.4 h3=0.4
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Figure 9: Alternate Comb applied to a mix of two
synthetic vowels, /i/ and /a/ (50 ms Hanning
windowed), with their FO exactly one octave apart
(80 and 160 Hz)

Figure 9 demonstrates the capacity of the Alternate Comb
to simultaneously process two synthetic speech signals of
equal level, that have FOs exactly at an octave interval. One
can observe that octave cancellation does not wipe out the
160 Hz peak. Most of the undesired peaks are strongly
attenuated, with the exception of the one located at 640 Hz.

mix synth vowels /i/ 80 Hz and /a/ 160 Hz. Alt Comb 1/m h2=0.4 h3=0.4
|/i/ 80 Hz \
I A/a) 160 Hz
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Figure 9: Alternate Comb applied to a mix of two
synthetic vowels, /i/ and /a/ (50 ms Hanning
windowed), with their FO exactly one octave apart
(80 and 160 Hz)

The Alternate Comb method bears some similarities with
other published work, particularly [7], where the author
implements a processing devoted to the elimination of the
octave error. Our method differs in three respects: i) it is
based on the analysis of the different types of gross errors and
not on considerations related to voice quality; ii) we use
linear units in the spectral magnitude computation, and iii) we
place our study in the perspective of multiple pitch
estimation.

5. Evaluation

For preliminary studies we used speech data extracted from
the Speech Separation Challenge [8], in particular 10
sentences (5 males, 5 females) totalling 17 seconds. The tests
reported here have been conducted with the Keele database
[9], totalling 337.1 seconds of speech uttered by 10 speakers
(5 males, 5 females), ie 33710 frames, of which 14936 were
considered voiced by the reference algorithm.

We chose to compare several tunings of the Alternate
Comb to an algorithm widely used in the speech community.
The Praat AC PEA is based on autocorrelation and uses an
efficient post processing. Prior to any other measurements, we
compared the results given by the same algorithm on the
audio signal (reference) and on the egg signal (test). As a
result we observed a rather large rate of voicing errors and a
rather small rate of gross errors (table 1, first line). This
indicates that, as long as the gross error rate remains larger,
taking as reference the standard Praat AC algorithm on the
audio signal is legitimate.

As indicated above, the results obtained by a given PEA
on a given database may differ according to the voicing
criterion used. We minimized the corresponding bias by
adjusting the voicing threshold so that the undervoicing rate
(the PEA tested declares less voiced frames than the
reference) is of the same order of magnitude than the
overvoicing rate (the PEA tested declares more voiced frames
than the reference). We checked that the gross error rates do
not vary much if the undervoicing and overvoicing rates are
kept within the interval of 2 to 8%.

Our evaluation was not directed towards any rigorous
performance comparison with other PEAs, the results of
which have been published in several papers such as [6], [7]
or [10]. Instead, it aims at investigating the parameters of the
Alternate Comb when gradually introducing negative teeth of
orders hp (p=2 and p=3) in the Simple Comb. As some
parameters are interdependent, the general idea was to seek
the best result for each setting of the hp and voicing threshold
parameters from a trial set (a part of the whole database



comprising 6147 frames out of 33710). The values given in
table 1 were computed from the whole database with those
values. All other settings were kept constant across
measurements and algorithms. In particular the window width
was fixed at 40 ms and the FO interval was fixed at 75-600
Hz, which are the default values of the Praat standard
algorithm.

Table 1: summary of the evaluation results

VUV % GER%
Praat egg signal vs audio 12.18 1.13
Simple Comb h2=0 h3=0 8.87 14.37
Alt Comb h2=-1.0 7.99 1.90
Alt Comb h3=-0.4 1.74 1.85
Alt Comb h2=-0.4 h3=-0.4 7.29 1.43

VUV is the ratio between the number of frames that have
been misclassified regarding the voicing state, and the total
number of frames of the database. GER represents the ratio
between the number of gross errors and the number of frames
declared voiced by both reference and tested PEAs.

We did not report here the mean deviation of the FO
values found in the fine error category. In all the situations
examined, the average difference was less than 0.07 semitone,
with a standard deviation of less than 0.30 semitone. In other
words, when there is no gross error, the value found for FO is
practically exact.

The first line shows the result of the reference algorithm
applied to the egg signal band-pass filtered between 50 and
1000 Hz. The result shows large discrepancies concerning the
voicing decision. The audio signal is declared less voiced
than the egg signal, which casts a doubt on the value of the
egg signal as a voicing ground truth: in most cases the vocal
folds vibrate but the sound produced is inaudible or too low in
frequency to correspond to the perceptive voicing. On the
other hand, when both signals are declared voiced, the rate of
gross errors is quite low.

The second line corresponds to the Simple Comb. The
surprise comes from the rather high rate of gross errors. This
could probably be improved by adjusting more precisely the
number of teeth and their decaying function. However, there
is a very large gap to fill to compete with the next case.

The 3rd line shows the drastic effect of a perfect
cancellation of the octave error, with the coefficient h2 equal
to 1. This confirms the observations reported in [7] and [11].

The 4th line shows the effect of partially cancelling the
p=3 harmonic error. This effect is as strong as the previous
one. It may be explained by the fact that for low-pitched
voices and short frame durations the spectral peaks tend to
merge. Their processing with the order 3 interteeth produces
more or less the same effect than the single negative tooth of
order 2.

Finally, using both orders yields the best result (line 5). It
must be noted that the final gross error rate is still superior to
the one obtained on the egg signal, which confirms the
statistical validity of our results.

Although our evaluation was not done in order to
compete with other PEAs, it should be noted that other
authors using a very similar setup and the same database
obtain results in the same range. For instance, on the Keele
database, with width=40 ms, FOmin=50 and FOmax=550
Sun [11] gets a gross error rate of 2.08% for male speakers
and 1.74% for female speakers, i.e. around 1.9% for the

whole database, for which we found a best rate of 1.43%.
However this difference is to be appreciated with caution, due
to the difference in the choice of the reference data, as well as
in the many small differences that occur from one
experimental setup to another.

6. Conclusions

We have presented an approach to the problem posed by the
gross errors in the FO estimation of speech signals. This
approach was motivated by the multipitch perspective. Even
in the monopitch case, the problem is error-prone, and we
tried to understand why.

We enumerated and counted the coincidences occurring
when a periodic structure of fundamental frequency FO is
confronted to a periodic set of pulses of variable fundamental
frequency Fc (simple comb). We found that the confusions
were maximally plausible at certain locations, indexed with
two positive integers p ang g, named respectively the
harmonic and subharmonic orders. Thus, as we knew where
the gross errors could happen, we could reduce from the start
the nocivity of these locations. This was the basis of the
Alternate Comb method, in which some negative teeth
indicate where the spectral amplitude should be reduced to
minimize the danger of confusion.

Evaluation on a popular database proved the method to
give satisfactory results, thus validating our approach in the
monopitch framework.
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1. Introduction

Despite some recent improvements [1,2,3,4], pitch estimation of speech signals remains
an error-prone process. The main sources of errors are i) the voiced-unvoiced decision
and ii) the selection of harmonics or sub-harmonics instead of the fundamental
frequency, yielding what is named the gross errors (i.e. estimation error > 20%). The
problem is still more complex if one considers that several voices may be mixed in the
signal [5].

In the present study we focus on the gross errors problem in voiced frames of short
duration, in the multipitch perspective. Pitch is estimated in the spectral dimension by
use of a spectral comb [1]. We define the Pitch Function PF as the response of a given
pitch estimator in a given pitch interval. This notion embodies the notions of Period
Histogram and Product Spectrum [6], as well as what is called "pitch strength" or "pitch
saliency" by some authors. In the monopitch case, each peak of this function can be
labeled by a couple of positive integers p and q, named respectively the harmonic and
sub-harmonic indices. For the pitch estimation to be correct one has to select the peak
(1,1). However this peak is not always the highest one, even in the monopitch case, and
this is the main cause of the gross errors. Our efforts aim at increasing the prominence of
the main peak by reducing the magnitude of the secondary peaks. To do so we define
some particular combs, with missing or negative teeth, which produce particular pitch
functions called Suppression Functions, each one addressing a given peaks family. They
are combined into the final PF, in which the main peak gets reinforced, thus reducing the
risk of gross errors. We present two ways of combining the Suppression Functions, the
Alternate Comb and the Suppression Comb.

2. Infinite Uniform Comb

The Infinite Uniform Comb IUC(F.) is made of an infinite number of unitary teeth
regularly spaced in frequency. We call comb frequency F. the frequency of its first tooth.
The Pitch Function value for F, is obtained by the scalar product of the comb IUC(F,)
with the module |[S(F)| of the sound spectrum.

Although this comb is theoretically infinite, the scalar product is finite because the
spectrum is bounded in frequency, as for any physical sound of limited energy. If
{Bmin, Bmax} is the frequency band of the sound, and {F.min, F.max} the frequency
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range in which the estimator computes the PF, a finite comb gives the same PF as an
infinite comb if it has at least nteeth:
nteeth >= Bmax/F.min

2.1 Functioning

The functioning of the IUC has been described in [7]. It is briefly illustrated in Fig. 1.

Lnononoon.
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Fig 1. Functioning of the Infinite Uniform Comb on a
schematic spectrum Fy. The TUC is represented for 3
values of its frequency F.: F=F,, F=Fy2 and F.=2F,

C2,1

When the comb frequency F. is equal to the fundamental frequency F, of the sound
(here a schematic sound made of a series of spectral peaks) each tooth of the comb
matches a spectral comb. Thus the scalar product is maximum, yielding a peak of the PF.
When F, equals a multiple p of Fy it also produces a peak of the PF, but only one peak
out of p matches a tooth; thus the scalar product gets p times smaller. When F, equals a
sub-multiple q of Fy all of the spectral peaks are matched by some teeth. Because the
comb extends up to Bmax, the scalar product takes the same maximum value as in the
F.=F, case. More generally, the PF peaks appear when the following relation is
observed:

F/Fy=p/g D, q, integers >0

2.2 The peaks of the Pitch Function

Let us consider a physical sound made of a series of pulses at F;=250 Hz, Hanning
windowed, of duration 50 ms. Fig. 2 shows the PF obtained by use of an IUC,
normalized to the height of the main peak. Some of the numerous peaks obtained are
identified in terms of the harmonic and sub-harmonic indices p and q. In the following
we shall consider that p and q are the integer terms of the irreducible fraction F./F,. The
peak (4,2) does not exist; it is just a redundant notation for the peak (2,1).

As mentioned above the sub-harmonic peaks (1,q) have the same maximum
magnitude A, as the main peak (1,1). However, the magnitude of the harmonic peaks
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(p,1) decreases theoretically according to the inverse of their index p, because only one
tooth out of p matches a spectral peak:
Ap1= A1 /p
Besides the harmonic (h) and sub-harmonic peaks (sh) one observes secondary (or
fractional) peaks, the frequencies of which are given by:
F,,=®4q) Fi,
Their magnitude may vary with the spectral composition of the sound, but

theoretically they tend toward the values given by:
Apg= A1q/p

In the case of the IUC the magnitude A, 4 of the sub-harmonic peaks (1,q) equals

that of the main peak, thus:
Apg= A11/p

In other words, the relative magnitude of a fractional peak (p,q) is an inverse
function of the harmonic index p and does not depend on the sub-harmonic index q.

In Fig. 2, the magnitude of the peak (3,2) at 375 Hz should be close to A, /3 but
the observed value is lower, due to the decreasing spectral envelope of the series of
pulses used in our example sound.

Infinite Uniform Comb  pulses 250 Hz Hanning 50 ms
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|
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Fig. 2 Pitch Function, Infinite Uniform Comb applied
to a 50 ms Hanning-windowed 250 Hz series of pulses

The fact that the sub-harmonic peaks have the same value as the main peak makes
the use of the IUC problematic for the estimation of Fy, even in the monopitch case.
Before examining some possible solutions we have to mention the role of the signal
windowing in the PF shape.

2.3 Signal duration and windowing

When the signal duration gets shorter, the spectral peaks get thicker. For a 100 ms
Hanning window, for instance, the width of a spectral peak at half height is about 20 Hz.
It becomes about 40 Hz when the window gets shortened to 50 ms. The peaks of the PF,
as they result from the accumulation of several spectral peaks, evolve in the same way.
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This widening alters the resolution of the pitch estimation, especially in the low F, range.

Another effect of this widening appears when F. gets very low, so that several
teeth of the comb can take place in the width of a single spectral peak. This produces the
decreasing hyperbolic component observed in the low range of the PF (Fig. 2). The
resulting masking effect may be tolerated to some extent if one is more interested in the
peaks of the PF than in its valleys. In the example illustrated above the PF peaks remain
unmasked for F>40 Hz, which constitutes the real lower bound of the estimator's
frequency range. Several solutions may be implemented to reduce this effect, such as
using a better window or modeling the spectral peaks in order to diminish their apparent
width.

3. Control of the sub-harmonic decrease

In order for the comb to function as a pitch estimator it is mandatory to reduce the
magnitude of the sub-harmonic peaks (1,q). Two techniques, among others, have been
used in the past to achieve this task.

3.1 Limiting the number of teeth

Limiting the number of teeth to a fixed small number Ni<nteeth practically ensures the
magnitude of the main peak A, to be the real maximum of the PF, in the monopitch
case. For F.=F, each tooth matches a spectral peak, so that A, , is proportional to N;. For
F.=F(/2 only the Ny/2 even teeth match spectral peaks. The spectral peaks located above
N2 do not contribute any more to A, ,, which yields A4, ,<=4,,. The "equal" case may
occur if the part of the spectrum matched by the teeth located between Ny/2 and N, has
zero magnitude. The same line of reasoning holds for the other sub-harmonic peaks.
Setting the number of teeth to a value comprised between 5 and 10 yields a progressive
decrease of the sub-harmonic peaks, sufficient in practice to promote (1,1) as the main
peak of the PF.

This technique implies a loss of information because the spectral peaks lying above
the last tooth are not taken into account in the periodicity estimation. This loss is not
critically important for speech because i) those high-frequency peaks convey less energy
than the low ones and ii) they are to some extent packed down by the jitter.

3.2 Decreasing the teeth magnitudes

Another way to ensure the decrease of the sub-harmonic peaks is to reduce the
magnitude of the teeth as a function of their rank r. An exponential decrease in r* is
often chosen. This technique is just a variation of the previous one in that it favors the
effect of the lower teeth. However its action is smoother, as the teeth contribution to the
PF decreases with their rank. The counterpart is that it may be more sensitive than the
previous one to any alteration of the energy carried by the fundamental (telephone
speech, or partial masking by a low frequency noise).

The exponent k is often empirically given the value 0.5. This produces a decrease
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of V2 of the peak (1,2), and a similar increase of the peak (2,1), compared to the values
they had by use of the IUC. Thus the two peaks presenting the maximum risk of gross
error (sub-octave and octave errors) get the same height. Both techniques can be used

Decreasing Comb 10 teeth ad=0.5 pulses 250 Hz Hanning 50 ms

(1,1

08 (1,2)
0sl (1,3) / \ 21)

04 | I(z,a) /\

T L eI
J WM/

0 12

250 375 500
Comb frequency Hz

Fig 3. Pitch Function of a 10-teeth comb decreasing in \r.
Same sound as in Fig. 2

together, as illustrated in fig 3. The comb used has a limited number of teeth (10 teeth),
decreasing in \r. The goal of reducing the sub-harmonic peaks is attained, but the
rejection parasitic peaks remains poor and the risk of octave or sub-octave errors is still
high, especially in the multipitch case.

4. Control of the gross errors by use of irregular combs
In this section we present a novel approach of the control of the gross errors, based on

the use of irregular combs. The particular Pitch Functions obtained with those combs are
called Suppression Functions.

4.1 Missing Teeth Comb and sub-harmonic suppression

Let us consider an Infinite Uniform Comb, from which the even-numbered teeth of rank

L. N NN,

Fo
e ! !

= = *~F
M1,2

r . r.r. 1.

Fe

Fig. 4 Missing Teeth Comb of order 2 (odd comb M ,),
positioned at F.=F; and F.=F(/2. This comb cancels the
sub-harmonic peaks (p,2k), p.,k integers >0 p<2k
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2k have been removed (odd comb, Fig. 4). The PF generated in the presence of a
harmonic spectrum of fundamental F; exhibits a minimal response (close to zero) for the
peaks (p,2k):

FJ/Fy=p/2k p, k integers >0 p<2k

PF SH2 (odd comb) pulses 250 Hz Hanning 50 ms

0.8

ol v @8 ] \
TN 2 [l
el AL S I T
: WA UL

0 125 250 375 500
Comb frequency Hz

Fig 5. Suppression function SH2 obtained by processing
the 250 Hz sound with the odd comb. Peaks (1,2), (1,4),
(3,4)... at 125, 62.5, 187.5 Hz have been cancelled

Figure 5 shows that the peaks (1,2), (1,4), (3,4), (1,6), (5,6)... have been practically
cancelled, to the extent that they were distinct in the initial PF (compare with Fig. 2).
Let us denote (sh2) this order 2 sub-harmonic peaks family. The corresponding PF, after
processing of the spectrum |S|, is called order 2 sub-harmonic Suppression Function and
denoted SH2.

Similarly, a Missing Teeth Comb of order 3 is defined by removing the teeth of
rank 3k. This comb cancels the peaks:

,3k)  p, kintegers >0 p<3k

Those peaks (1,3), (1,6), (5,6), (1,9)... constitute the order 3 sub-harmonic family
denoted (sh3). The PF obtained with the spectrum [S]| is the Suppression Function SH3.

Continuing with the orders greater than 3, we have to observe that the (sh4) and
(sh8) families are totally included in the (sh2) family. Similarly, the (sh6) family is
included in both (sh2) and (sh3) families. Thus the corresponding suppression functions
are redundant. Only the families of prime order are necessary to cancel all the error-
prone sub-harmonic peaks.

If F.max has been set at 600 Hz and F.min at 75 Hz, then it is useless to cancel any
peak beyond order 8. As we only need the prime orders, computing SH2, SH3, SHS and
SH7 is sufficient. We note that all those functions let the other peaks, including (1,1), at
their proper location, while reducing their absolute magnitude in the proportion of the
missing teeth.
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4.2 Alternate Teeth Comb and harmonic suppression

In order to control the harmonic peaks (p,1) an approach similar to the previous one
consists in placing some negative teeth between the regular teeth of the Infinite Uniform

Comb.

Let us consider the order 2 (Fig. 6). The positive teeth are located at frequencies
kF. (k integer >0). When the IUC is positioned at the octave, F.=2F, it produces the
parasitic peak (2,1) with a magnitude lower than the magnitude A, ; of the main peak. To
eliminate it one has to subtract from the PF a part of A, ;. This may produce a negative
value in place of the peak (2,1). A thresholding strategy will be necessary to use this new

“L_n NN,

1111
=T T 1
]

Fig. 6 Alternate Teeth Comb of order 2 A, , positioned
at F=F, and F .=2F,. This comb cancels the harmonic
and fractionary peaks (2k,q) with q<2k

A2,1

A2,1

suppression function H2 in a multiplicative combination to get the final PF.

Actually the family (h2) is not limited to the peaks (2k,1), but includes also some
fractional peaks such as (6,5), which is actually the 6th multiple of the Sth sub-multiple

PF H2 (order 2 Alt Comb) pulses 250 Hz Hanning 50 ms

0.8
06 (6.5 (2.1) (4.1
0.4 |
0z Ly, v
ob L A
17 WA WILAN
0 0 125 250 375 500 625 750 875 1000

Comb frequency Hz
Fig 7. Suppression function H2 obtained by processing a
periodic spectrum with the order 2 Alternate Teeth
Comb. The function has been normalized to 1

of Fy (Fig.7). In symbolic terms the (h2) family may be denoted:

Proceedings of Meetings on Acoustics, Vol. 4, 060003 (2008)

Page 8



Lienard et al.

(h2) = 2kq) q<2k k, qintegers >0

At this point we have to mention that subtracting the middle part of the interpeak
parts of the spectrum to improve the pitch estimation has been investigated with success
in [3] and [4], by following approaches different from ours.

At order 3 the Alternate Teeth Comb comprises 2 intermediary negative teeth,
equally spaced between the regular (positive) teeth. This comb cancels the (h3) peaks
family defined by:

(h3) = (3k,q) k, q integers >0  q<3k

Among the members of this family, one finds peaks (3,1), (6,1)... (3,2), (9,2)...
(6,1), (6,5)... (9,1), (9,2), (9,4)...

As before, we note that some harmonic suppression families are redundant: (h4),
(h6) and (h8) are included in (h2), (h6) is included in (h2) and (h3) etc. In other terms
the prime order families (h2), (h3), (h5) and (h7) are sufficient in order to cancel all the
harmonic and fractional peaks appearing in a {F.min, F.max} interval less than 11 times
F.min.

4.3 Alternate Comb

The Pitch Estimation Algorithm presented in [7] is an implementation of two of the
approaches described above. The reduction of the sub-harmonic peaks is done by the
limitation of the number of teeth and their exponential decrease, while the reduction of
the harmonic peaks is done by using an additive combination of two Alternate Teeth
Combs, of orders 2 and 3. Two coefficients a, and a3 were used to control their part on
the harmonic reduction process, and another coefficient ay (the exponent of the teeth
decrease) was used to control the decrease of the teeth magnitude. An experimental work
yielded the optimal values of a,, a; and ay. After evaluation on two classical pitch
databases and comparison with other PEAs, the performance of the Alternate Comb
appeared to be at the level of the best published results.

4.4 Suppresssion Comb

The Suppression Comb aims at consistently implementing the harmonic and sub-
harmonic suppression functions described in the preceding sections. Each one of those
functions preserves the main peak and controls some families of parasitic peaks. Thus a
multiplicative combination - completed by the use of positive thresholds to avoid the
negative parts - looks more appropriate than the additive one implemented in the
Alternate Comb.

A first implementation consists in using as many irregular combs as the number of
suppression functions needed. If we need to cover a 10 times pitch interval we need to
achieve the suppression up to the order 10, and a set of 8 combs is convenient: 4 Missing
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Teeth Combs to get the functions SH2, SH3, SHS, SH7, and 4 Alternate Teeth Combs to
get H2, H3, H5 and H7. This method requests some amount of computing but does not
bother - or only marginally - with the problem of the low frequency hyperbolic increase
of the PFs.

Another implementation is based on the fact that the suppression functions can be
computed from the PFs of the Infinite Uniform Comb, according to the following
formulae. PF designates the Pitch Function of the IUC, i designates the order of the
reconstructed irregular comb. The coefficients of the H functions ensure that the
Alternate Teeth combs are centered (null mean value):

SH( fe) = PF(fe) = PF(ifc)

Hi( f2) =ﬁPF(ﬁ)—i%1PF($)

This method is faster than the first one, but it implies the computation of the PF at
very low frequencies (F.min/7 for the function H7), and thus encounters the problem
mentioned above.

In the following examples the final PF, obtained by multiplying the 8 suppression
functions, was weighted in frequency by Vfc , in order to get a supplementary gain on
the SH peaks such as the one evoked in section 3.2.

fina1l I:F after H and SH suppression  weighted sqrt(f) pulses 250 Hz Hanning 50 ms

1

0.8

0.6

) I

o U

0 125 250 375 500
Comb frequency Hz

Fig 8. Final PF after H and SH suppression
and \f weighting

Figure 8 represents the final PF of the same sound used throughout the paper.
Comparing it to figures 2 and 5 gives an idea of the efficiency of the whole suppression
process. The parasitic peaks (1,2) and (2,1) are now rejected at some -20 dB below the
main peak instead of -3dB (cf Figure 3). The consequence is that the risk of gross FO
errors is highly reduced.
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Figure 9 shows the final PF obtained with the mixture of same sound and an
equally intense white noise. The consequence is an increase of the sh peaks (1,2) and
(1,3) and a decrease of the h peak (2,1). Those parasitic peaks remain small and do not
prevent the main peak to emerge.

finaI1PF H and SH suppr, weighted sqrt(f) pulses 250 Hz + white noise  Hanning 50 ms
2

1

0.8

0.6

|

- I
(N N

0 125 250 375 500
Comb frequency Hz

Fig 9. Same as in fig 8, but the sound has been mixed
with white noise of same intensity

Figure 10 represents the final PF obtained from the mixture of two vocalic sounds
uttered by a single male voice. Both sounds were extracted from continuously pitch-
varying and spectrum-varying sequences. The main peak of the most acute sound is less
prominent, but it appears nevertheless in second position.

f1in’e)1l PF H and SH suppr, weighted sqrt(f) mixed vowels male voice 94 and 134 Hz

1
ol |

0.6

T

0 100 200 300 400 500 600
Comb frequency Hz

Fig 10. Mixture of two vowels at 94 and 134 Hz from
the same male speaker
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Finally, figure 11 shows a mixture of two artificial vowels of same intensity,
whose Fys are exactly one octave apart. The correct peaks emerge clearly, which can be
seen as a positive feature for a harmonic suppression algorithm.

fu;\al PF Hand SH suppr, weighted sqrt(f) mixed artificial vowels 80 and 160 Hz
1.

1
0.8
0.6
0.4
N
1 LR
0 100 200 300 400 500 600

Comb frequency Hz
Fig 11. Mixture of two artificial vowels of same intensity,
with F¢s exactly one octave apart (80 and 160 Hz)

5. Conclusion

The main goal of this work was to improve the ability of the spectral comb methods to
provide an error-free pitch estimator, in order to be usable in both mono and multipitch
estimation. We proposed to use irregular combs, either with some missing teeth or with
alternate negative teeth, which have the property of canceling some families of
erroneous solutions. An evaluation of this approach in the mono and multipitch cases is
in progress [8].
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Reliably tracking the fundamental frequency F, of the components is an important step in the separation of
superimposed speech signals. Several Pitch Estimation Algorithms (PEAs) are potentially usable and a rigorous
evaluation method is needed. However, even in the monopitch case, many variations between them render such a
comparison difficult. The Fymin-Fymax interval extent, the use of a priori information on the whole sequence or
database and above all the arbitrary voicing threshold setting lead to large differences in the results. These biases
can be removed by setting the Fy bounds to fixed values acceptable for many voices, by proceeding with the
evaluation on a strictly frame-to-frame basis, and by fixing the voicing threshold in order to get an equal error
rate for overvoiced and undervoiced frames. In the multipitch case any frame may exhibit 0, 1 or 2 valid voicing
according to the coincidence between the voiced and unvoiced parts of both signals. This problem is treated by
defining a metric linking the PEAS’s hypotheses to the pitch values of the isolated signals. The proposed

methodology is applied to several PEAs

1 Introduction

In the last five decades, numerous PEAs have been
developed so that a proper evaluation is mandatory. Most
PEAs process the input speech signal as successive short-
time frames. A F, estimate is produced for each voiced
frame. For unvoiced frames the F, estimate is replaced by a
zero value. This involves two distinct processes:
Voiced/Unvoiced (VuV) frame decision and F, estimation.
In some cases those processes are performed sequentially.
In [1,3] the first step is the computation of a voicing
criterion (typically between 0 and 1). Then this voicing
criterion is compared to a threshold and the
Voiced/Unvoiced (VuV) decision is taken. This is a typical
sequential frame-to-frame approach. In some other cases
the two processes are not distinct and sometimes they are
mutually dependent. For instance in [2,6] several F,
candidates are selected for each frame and a dynamic
programming algorithm is used to select the globally
optimal sequence of candidates. In this case, the F,
estimation influences the VuV decision and vice-versa.
Eventually evaluating a PEA means simultaneously
evaluating the two above processes: VuV decision and F,
estimation.

PEAs evaluation requires a database, VuV references, F,
references and quality measures. Thus several variability
sources should be addressed, which means numerous
features to set and control. First of all, one has to control
the database specificities such as the speech recording
conditions (noise level, anechoic room, telephone, car...) or
the type of speech (read, broadcast news, conference,
spontaneous, expressive...). The reference voicing and F,
labeling has to be perfectly reliable. It may differ according
to the protocol used (manual, fully automatic or manually
corrected); it may come from the analysis of the speech
signal itself, or from an electroglottographic waveform
(EGQG) recorded simultaneously. The VuV decision may
have been taken on the basis of the experience of trained
phoneticians, or from the examination of a waveform on
physical criteria, which may be quite different. Finally each
PEA’s specificity should be taken into account. It may or
may not offer the operator the capability of disabling some
pre- or post-processing, or of modifying the main
parameters (frame duration, frame hop, voicing threshold,
lower and upper bounds of FO estimation, number of FO
candidates per frame). For all the above reasons, it is
extremely difficult to perform a fair comparison between
algorithms.

In this paper we propose an evaluation methodology that
could help containing some of the main sources of
variability. Section 2 presents what has been done in PEA's

several databases in the monopitch case.

evaluation, highlights how the VuV decision is problematic
to evaluate and proposes a way to deal with it. The usual
PEA use is the monopitch case where it has to deal with a
one-speaker speech signal. Section 3 proposes a new
evaluation methodology and illustrates it on a database in
the monopitch case. Section 4 extends our monopitch
evaluation approach to the multipitch case, in which several
voices may be mixed in a single signal.

2 The role of the VuV decision in the
evaluation of F, estimation

The first quality measure for which a consensus in literature
exists is the quality of the pitch estimation. What is
generally reported is a gross error rate (GER). A gross error
is raised when the pitch estimate lies more than a certain
distance away from the reference (typically 20%). This
rather high threshold has to be put in perspective with the
typical pitch errors which are mainly octave or sub-octave
errors and most seldom third, triple or two thirds errors [5].
The gross error rate does indeed capture the principal
harmonic or sub-harmonic errors.

Fy estimation is performed on the frames which are
considered as voiced. In that sense, the GER calculation is
subjected to the VuV decision. However, the voicing state
may be ill-defined for many frames, often located at the
bounds of the voiced speech segments. In those regions F
estimation may remain unsteady, whereas for frames where
the voicing is strong, the Fy estimation is quite reliable. For
any PEA, avoiding the litigious frames may drastically
reduce the F, error rate. This phenomenon is illustrated on
Fig. 1, which shows that the GER decreases and falls to 0%
when the VuV threshold is increased so that only the
reliably voiced frames are taken into account. This example
was performed on a short sample of speech with the YIN
algorithm, but the same trend can be observed with any
algorithm, on any speech excerpt.

Therefore, for a given PEA the GER calculation should not
be presented alone. It should be linked with an evaluation
of the VuV decision.

The results published in [3] are established on the frames
declared as voiced by all PEAs involved in the evaluation.
Thus they discard from the statistics the frames whose
voicing is not reliably established. This protocol may reflect
the intrinsic quality of the algorithm, in dealing with
perfectly voiced sounds. But it does not give a fair idea of
the PEA's behavior in the difficult situation encountered at
both ends of the voiced segments. Thus, we have to
normalize the algorithms behaviors in terms of VuV
decision.
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Fig. 1. Rate of frames declared as voiced and Gross
Error Rate as functions of the VuV decision threshold

To formalize our voicing behavior normalization let us look
at table 1 which illustrates the kinds of errors that could
appear between the VuV state of a reference frame and the
VuV state of an hypothesis frame. A false alarm (FA)
called overvoiced error occurs when the hypothesis frame is
voiced and not the reference frame. A false rejection (FR)
called undervoiced error occurs in the opposite situation.

Reference | Hypothesis | Agreement
uv Uuv OK
uv \% FA

\% Uuv FR
\% \% OK

Table 1. Full set of reference/hypothesis couples and their
agreement result.

Table 1 refers to a typical problem of decision theory. This
problem may be addressed within the Equal Error Rate
(EER) statistical framework. A way to compare the
different PEAs without the bias attached to their specific
VuV behavior is to tune it so that the FA/FR ratio gets a
constant value. Let EER be the ratio of the overvoiced error
rate to the undervoiced error rate. The value chosen for the
EER depends on the voicing behavior requested by the
application where we want to use a PEA. For instance, if
the application is only interested in strongly voiced
segments, we should set EER at a value between 0 and 1 in
order to get more undervoiced than overvoiced frames. For
the present evaluation purpose we shall fix it at the value 1.

3  Monopitch case

In this chapter we present our evaluation methodology
beginning with the database presentation. Then we explain
precisely how we build our reference. Then we provide a
general formalization of how could be represented a set of
reference annotations and F, hypotheses. At last, we
propose some evaluating features and formalize them in the
monopitch case.

3.1 Evaluation method

3.1.1 Database

Our mono-speaker database is composed of three speech
corpora, all recorded in clean acoustic conditions. The
Keele database (noted K) comprises 10 English speakers (5
males, 5 females) reading the same text one time and quite
neutrally, for a total duration of 337 seconds. The Bagshaw
database (noted B) comprises 2 English speakers (1 male, 1
female). Both are saying the same 50 shorts utterances, for
a total of 331 seconds. The Daless database (noted D)
comprises 4 French speakers (2 males, 2 females) reading
various texts quite neutrally. This database contains 1359
seconds of speech. For all the databases, the authors give
the EGG waveform for each speech signal.

To build a 2-speaker mixture, two normalized signals are
simply added. Then, the whole 2-speaker mixtures
databases are built by forming all possible signals
combinations.

3.1.2 Reference annotations

This step needs a particular care because it determines the
quality of the evaluation results. It raises the “groundtruth”
problem.

Manual or manually corrected reference annotation is a
very tedious task. It must be performed by a group of
specialized operators to be reliable. However, the protocols
and groups of operators differ from one database to the
next, so that it may happen that a given algorithm gets
different results when evaluated on different databases.
This is why we chose to automatize the annotation process,
even if we know that it may produce more errors than the
manual annotation of a given database. Also, as there are
few manually annotated databases, this approach permits
the use of a non-annotated database. For instance our
largest database is not manually annotated; an automatic
annotation procedure was the only way to use it with the
same annotation quality than the other two. In any case, a
careful examination of each database is needed in order to
adapt some parameters such as the F, range.

As EGG signals are available for all databases, we generate
the VuV decision with them. Although it is not perfect, the
EGG waveform is a direct trace of the vocal cords vibration
so it should give a more reliable and steady voicing
measure than the acoustic speech signal.

The EGG waveform is first shaped by a bandpass filtering
between 50 and 1600 Hz to cancel undesired noises and
low-frequency components. Then, a positive saturation
threshold is computed which corresponds to the amplitude
exceeded by 5% of the samples. The same negative
saturation threshold is computed with the negative part of
the waveform. If the negative saturation threshold's
absolute value is bigger than the positive saturation
threshold then only the absolute value of the waveform's
negative part is kept (negative half-wave rectification). Else
a positive half-wave rectification is done. The obtained
waveform is normalized at 0.9 and then the temporal
envelope is computed by linear interpolation between local
maxima. A 18-point histogram is computed from the
envelope. The histogram exhibits two peaks, corresponding
respectively to the unvoiced and to the voiced segments.
The local minimum between these two peaks is chosen as
the voicing threshold. Below this threshold the sample is
considered unvoiced and above the sample is voiced. A
refinement is added to avoid too short voiced or unvoiced
segments. All unvoiced segments shorter than a first



threshold and surrounded by voiced segments become
voiced segments (voiced fusion). Then the isolated voiced
segments shorter than a second threshold become unvoiced.

This algorithm returns a series of voiced segments defined
by a beginning time and a finishing time. A frame is voiced
if at least half of its width is included in a voiced segment.
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Fig 1. (a) speech signal (b) egg signal (c) filtered,
saturated, half-wave rectified, normalized egg (black
line) and temporal envelope (red line) (d) speech signal
(black line) and voiced segment (red line) (e) envelope
18-points histogram. The voicing threshold is 0.1.

To compute the FO reference value for a voiced frame, a
basic and easily reproducible algorithm is used. The EGG
signal is windowed. On each window, normalized
autocorrelation is computed, its first main lobe is removed
and the abscissa of the highest peak is considered as the
period of the fundamental for this frame.

This algorithm returns a series of frames described by two
values: the frame's time which is the middle instant of the
EGG window studied, and the estimated F, which is strictly
positive if the frame is voiced and 0 else.

3.1.3 Quality measures
Let us define some notations.

We note Ng the number of speakers mixed in the speech
signal. Ny corresponds to the number of F, values in each
reference frames. Ny is equal to Ng because there are as
much references values as speakers. Ny is the number of F,
hypothesis candidates given by a PEA per frame. Ny is
superior or equal to Ng. We also note Nr the total frame’s
number.

Let us note N the intersection operator, U the union
operator, Q the cardinal operator and | the writing shortcut
which signifies “such as”.

We define R as the references frames set and R' as the t"
reference frame. R' contains the set of F, references values
denoted R,'. R,' is the x™ F, reference value in the t"
reference frame. The same kind of notation is applied to the
hypotheses. H is the set of hypotheses frames. H' is the t"
hypotheses frame and H,' is the y™ F, hypothesis value in
the t™ hypotheses frame. The range of t, x and y are given in

Eq.(1).
R ={r.R, }
H ={H!..H |

R={R".R""}

H={m" "} and

(D

An unvoiced F, candidate is set to zero. Else, it is strictly
positive. We note VCy the set of voiced F, references
values and uVCy the set of unvoiced F, references values.
VCj is the set of voiced Fy hypotheses values and uVCy; the
set of unvoiced F, hypotheses values. A mathematical

formulation is given in Eq.(2).
VCy ={x )R >0} uvC,={x1)R =0}

an
vC, ={nofH: >0} " uvc, ={(n.e|H: =0}
Concerning the VuV decision, we consider a frame as
voiced if at least one of its F, values is strictly positive.
Thus let us note (R™>0) as a voiced references frame and
(H>0) as a voiced hypotheses frame. We also note (R'=0)

an unvoiced references frame and (H'=0) and unvoiced
hypotheses frame. These definitions are illustrated in the

Eq.(3).
R'>0& IR, >0

an
H'>0& 3yH, >0

)

R'=0& VAR, =0

H =0 VYyH! =0 )
=0 Wy|H! =

VFy is defined as the set of voiced references frames and
VFy is the set of voiced hypotheses frames. uVFy is the set
of unvoiced references frames and uVFy the set of
unvoiced hypotheses frames.

VF, = {|R" > 0}

uVF, =R = 0}
an
VF, =YH' >0}

uVF, = {|H' =0} @

We define two series of quality measures: the first one
deals with the VuV decision, and the second one deals with
Fyestimation.

In the monopitch case, Ny and Ng are equaled to 1 and the
number of references frames is the same than the number of
F, references values.

The overvoiced frame rate (OVR) corresponds to the
number of FA frames over the number of unvoiced
references frames as explained in Eq.(5). The undervoiced
frame rate (UVR) is the ratio between the FR frames
number and the number of voiced references frames. It is
given in Eq.(6).

QuVF, nVF, |

OVR =100 5
QluvF,| ©®)

UVR = 100 2V Fe NuVEy | ©
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The voiced decision agreement rate (V) is given in Eq.(7).
It corresponds to the number of common voiced frames
between the reference and the hypothesis over the number
of voiced frames in the reference or the hypothesis. The
unvoiced decision agreement rate (uV,) is described in
Eq.(8).

Q[vF, "VF, ]

V, =100=—f———H1 7
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The F, estimation quality measure involves a Gross Error
Threshold (GET) fixed at 20%. A F, reference value is said
“in accordance” with a F, hypothesis value whether their
absolute relative distances is inferior to GET. Eq.(9)
presents the mathematical formalization of this definition.
We note the “in accordance” operator by the = symbol.
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The “in accordance” operator is extendable to frames. A
reference frame is in accordance with a hypothesis frame if
all the F, references values are in accordance as showed in
Eq.(10).

R =H & Vx,EIy|R; ~H, (10)

The set of references frames in accordance is noted R, and
is described in Eq.(11).

R, ={R = H'} (11)

The “in accordance” rate corresponding to a recall rate is
noted RER and is given by Eq.(12). It is the ratio between
the number of “in accordance” reference frames and the
number of common voiced frames between reference and
hypothesis.

rip— QAR

- QVF,NIF,] (12)

The precision rate (PRR) corresponds to the number of “in
accordance” reference frames over the number of voiced F,
hypotheses values needed to put in accordance the
reference frame. It is an indication of the PEA efficiency to
find the rights F, values in the first hypotheses candidates.
PRR is explained in the Eq.(13) below.

Qr,|

> ol >0

ye[l.Ny LieH

PRR = (13)

In the case of PEAs which provide a single F, hypothesis
value per frame, PRR always equals to 100%.

The Gross Error Rate (GER) is theF, estimation accuracy
indicator. It corresponds to the number of frames not “in
accordance” over the total number of voiced references
frames. We note Ry, the set of reference frames not “in
accordance”. The GER is given in Eq.(14).

QlRr,]

GER =
QvF,|

(12)

An hypothesis F, can be associated with several reference
Fy values. Thus if some F, reference values are equal in a
same frame (crossing streams of F,), PEAs probably return
a single hypothesis for the ensemble of equal F, reference
values. This multi-association allows the evaluation to deal
with this problem.

Once a hypothesis F, value is associated to one or more
reference F, values, the hypothesis F, value is locked and
can not be associated with other reference F values.

In the monopitch case, a F, candidate, a frame and a stream
are the same. Thus, it remains only four voicing quality
measures.

3.2 Monopitch evaluation results

Four PEAs are evaluated and compared: YIN, SWIPE,
PRAAT and PSH. YIN [1] provides an aperiodicity
criterion which can be easily converted into a voicing
feature between 0 and 1. It gives one hypothesis per frame.
SWIPE [3] provides a voicing strength criterion between 0
and 1 and also gives a single hypothesis per frame. PSH [4]

provides a voicing strength which needs to be converted in
a voicing feature between 0 and 1. It gives a tunable
number of hypotheses and is adapted to the multipitch case.
In the monopitch case, we fixed it at 1 like the others tested
PEAs. PRAAT [2] provides an autocorrelation coefficient
between 0 and 1 as voicing feature. In our series of
algorithms, it is the only PEA with a post-processing. We
tuned its parameters to remove this post-processing effect.
All PEAs are tuned to provide a single F, hypothesis value
so in Table 1 the PRR column is removed because PRR is
always equal to 100%.

The particularities of each PEAs may lead to some small
time misalignments between the references and the
hypotheses so that a time alignment step is needed. It
consists in a linear interpolation between the first before
hypothesis value and the first after value. There is an
undefined interpolation in the case of an unvoiced
hypothesis frame and a voiced one. These frames are
discarded from evaluation. As the reference F, range differs
from the hypothesis F, range, all the F, references out of the
hypothesis F, range are discarded from the evaluation.

EER | Vg | uVy | OVR | UVR | RER | GER
YIN 1.00 | 76.5 | 74.7 | 12.3 | 12.4 | 939 | 5.1
IPSH 1.01 | 856 | 85.7 | 63 | 63 | 955 | 4.2
SWIPE | 0.98 | 80.1 | 77.8 | 10.3 | 10.4 | 96.4 | 3.0
PRAAT| 1.00 | 62.2 | 60.6 | 17.1 | 16.7 | 94.1 | 3.7

Table 2. Evaluation results on all the corpora.

For a given PEA, all statistics are means obtained on the
whole of the three corpora. The results given in table 2 do
not aim at a classification of the algorithms tested. They
show that the performance differences are not as large as
they look in the original publications, and they may
encourage a detailed analysis of their respective strengths
and weaknesses. The PRAAT settings that we adopted to
remove the post-processing are clearly not adapted to this
algorithm.

4  Multipitch case

In the multipitch case, several FO streams need to be
tracked simultaneously. This complicated task is usually
performed by top-down approaches. These approaches use
continuity hypotheses from one frame to the next or other
general knowledge concerning the whole sequence. As
there is also a lack of consensus in literature concerning
these top-down processes, it is still difficult to evaluate
their contributions to voicing and pitch estimation. That is
why we are interested in a frame-to-frame evaluation
without knowing more than the information extracted from
the studied frame. We are aware of the fact that the better
are the frame-level feature estimators, the simplest will the
higher-level processes be.

4.1 Evaluation method

4.1.1 Database an reference annotations

To build a 2-speakers mixture, two 60 dB energy
normalized signals are simply added. The energy
normalization method is the "Scale Intensity..." PRAAT



function. Then, the 2-speakers mixtures databases are built
by adding several possible signals combinations. The
mixtures are cut to the shortest component. Three types of
mixtures are available: the female/female mixtures, the
male/male mixtures and the male/female mixtures. K
contains 1411 seconds of speech mixtures, B contains
13693 seconds of speech mixtures, D contains 79869
seconds of speech mixtures for a total of 26 hours 22
minutes of speech mixtures artificially collected.

The reference annotations in the multipitch case are directly
based on the monopitch reference annotations. The
annotations consist in a simple concatenation of the
monopitch reference annotations.

4.1.2 Quality measures

All the notations and definitions posed in 3.1.3 are still
available in this section. In the monopitch case, a speech
signal contains only one speaker so that it was not
necessary to introduce the notion of F, stream. A F, stream
corresponds to the set of F, values belonging to one speaker
in a speech signal. In the multipitch case we have to
introduce it due to the mixing of F, streams. One defines Sy
the set of F, streams contained in the signal and SRS the
particular F, stream of the s™ speaker. There are as many F,,
streams as speakers so there are Ng F, streams. An ideal
PEAs should be able to reproduce the exact references
annotations on his hypotheses output.

Sy ={st..s)}and 55 ={RL.R} (13)

An F, hypothesis value should be associated with several
reference F, values. Thus if some FO reference values are
equal in a same frame (crossing streams of F;), PEAs
probably return a single hypothesis for the ensemble of
equals F, reference values. This multi-association allows
the evaluation to deal with this problem. Symmetrically
once a Fy hypothesis value is associated to one or more F,
reference values, the hypothesis F, value is locked and can
not be associated anymore.

With the VuV definition adopted in 3.1.3, the VuV decision
evaluation criteria remain the same in the multipitch case
than in the monopitch case. One frame is voiced if one of
her value is strictly positive. Mathematical definitions of
Vok, UVor, OVR an UVR remain unchanged. Nevertheless
as the reference change, a new adequate VuV decision
threshold has to be computed.

There is an evolution in the F, estimation evaluation
criteria. Contrary to the monopitch case where a F
reference value is the same than a frame reference, in the
multipitch case we can clearly distinguish between them
and any simplification is no longer available.

The “in accordance” F, references values rate RECR given
in Eq.(15) is the number of F, references values in
accordance over the number of voiced F, reference values
(VCr defined in Eq.(2)). Eq.(14) provides the definition of
RC, which is the set of Fj reference values in accordance.

RC, ={0e0) @R = 1)} (14)
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RECR = (15)

One can define the same rate for frames. We call REFR the
“in accordance” reference frames rate. It corresponds to the
number of reference frames in accordance over the number

of voiced references frames. It is a first feature to quantify a
PEA quality in reconstructing Fy streams. Indeed higher is
REFR higher is the number of frames where all FO
references values are associated with an FO hypothesis
value and better may be the F, streams tracking. Eq.(16)
and (17) formalize this feature.

RF, ={|R. = H')} (16)

Q[RF,]

REFR = ————%=__
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)

The precision rate on F, values explained by Eq.(18) is the
same than in Eq.(13) except that here it may exists more
than one F, reference values.

___ 9Q[rc,]
D> Q[H, >0

(EVFRAVEy

PRR (18)

5 Conclusions

In this paper we provided an evaluation methodology to
compare PEAs not only on their F, estimation efficiency
but also on the VuV decision which is a PEA step at least as
important as the F, estimation. We illustrated this view in
the monopitch case, by using several PEAs on a set of 3
different databases including the EGG signals, for which an
automatic annotation protocol has been worked out. The
methodology has been elaborated to extend easily to the
multipitch case.

This work reinforces the idea that F, estimation and VuV
decision are deeply related, in complex ways. Voicing was
considered here as a two-state, binary problem. In the future
it may become necessary to treat separately two notions of
voicing, one at the signal level, essentially continuous, and
the other, binary, incorporating some upper-level perceptive
and linguistic considerations.
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