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Glossaire

AAC : Advanced Audio Coding

CELP : Code Excited Linear Predictive

DCT : Discrete Cosine Transform

DCT-2D : Discrete Cosine Transform in two dimensions

F, : Fréquence d’échantillonnage du signal

Fy/ an : Fréquence fondamentale du signal dans le cas de sons de parole voisés
FFT : Fast Fourier Transform

HB : Harmonic Bandwidth (largeur de bande harmonique)

ICP : Institut de la Communication Parlée

LPC : Linear Prediction Coding

LSF : Line Spectral Frequencies

MBE : Multi-Band Excitation coder

MCD : Mode¢le en Cosinus Discrets

MCDL : Modele en Cosinus Discrets plus terme Linaire

MCDP : Modele en Cosinus Discrets plus Polynomes

MCSD : Modg¢le en Cosinus et Sinus Discrets

MCSDL : Modele en Cosinus et Sinus Discrets plus terme Linaire
MDCT : Modified Discrete Cosine Transform

MEFS : Modulation de Fréquence Sinusoidale

MM : Multi-Modg¢les

MMSE : Minimum Mean Square Error

MP : Mod¢le Polynomial

MPEG : Moving Picture Expert Group

NST : Non Square Transform

SMS / MSP : Sinusoidal Model of Speech /| Mode¢le Sinusoidal de Parole
RSB : Rapport Signal a Bruit

SPL : Sound Pressure Level

STC : Sinusoidal Transform Coder (codeur basé sur le MSP)
STFT / TFCT : Short-Term Fourier Transform / Transformée de Fourier a Court Terme
TFD : Transformée de Fourier Discréte

TFDI : Transformée de Fourier Discrete Inverse

VQ /QV : Vector Quantization / Quantification Vectorielle
WMMSE : Weighted Minimum Mean Square Error

1D : (en) une dimension

2D : (en) deux dimensions






Introduction

Cette these s’inscrit dans le cadre général de la modélisation paramétrique des signaux
de parole en particulier, et des signaux audio en général. Plus particulierement, nous
nous placons dans le cadre des modéles paramétriques spectraux et en particulier dans
celui du modele sinusoidal/harmonique. Ce modele est usuellement défini « a court
terme », c'est-a-dire sur des trames successives de signal d’une durée sur laquelle ce
dernier peut étre considéré comme stationnaire (de 1’ordre de 10 a 30 ms). Cette these
apporte une contribution nouvelle & ce domaine en ajoutant a ce niveau traditionnel de
la modélisation spectrale un niveau de modélisation supplémentaire le long de 1’axe
temporel : dit trés brievement, on cherche a modéliser les trajectoires de paramétres
sinusoidaux sur des durées significativement plus longues que celles des trames a court
terme. Comme précisé par la suite, cette approche se fonde sur la corrélation naturelle
entre les valeurs de parameétres correspondant a des trames a court terme successives.
L’objectif sous-jacent est bien sir d’exploiter et de décrire efficacement cette
corrélation.

Ce principe de modé¢lisation temporelle n’est pas nouveau en soi : dans les systemes
d’analyse-synthése usuels, les parametres spectraux correspondant aux fenétres
d’analyse a court terme successives sont déja interpolés temporellement sur des fenétres
de synthese successives (voir le Chapitre 1). Mais ces fenétres de synthése sont aussi
des fenétres a court terme : les parameétres sont interpolés d’une mesure a la suivante, ce
qui limite I’exploitation de leur corrélation temporelle. L’objectif de cette these est
I’¢laboration et I’implantation de modeles temporels paramétriques des descripteurs du
signal (eux-mémes paramétriques) a 1’échelle de ce qu’on appelle dans ce document le
« long terme », c’est-a-dire sur des durées de I’ordre de la centaine de millisecondes,
voire de la seconde, plutdt que de la dizaine de millisecondes. Nous considérerons donc
I’évolution du signal sur une fenétre temporelle significativement plus large que les
fenétres a court terme utilisées généralement pour suivre les non-stationnarités du
signal. De ce fait, on modélise I’évolution du signal globalement sur un ou plusieurs
sons de parole (i.e. les réalisations acoustiques des phonémes), plutét que sur une partie
d’un son. Les modeles a long terme que nous proposons sont ainsi plus généraux, et
d’une certaine facon, plus simples et plus souples que les modeles temporels a court
terme traditionnels. Cette « modélisation a long terme » doit permettre de répondre aux
objectifs suivants :

- Elle doit d’abord fournir une représentation du signal en accord avec la physique
des signaux, notamment avec leur caractére a la fois non stationnaire et
suffisamment régulier (du fait de la corrélation temporelle), du moins sur les
sections de signal considérées. Autrement dit, le mod¢le temporel considéré est un
mod¢le de trajectoire en constante évolution mais avec des variations relativement
modérées, comme [’est le signal naturellement. Par exemple, les trajectoires de
fréquence mod¢lisées par cette approche a long terme sont décrites par des



fonctions définies en chaque point, sans contrainte locale de stationnarité comme
dans les modeles a court terme d’ordre zéro ou la fréquence est localement
constante, ce qui est, en toute rigueur, une hypothése abusive. De plus, par rapport
aux modeles a court terme qui peuvent relier des mesures faussées car bruitées,
nous verrons que les modeles a long terme proposés sont des modeles
intrins€quement « lisses » dans le sens ou les trajectoires qu’ils encodent sont des
courbes lisses avec une évolution réguliere au cours du temps. En effet, d’ une part
les fonctions mathématiques qui composent ces modeles sont elles-mémes lisses :
par exemple, nous utiliserons typiquement des fonctions trigonométriques ou
polynomiales. Et d’autre part, ces modeles reposent sur un ajustement global
suivant I’ensemble des mesures du début a la fin d’une trajectoire avec un
relachement des contraintes, c’est-a-dire sans forcément vérifier le passage exact
par tous les points de mesure (comme c’est le cas pour un certain type de
fonctions splines par exemple). Cette approche doit ainsi permettre de contribuer a
résoudre implicitement le gommage des erreurs de mesure inévitablement fournies
par la phase d’analyse des paramétres'.

En plus de fournir en sortie une bonne synthése du signal modélisé au sens de la
fidélité par rapport au signal original grace au respect de cette évolution naturelle,
ces modeles doivent permettre d’aller vers une meilleure compréhension de
I’utilisation de la représentation du signal sur laquelle ils sont appliqués (en
I’occurrence la représentation sinusoidale ou harmonique dans cette these). Ceci
devrait étre rendu possible par [’utilisation d’un cadre non-stationnaire
« généralisé » par rapport aux approches non-stationnaires a court terme.

- La modélisation a long terme doit fournir en méme temps une représentation du
signal « parcimonieuse » dans le sens ou ce modele temporel a long terme est lui-
méme un modele paramétrique controlé par un nombre réduit de parametres (par
rapport au nombre de mesures sur lesquelles il est appliqué). Ceci ouvre bien sir
des possibilités nouvelles dans le domaine du codage : un systéme exploitant la
modélisation a long terme permettra un codage efficace du signal si le nombre de
bits nécessaire a la quantification des parametres du modele a long terme (ou a la
quantification d’une représentation équivalente de celui-ci) est significativement
inférieur au nombre de bits nécessaire a la quantification des parametres spectraux
initiaux. Le décodeur peut alors reconstruire les parameétres spectraux originaux
des trames successives a partir des paramétres du modéle a long terme quantifiés®,

Bien entendu, le codage a long terme de trames significativement plus longues que
la dizaine de millisecondes impose un délai de codage/décodage qui peut limiter
drastiquement 1’usage d’un tel codeur dans des applications nécessitant une forte
interactivité, notamment en communication full-duplex. A I’inverse, ce codeur
pourrait €tre exploité dans n’importe quelle application offline, notamment celles
liées au stockage et a la synthése de la parole.

' Bien entendu, il ne s’agit pas non plus de lisser abusivement les trajectoires si le bruit qu’elles
comportent est une composante naturelle du signal. Ce point est discuté au Chapitre 6.

On peut mettre ici en paralléle la problématique du codage avec le caractére lisse des modeles
mentionné plus haut. Cet aspect lisse permet de filtrer implicitement le bruit de mesure. Or, du point de
vue du codage, ce bruit de mesure est une composante a la fois inutile et particuliérement colteuse a
coder, notamment du fait de sa structure temporelle complexe.
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Par ailleurs, pour satisfaire la contrainte de parcimonie, nous utiliserons des
modeles psychoacoustiques qui permettent d’ajuster la quantité d’information a
coder a la sensibilit¢ de 1’oreille humaine. L’interaction de la modélisation du
signal avec les modeles psychoacoustiques prend un éclairage nouveau dans ce
cadre a long terme : comme on le verra dans ce document, nous partirons des
criteres psychoacoustiques utilisés dans les traitements a court terme pour en
proposer une version adaptée au traitement temporel a long terme.

- Les modeles a long terme doivent étre suffisamment flexibles pour permettre de
réaliser facilement toute une série de transformations du signal, par exemple un
étirement ou une compression temporelle, ou encore un changement de pitch, tout
en garantissant une syntheése du signal de haute qualité. Il est important de noter
que ce type de représentation répond par conséquent a un niveau de demande
intermédiaire entre les objectifs de transformation du signal et ceux de codage. Ce
niveau, intéressant dans la pratique, est peu abordé¢ dans la littérature. En effet, on
se rend compte que d’une maniere générale en traitement de parole et de signaux
audio, plus la représentation d’un signal et les techniques associées sont adaptées
au codage au sens ou elles concentrent bien 1’information dans peu de coefficients,
moins elles sont adaptées a la manipulation et la transformation des signaux’. Les
modeles proposés dans cette thése pourraient s’avérer €tre une représentation
suffisamment flexible pour remplir les deux objectifs a la fois, ce qui n’est pas si
courant.

- Enfin, et il s’agit d’un point un peu particulier, cette mod¢lisation a long terme
doit apporter un support efficace aux techniques de tatouage paramétrique
développées récemment a D’Institut de la Communication Parlée (ICP) de
Grenoble, le laboratoire « hote » de cette présente thése, en collaboration avec le
Laboratoire Bordelais de Recherches en Informatique (LaBRI) [Girin &
Marchand, 2004]. Le tatouage d’un signal (watermarking en anglais) consiste a
insérer dans ce signal une information binaire « cachée », c’est-a-dire de fagon
imperceptible a [’utilisateur, tout en étant robuste aux attaques et aux
transformations appliquées sur le signal hote [Kim, 2003]. Les techniques de
tatouage développées a I’ICP et au LaBRI sont fondées sur la modulation des
trajectoires fréquentielles des composantes du modele sinusoidal. Elles nécessitent
que ces trajectoires soient suffisamment lisses pour pouvoir correctement greffer
et détecter le signal de tatouage (le watermark). C’est pourquoi le caractére lisse
des modéles a long terme proposés dans cette thése devrait pouvoir étre exploité
efficacement par ces techniques de tatouage audio. Ce point est aussi discuté au
Chapitre 6.

Pour résumer 1’approche développée dans cette thése, nous dirons que la notion de
modele y prend un sens «a double niveau » un peu particulier. Il ne s’agit plus
seulement des modeles spectraux qui représentent directement le signal sur une base a
court terme (ici le modele sinusoidal) et que 1’on qualifie ici de modeles de premier
niveau. 1l s’agit aussi de modeles de second niveau qui vont représenter les trajectoires

* On voit par exemple toute la difficulté¢ qu’il y a & réaliser la transformation des signaux dans le domaine
compressé, c’est-a-dire directement sur les coefficients résultant du codage des signaux [Levine, 1998].
Ce probléme précis dépasse le cadre de travail de cette présente these.
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des parametres des modeles de premier niveau au cours du temps. On pourrait rétorquer
que la synthése a court terme qui relie usuellement deux mesures a court terme (voir la
Section 1.3 de ce document) est aussi une modélisation de second niveau. Mais cette
modélisation a court terme est plus proche dans I’esprit du probléme de 1’interpolation
de parametres, a la fois exacte et localisée, que de leur description « globale » par un
modeéle « ayant pris un certain recul », comme c’est le cas dans cette thése’. En résumé,
dans la présente étude, il s’agit donc de trouver une représentation du signal a la fois
spectrale (modélisation de niveau 1) et temporelle (modélisation de niveau 2), et
capable de capturer les non-stationnarités du signal de facon a la fois suffisamment fine
(mais pas trop !), suffisamment globale (c'est-a-dire sur une longue portion de signal) et
suffisamment efficace (au sens de la parcimonie). Cette représentation peut Etre
exploitée dans une série d’applications technologiques telles que le codage, la synthese
de haute qualité incluant la transformation des signaux, et le tatouage.

Conformément au contexte et aux objectifs de cette theése, ce document est organisé
comme suit :

- Comme cette theése focalise plus précisément sur le modele
sinusoidal/harmonique de la parole et des signaux audio, en tant que mod¢le
spectral de niveau 1 sur lequel s’applique la modélisation a long terme, nous
commencons par décrire ce contexte général d’¢tude. Le Chapitre 1 est donc dédié
a la description du modele sinusoidal de la parole et des signaux audio (et ses
déclinaisons). Nous y décrivons aussi les principes généraux de la
psychoacoustique et des modeles associés pour préparer leur exploitation dans
notre étude a long terme.

- Le Chapitre 2 présente les principes généraux de la modélisation a long terme
telle que nous 1’avons étudiée dans cette thése. Nous présentons dans ce chapitre
un bref ¢état de DI’art des techniques de modélisation et de codage prenant
particulicrement en compte la dimension temporelle dans les traitements. Nous y
donnons la définition de notre approche de la modélisation a long terme, en
précisant le type de sections de signal a long terme que nous avons considérées, et
nous présentons les modéles a long terme proprement dit. Ensuite, le principe
général de I’adaptation des modéeles psychoacoustiques a notre problématique est
présenté. Partant de 1a, nous présentons de facon générique un algorithme capable
de réaliser 1’ajustement optimal des mod¢les a long terme aux jeux de parametres
des mod¢les de premier niveau (dans notre étude, amplitudes et phases du modé¢le
sinusoidal/harmonique).

* Notons que dans le méme esprit que notre étude, cette modélisation a deux niveaux peut se généraliser a
une modélisation multi-niveaux avec des niveaux encore plus élevés. Par exemple, il est possible de
modéliser I’évolution d’une trajectoire de fréquence comportant un vibrato par une somme de polynomes
(pour la trajectoire de fond) et d’un cosinus (pour décrire le vibrato). Puis on peut encore modéliser
I’évolution de la fréquence et de I’amplitude du vibrato/cosinus par de nouveaux modeles. Les
perspectives offertes par cette généralisation sont explicitement décrites dans une étude préliminaire sur
les signaux de musique par Marchand et Raspaud [Marchand & Raspaud, 2004]. Dans cet article, les
termes exacts sont « modeles d’ordre 1 » et « modeles d’ordre 2 » (order 1 et order 2) a la place de
«modeles de premier niveau » et « modeles de deuxieéme niveau ». La terminologie « niveau » (level) a
été utilisée ensuite dans [Raspaud ef al., 2005], une autre étude récente menée au LaBRI, dans laquelle
I’ICP a été impliquée.
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- Dans les deux chapitres suivants, nous présentons 1’application des techniques
présentées de facon générale au Chapitre 2, au probléme particulier de la
modélisation des trajectoires de parametres sinusoidaux/harmoniques. Ainsi, le
Chapitre 3 est consacré a la modélisation des trajectoires d’amplitude et le
Chapitre 4 est consacré a la modélisation des trajectoires de phase. Dans chaque
cas, nous donnons le détail de la description du modele psychoacoustique associé,
et nous précisons la forme exacte de 1’algorithme d’ajustement introduit au
Chapitre 2. Une campagne d’expérimentations portant sur des signaux de parole
réelle est présentée pour chaque type de parameétres. Des résultats sont fournis en
terme de précision de 1’ajustement des modeles, de qualité des signaux modélisés
et synthétisés, et de débit de coefficients nécessaires.

- Dans le Chapitre 5, nous généralisons la notion de mod¢lisation sinusoidale a
long terme a la notion de modélisation sinusoidale en deux dimensions (2D) : pour
cela un nouveau niveau de modélisation est proposé et testé, en accord avec la
notion de modélisation multi-niveaux mentionnée précédemment. Dans ce cas, ce
nouveau niveau concerne la dimension fréquentielle : nous modélisons ainsi
d’abord I’enveloppe spectrale de chaque trame a court terme avant d’effectuer la
modélisation a long terme des paramétres résultant de la modélisation de
I’enveloppe. En d’autres termes, nous remplacons les parameétres d’amplitude du
mode¢le sinusoidal/harmonique par des parametres d’enveloppe spectrale. De
nouveaux résultats obtenus avec cette approche sont présentés et discutés.

- Enfin, le Chapitre 6 est dédi¢ a une discussion autour des perspectives ouvertes
par ce travail. Des éléments résultant de notre étude ou reliés a celle-ci sont passés
en revue. Ainsi, nous discuterons de divers points comprenant notamment
I’application de la modélisation a long terme a la transformation des signaux, a
leur codage a bas débit, et a leur tatouage (watermarking). Nous discuterons aussi
largement de 1’extension de ’approche a long terme au cadre d’autres modéles
spectraux (notamment le modele LPC), ainsi qu’a la partie bruitée du modéle
harmonique + bruit.
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Chapitre 1

1. Modélisation sinusoidale des signaux de
parole/audio : principes et contexte de I’étude

Les modeles a long terme qui sont le coeeur de cette theése, et qui seront présentés dans le
chapitre suivant, ont été implantés dans le cadre de la modélisation sinusoidale de la
parole. En d’autres termes, dans cette theése, ces modeles a long terme ont été proposés
et utilisés pour modéliser la trajectoire temporelle de parametres du type amplitudes et
phases des composantes sinusoidales (ou harmoniques) du signal. Une généralisation de
I’emploi de ces modeles a long terme pour d’autres types de représentation du signal est
bien sir possible. Elle est d’ailleurs a I’¢tude a I’ICP, et une série de propositions
concernant ce point est donnée au Chapitre 6. Mais dans cette thése on focalise sur des
implantations et des expérimentations réalisées plus spécifiquement dans le cadre de la
représentation sinusoidale. C’est pourquoi ce premier chapitre est consacré a la
présentation relativement détaillée de ce cadre de travail. On y décrit ainsi les principes
de base de la modélisation sinusoidale des signaux de parole et des signaux audio, et des
phases d’analyse et de synthése associées.

Plus précisément, ce chapitre est organisé comme suit. Partant du vocodeur de phase, on
présente les principes généraux et la (ou plutdt les) définition(s) du modele sinusoidal,
ainsi que le processus d’analyse-synthése a court terme exploitant cette représentation
du signal. Les contextes de signaux (et donc de modeles) stationnaires et non-
stationnaires sont discutés. Les principales méthodes d’analyse et de synthése sont
ensuite présentées. On donne ensuite une bréve présentation des principales variantes de
ce modele : la version harmonique et la version dite « sinusoidale plus bruit » intégrant
une composante stochastique pour modéliser d’éventuelles composantes bruitées en
plus des composantes sinusoidales. A la fin du chapitre, les principaux phénomenes
psychoacoustiques pouvant intervenir dans le cadre de la perception de signaux
sinusoidaux sont introduits. Ceci permet de préparer 1’exploitation ultérieure des
propriétés du systetme auditif humain dans la modélisation a long terme que nous
proposons dans ce cadre sinusoidal.

1.1. Principes généraux

1.1.1. De la transformée de Fourier au vocodeur de phase
La transformée de Fourier (voir Section 1.2.1.1) permet de décomposer un signal en

une somme de sinusoides. Les fréquences, les phases et les amplitudes de ces sinusoides
sont les résultats de cette transformation. Celle-ci permet donc de passer de la
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représentation temporelle d’un son a sa représentation spectrale, en indiquant les
variations d’amplitude des composantes spectrales en fonction des fréquences, pour
définir le spectre d’amplitude. Le spectre de phase renseigne lui sur la synchronisation
relative des différentes composantes spectrales. Comme la transformée de Fourier
repose sur une hypothése de stationnarité du signal, et que le signal évolue généralement
au cours du temps, plusieurs petits segments temporels de ce signal (appelés fenétres ou
bien trames) sont successivement étudiés: c’est le principe de la transformée de
Fourier a court terme (TFCT). Pour les signaux numériques, la transformée de Fourier
discrete (TFD) est employée. Un algorithme rapide (FFT pour Fast Fourier Transform)
permet son application optimisée en calculs. Nous reviendrons plus en détail par la suite
sur ces principes généraux lorsqu’ils interviendront directement dans notre étude.

Le vocodeur de phase est un modéle développé a partir de la transformée de Fourier a
court terme [Flanagan & Golden, 1966]. Il représente le son par une succession de
spectres (d’amplitude et de phase) calculés en appliquant la TFD sur des fenétres
temporelles successives du son considéré, avec généralement un certain recouvrement
d’une fenétre a I’autre. Ce traitement n’est destiné qu’a un certain type de sons
notamment ceux dont les composantes ne varient pas trop au cours du temps. Ce modele
a de nombreuses applications [Dolson, 1986], notamment du point de vue musical
[Moorer, 1978], et en traitement de la parole [Portnoff, 1980]. Les plus connues sont les
¢étirements (dilatations) et compressions dans le temps et les changements de hauteur
[M. H. Serra, 1997]. Le principe est que le traitement a la base de ces transformations
est réalis¢ dans le domaine spectral avant de revenir au domaine temporel par TFD
inverse de chaque fenétre traitée.

1.1.2. Du vocodeur de phase au modéle sinusoidal : définition de
base

Le modele sinusoidal de la parole (et des signaux audio en général) peut étre vu comme
une amélioration du vocodeur de phase. En effet la base de ce modéle est a nouveau la
transformée de Fourier a court terme et la manipulation du signal dans le domaine
fréquentiel. Mais a la différence du vocodeur de phase, toutes les valeurs du spectre
(discret) résultant ne sont pas prises en compte. Seuls les maxima locaux ou pics
spectraux (c’est-a-dire les valeurs des fréquences dont les amplitudes associées sont
significativement supérieures aux valeurs voisines) sont pris en considération et
supposés étre représentatifs des composantes fréquentielles présentes dans le signal.
Cette idée initiée par [Moorer, 1978] [Portnoff, 1980] et [Dolson, 1986] est notamment
a la base des nombreux développements réalisés au milieu des années 80. On peut citer
principalement ceux réalisés par McAulay et Quatieri d’une part [McAulay & Quatieri,
1986], avec une série d’études plutdt destinées a la modélisation de la parole, et ceux
réalisés par Smith et Serra d’autre part [Smith & Serra, 1987], avec des études plutot
destinées a modéliser les sons musicaux (instruments isolés et scénes polyphoniques). Il
résulte de cette sélection de maxima locaux que le modele se compose alors d’une
somme d’un nombre réduit / de sinusoides (/ étant petit par rapport au nombre de
canaux spectraux de la transformée de Fourier discréte initiale) :

§(n)=ZI:Aicos(a)in+(pi) (1.1)

i=1
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Les parametres du modele sont respectivement les amplitudes A4;, les fréquences @, et
les phases ¢, des I sinusoides”.

Cette forme basique du modele sinusoidal correspond a un signal strictement
stationnaire, compos¢ d’une somme de sinusoides dont les paramétres sont fixes sur la
portion de temps considérée. Il permet donc sous cette forme de modéliser une portion
de signal «réguliere » au sens ou elle est bien composée de telles sinusoides, ou de
sinusoides s’approchant de ces hypothéses. Une telle représentation repose bien siir sur
la nature vibratoire du signal. Dans le cas de la production de parole par exemple, une
vibration des cordes vocales est la source des sons voisés pour lesquels ce modele est
localement bien adapté (si le signal est proche d’un signal périodique sur la section
considérée). On peut observer un exemple de section quasi-périodique de signal de
parole sur la Figure 1.1.
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Figure 1.1: Représentation d’une section quasi-périodique de signal de parole; en
haut : signal temporel ; en bas : spectre d’amplitude correspondant a cette portion de
signal obtenu par FFT (le signal est échantillonné a la fréquence F,=8 kHz). La
structure de raies spectrales est bien visible dans la premiére moitié¢ du spectre, et les
différentes composantes sont situées a des multiples de la fréquence fondamentale.

> Dans la suite du document, nous conserverons ces notations pour ces paramétres et nous ne les
redéfinirons pas, sauf si le contexte est particulier. Comme tous les traitements sont réalisés sur des
signaux échantillonnés (destinés a étre reconvertis en analogique apres traitement avec la méme fréquence
d’échantillonnage), nous restons dans tout le document dans un cadre formel numérique. Nous faisons
quelques liens de fagon trés isolée avec le formalisme des signaux analogiques si nécessaire. Par ailleurs,
en toute rigueur, le terme de fréquences est ici abusif, les @ étant plus précisément les pulsations
(numériques). Les fréquences (numériques) f; correspondantes sont en réalité données par la relation
@ = 27f;. Dans ce document, on emploie ces deux variables selon le contexte, mais dans les deux cas on
les désigne comme des fréquences, comme c’est souvent le cas dans la littérature.
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Nous étudierons dans les sections suivantes des versions plus raffinées prenant en
compte I’évolution temporelle des caractéristiques du signal. De méme on verra aussi la
possibilit¢ de raffiner ou d’enrichir ce modele pour décrire des signaux de type
aléatoires (voir Section 1.4.2). On peut noter que bien que stationnaire, ce modele sous
la forme de I’équation (1.1) peut décrire des signaux qui ne sont pas forcément
strictement périodiques : les différentes fréquences ne sont pas contraintes a é&tre
multiples d’une fréquence donnée, dite fréquence fondamentale. Si tel est le cas, on
parle alors de modele sinusoidal harmonique ou de modéle harmonique tout simplement
(voir Section 1.4.1) et la décomposition du signal selon le modele sinusoidal peut alors
étre identifiée a celle réalisée au sens des séries de Fourier.

1.1.3. Principe de base de I’analyse-synthése sinusoidale et
application a la transformation et au codage des sons

Comme son nom l’indique un systeme d’analyse-synthése fondé sur le modele
sinusoidal consiste a extraire d’abord les parametres du modele, amplitudes, fréquences
et phases des différentes composantes, a partir de la section de signal considérée. La
synthése peut ensuite €tre réalisée simplement en appliquant 1’équation (1.1) avec les
valeurs des paramétres mesurées’. Dans cette étude on appelle fenétre d’analyse la
portion de signal sur laquelle on extrait les parametres du modele et fenétre de synthese
la portion de signal sur laquelle on resynthétise le signal a partir des paramétres mesurés
(et éventuellement transformés). Ces notions seront précisées par la suite et on décrira
en détail dans les Sections 1.2 et 1.3 les principales méthodes d’analyse et de synthése
respectivement. Entre les deux phases d’analyse et de synthése, le modéle permet de
réaliser toute une série de transformations permettant de modifier les caractéristiques du
signal. Par exemple, on peut changer la valeur des amplitudes pour une certaine gamme
de fréquence, ce qui correspond a un filtrage a phase nulle (certaines composantes sont
amplifiées ou atténuées sans que leur synchronisation temporelle ne soit modifiée). De
méme, on peut appliquer I’équation (1.1) sur un nombre d’échantillons plus long ou
plus court que le nombre initial, ce qui permet de réaliser un étirement ou une
compression temporelle du signal.

C’est cette possibilité de transformer le signal de multiples facons qui a rendu le modele
sinusoidal et ses dérivés trés populaires a partir des années 80 dans les communautés de
chercheurs en traitement des signaux de musique et de parole. En effet, d’un c6té les
chercheurs en informatique musicale ont développé et exploité de tels modeles
spectraux pour transformer les signaux de musique selon des objectifs liés a la
composition (par exemple changer la hauteur ou la durée d’une note [Serra & Smith,
1997]) et plus généralement a la création musicale (par exemple générer des effets
musicaux, tels que le vibrato ou le trémolo [Serra, 1997] [Z6lder, 2002]). D’un autre
coté, les chercheurs en signal de parole ont développé ces techniques pour les utiliser
dans des applications spécifiques a partir des possibilités offertes par les transformations
de base [Quatieri & McAulay, 1992]. Parmi ces applications on trouve les systémes de
synthese de la parole, notamment a partir du texte ou d’entrées phonétiques. En effet, le
signal de parole synthétis¢ doit étre le plus naturel possible. Or, il est généralement

% On verra par la suite des techniques plus sophistiquées dans le cas ou le signal est non-stationnaire.

18



fabriqué par la concaténation d’unités pré-stockées, de la taille de la syllabe’. 11 s’agit
alors de pouvoir transformer le signal pour I’aligner sur des contraintes prosodiques
(c’est-a-dire liées a la mélodie, au rythme, et a ’intensité) déterminées par I’application
cible de la synthése [Bailly & Benoit, 1992] [Boéffard & d’Alessandro, 2002]
[Moulines & Charpentier, 1990]. Notons que toutes les transformations possibles
peuvent se faire selon deux grandes lignes directrices : soit en modifiant directement les
valeurs des parameétres avant d’appliquer les équations de synthése, soit en modifiant les
équations de synthese elles-mémes en gardant les valeurs initiales des paramétres. On
peut bien siir aussi combiner les deux procédés. Nous reviendrons sur ce principe par la
suite.

Parallelement, la modélisation sinusoidale permet une représentation paramétrique
efficace du signal et connait ainsi plusieurs applications dans le domaine du codage des
signaux audio et de la parole [McAulay & Quatieri, 1992, 1995], celui de la conversion
de voix [Stylianou, 1996], et plus récemment pour une application de fatouage [Girin &
Marchand, 2004]. A titre d’exemple, la problématique du codage est de représenter le
signal avec le moins de ressource binaire possible et les modeles paramétriques sont
traditionnellement de bons candidats pour arriver a cet objectif. Méme si la tendance en
codage générique de signaux audio est a I’utilisation de techniques de codage par
transformée assez généralistes, telle que la MDCT (Modified Discrete Cosine
Transform ; voir [Princen & Bradley, 1986] [Oppenheim & Schaffer, 1989]) largement
utilisée dans les normes MPEG, I’approche paramétrique s’est révélée extrémement
efficace et trés largement employée pour le codage des signaux de parole. Parmi les
représentations paramétriques particulicrement efficaces, la modélisation par prédiction
linéaire (dite communément modélisation LPC pour Linear Predictive Coding) arrive
en téte des succes [Markel & Gray, 1976] [Gersho & Gray, 1992] [Makhoul, 1975]
[LeBlanc et al., 1993]. Cependant la modélisation sinusoidale et ses dérivées continuent
d’étre explorées comme une voix prometteuse, y compris pour le codage de sceénes
audio complexes et pour la musique [McAulay & Quatieri, 1995] [Serra, 1997] [Poli et
al., 1991] [Roads et al., 1997] [Roads, 1996].

1.1.4. Prise en compte de la non stationnarité des signaux
1.1.4.1. Au niveau du signal

En général, les signaux sonores du monde réel ne sont pas strictement stationnaires,
c’est-a-dire que leurs caractéristiques spectrales ou statistiques® évoluent en fonction du
temps, plus ou moins réguliérement. En effet, si on prend I’exemple des signaux de
parole, on peut dire de facon assez sommaire que la parole est une suite continue de
sons de différente nature articulatoire. Par conséquent, il existe dans tout signal de
parole des sections peu stationnaires : par exemple, les transitions entre sons différents’.
Il existe méme des sections fortement non-stationnaires, telles que les consonnes

7 Généralement, il s’agit plus précisément de diphones, ¢’est-a-dire de transitions du milieu stable d’un
son vers le milieu stable d’un autre son.

¥ Le modéle sinusoidal est un modéle intrinséquement spectral. La caractérisation statistique concerne
plutot les composantes aléatoires du signal, telles qu’on les aborde a la Section 1.4.2.

’ D’un point de vue un peu plus quantitatif, le débit moyen de la parole est typiquement de 10 a 15
phonémes par seconde selon le locuteur, le style, la langue, etc. Cela signifie que la durée typique des
phonémes est d’environ de 50 ms a 100 ms.
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plosives par exemple : on peut voir un exemple de son [k] sur la Figure 1.2 entre les
échantillons 1 et 500 environ. Par ailleurs, méme pour les sections de parole
relativement stables, telles que les voyelles par exemple, on devrait plutot dire que le
signal est «localement quasi-stationnaire », c’est-a-dire que ses caractéristiques
spectrales et/ou statistiques locales (sur des sections de quelques millisecondes a
quelques dizaines de millisecondes) évoluent lentement dans le temps, en tout cas par
rapport a la vitesse d’évolution des échantillons de la forme d’onde. Ceci est illustré par
exemple par la voyelle de la Figure 1.2, en ’occurrence un [a] : le noyau de la voyelle
semble relativement stable mais on remarque nettement la modulation d’amplitude,
rapidement croissante au début de la voyelle et plus lentement décroissante a la fin. Ce
type de parameétres, ainsi que d’autres tels que la fréquence fondamentale par exemple,
évoluent continiment au cours du temps selon la « mélodie de la parole »'°. Pour la
musique, on peut retrouver le méme type d’évolution et le méme type d’opposition
entre sons « stables », tels que des notes soutenues par exemple, et des sons plus
localisés en temps, tels que les sons de percussions.
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Figure 1.2: Syllabe [ka] prononcée par un locuteur adulte male (sur 1’axe des X,
I’indice des échantillons; sur 1’axe des Y, leur amplitude ; la fréquence
d’échantillonnage est de 16 kHz).

1.1.4.2. Au niveau du modéle : principe de [’analyse-synthése a court
terme

Compte tenu de 1’évolution du signal au cours du temps, considérer les parametres des
composantes du modele sinusoidal, amplitudes, fréquences et phases, comme constants
pendant toute la durée d’un signal audio (de parole ou de musique par exemple), comme
le fait I’Equation (1.1) est généralement peu pertinent pour décrire efficacement le
signal. Par conséquent, on cherche dans les systémes d’analyse-synthése des sons a
suivre cette évolution, c’est-a-dire a la caractériser, a « I’inscrire » dans les parametres
extraits et a la restituer en synthese.

1%L >exemple de la variation de la fréquence fondamentale illustre le fait que I’harmonicité d’un signal ne
garantit pas sa stationnarité : la fréquence fondamentale peut varier au cours du temps, de méme que
I’amplitude des différentes composantes, alors méme que les fréquences des différentes composantes
restent les multiples de cette fréquence fondamentale a chaque instant. Si les variations de la fréquence
fondamentale sont lentes par rapport & I’évolution de la forme d’onde du signal, on parle de guasi-
periodicité. La quasi-stationnarité est une notion plus générale de 1’évolution lente des caractéristiques du
signal, issue de I’étude statistique des signaux, et englobant les sons non-voisés : elle peut décrire une
lente modulation d’amplitude d’un bruit par exemple.
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Comme on I’a déja mentionné rapidement a propos de la TFD, une démarche
usuellement adoptée pour cette tiche consiste a segmenter le signal a modéliser en petits
morceaux successifs, généralement de taille fixe et régulicrement espacés, sur lesquels
on considére que ’approximation par un modéle stationnaire reste valide''. On met
ainsi a jour les paramétres du modele sur ces fenétres a court terme qui sont
généralement d’une durée de ’ordre de la dizaine de millisecondes (de 10 a 30 ms en
pratique)'?. On a donc une succession de fenétres d’analyse @ court terme pour
I’extraction des parametres et une succession de fenétres de synthése a court terme pour
la resynthése du signal a partir de ces paramétres. Dans la suite de ce chapitre, nous
effectuerons une breéve revue des méthodes d’analyse a court terme a la Section 1.2, puis
nous nous intéresserons a la synthése a court terme dans la Section 1.3.

Notons que cet aspect trame-a-trame du processus d’analyse-synthése ne remet pas en
cause le principe de transformation et de codage du signal entre les processus d’analyse
et de synthése, comme annoncé a la Section 1.1.3. Les transformations et le codage
éventuels sont aussi mis a jour au fur et a mesure de 1’évolution du signal. Par exemple
on peut choisir d’étirer temporellement une certaine partie du signal comportant un
certain nombre de trames et de laisser intacte une autre partie.

1.1.4.3. Evolution vers un modeéle non-stationnaire

Parallelement au principe d’analyse-synthése a court terme, une autre conséquence de
I’évolution du signal au cours du temps est qu’on peut explicitement reformuler le
modele sinusoidal dans une version plus évoluée ou les paramétres du modele
deviennent des fonctions (discretes) du temps. Ainsi, ces parametres sont définis pour
chaque indice n : 4,(n) pour les amplitudes, @(n) pour les fréquences, et ¢(n) pour les
phases (pour la sinusoide d’indice 7). Le signal est alors représenté comme suit :

§(m) =2 A (m)cos[g,(n)] (1.2)
avec
p(n)= @(m)+p0) (13)

' En réalité, cette démarche est surtout valable sur les portions de signal a évolution relativement lente.
On peut considérer qu’il existe des portions de signal ou le modéle sinusoidal (ou tout autre modele
stationnaire) n’est pas le plus approprié, par exemple les sons transitoires. On pratique alors une
segmentation préalable du signal plus précise associée a une détection de ces transitoires, et on utilise un
modele plus approprié sur ces sections transitoires. Ce point est plus largement discuté a la Section 1.4.3.
"2 En ce qui concerne la parole, on a vu que la durée typique d’un phonéme est de I’ordre de 50 a 100 ms
(voir la note de bas de page 9). Cependant, les trames d’analyse-synthése a court terme doivent étre plus
courtes que cette durée pour deux raisons : d’abord, de nombreuses réalisations de phonémes ou de
sections de phonémes sont beaucoup plus courtes que la durée mentionnée ci-dessus ; ensuite, pour qu’un
systéeme d’analyse-synthése & court terme produise un signal de haute qualité et intelligible, il faut non
seulement extraire et transmettre les caractéristiques acoustiques de la position centrale (la partie stable)
de ces phonémes, mais il faut aussi représenter correctement les parties transitoires. Ces contraintes
requiérent une taille d’environ 10 a 30 ms pour les trames successives. D’un autre c6té, des valeurs plus
petites impliqueraient que les trames successives soient trés corrélées et montreraient une trop grande
redondance de I’information, ce qui est pénalisant en terme de coit de traitement (pour le codage de
parole par exemple).
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Comme des sinusoides peuvent apparaitre et disparaitre au cours de 1’évolution du

signal, le nombre / de sinusoides est en toute généralit¢ une fonction du temps I(n).
. . .. 13

Nous reviendrons sur ce point par la suite .

Les amplitudes, les fréquences et les phases sont des fonctions a bande étroite comparée
a la bande du signal, c’est-a-dire que leur évolution est relativement lente par rapport a
I’évolution des échantillons du signal. C’est pourquoi nous cherchons précisément dans
ce travail de thése a modéliser leur évolution sur une base a long terme. La mod¢lisation
a long terme des amplitudes et des phases sera détaillée respectivement dans le
Chapitre 3 et le Chapitre 4 de ce document.

Comme nous allons nous intéresser a 1’évolution des paramétres de phase a long terme,
il est trés important de noter que la notion de phase prend un sens différent de la
définition prise dans le cadre stationnaire. Il s’agit ici de la phase instantanée ou phase
absolue, définie en toute généralité comme I’argument du cosinus d’une composante
sinusoidale en chaque indice du temps n. Comme le montre 1’équation (1.3), cette phase
instantanée est reli¢e a la fréquence correspondante par une relation de différenciation /
sommation (qui est une relation de dérivation / intégration dans le cas continu). La
fréquence est elle-méme une fréquence instantanée définie en chaque indice et cette
fréquence est la dérivée de la phase instantanée en cet indice'*. Comme les fréquences
instantanées sont des fonctions positives qui représentent physiquement la notion de
cycles dans le signal, les phases instantanées sont des fonctions strictement croissantes
du temps : leur évolution est globalement linéaire avec des variations autour de cette
forme linéaire traduisant les variations de la fréquence instantanée de la composante
considérée (voir par exemple la Figure 1.5).

La phase instantanée ne doit donc pas étre confondue avec la phase dite phase relative,
c’est-a-dire le paramétre de phase tel qu’on 1’a défini dans I’équation (1.1). Cette phase
relative est en effet un parameétre de déphasage constant défini uniquement dans le cadre
stationnaire ou la fréquence est elle-méme constante. On a bien toujours dans ce cas
stationnaire une relation de dérivation entre phase et fréquence: 1’argument de la
fonction cosinus est bien donné par @(n) = wn + @(0). Mais le terme « phase » utilis¢
jusqu’ici désigne le coefficient constant du terme de droite de cette €quation (c’est
pourquoi on parle aussi de phase a [’origine pour désigner la phase dans ce cadre
stationnaire : ce paramétre décrit les décalages relatifs des composantes du signal entre
elles a ’instant d’origine de la fenétre'” ; cette notion est illustrée sur la Figure 1.3). Une
des raisons pour laquelle on peut avoir tendance a confondre facilement la phase
absolue et la phase relative est que les méthodes d’analyse couramment employées

1 Voir les Sections 1.1.4.4 et 1.3.2.1 pour plus de précisions sur le probléme du suivi des sinusoides au
cours du temps.

'* En réalité, les sommations/différences discrétes sont des approximations des intégrations/dérivations
continues. La version continue du mod¢le sinusoidal (1.2) sur laquelle sont originellement définis les
termes de fréquence instantanée et phase instantanée est :

R de.(1)
S =2 AMcoslp (O] == =271,(0)

i=1
"> Notons qu’on peut choisir de définir les décalages relatifs des composantes a un instant particulier du
signal choisi arbitrairement. Pour les sons voisés de parole, cet instant peut étre le moment 7, du pitch,
c’est-a-dire I’indice correspondant au pic d’excitation maximum ou le phasage des composantes du signal
est maximal. On a alors pour chaque composante, @(n) = 2af(n-ny)+ @,y et @, est la phase de dispersion.

Pour mesurer ¢,, il faut bien siir estimer préalablement I’instant du pitch.
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faisant I’hypothése de stationnarité locale (voir Section 1.2.1) renvoient une valeur de
phase qui correspond a un échantillon précis de la fenétre d’analyse. Dans ce cas, les
notions de phase absolue (valeur argument du cosinus) et phase relative (décalage relatif
des composantes sinusoidales) sont trés proches, voire confondues si 1’échantillon en
question est I’origine n = 0. Notons pour étre complet que méme si la phase absolue est
une fonction strictement croissante du temps qui peut prendre trés vite de grandes
valeurs par rapport a 7, les procédures d’analyse a court terme fournissent généralement
des valeurs de phase définies a 27 pres, et comprises entre 0 et 27, ou entre —T et T
selon la méthode utilisée. Ceci s’explique par le fait que ces procédures ne connaissent
pas I’évolution passée du signal en dehors de la fenétre d’analyse courante. Si a partir de
ces mesures, on veut reconstruire la vraie trajectoire de la phase absolue au cours du
temps sans « cassure » (c’est-a-dire des sauts de valeurs multiples de 27), il faut estimer
les « vraies » valeurs de phase a partir des valeurs modulo 27, en leur ajoutant un
nombre de fois approprié cette valeur 2. Cette procédure s’appelle un dépliement de
phase (phase unwrapping en anglais)'®.

Cette différenciation entre phase absolue (ou phase instantanée) et phase relative (ou
phase a [origine) est importante pour deux raisons. D’une part elle permet de
généraliser la notion de phase trés souvent considérée dans le cadre stationnaire a ce
nouveau cadre intrinséquement non-stationnaire. D’autre part, il sera nécessaire dans
notre étude a long terme de considérer les parametres du modele sinusoidal et en
particulier les parameétres de phase comme des fonctions du temps en constante
évolution. A ce titre, la procédure de dépliement de phase sera par exemple absolument
nécessaire pour retrouver la « vraie » trajectoire a partir des mesures modulo 27. La
mod¢élisation a long terme de la phase prise au sens de fonction au cours du temps, et
donc de phase absolue ou instantanée, fera 1’objet du Chapitre 4 de ce document.

A cos(@yn +¢,) ®,=9(0)

N /NN SN
VARVERVERVE

Figure 1.3 : Illustration de la phase a I’origine : ¢y = ¢(0)

' Attention, on peut utiliser la méme expression de dépliement de phase pour désigner le méme procédé
le long de 1’axe des fréquences pour assurer cette fois la continuité de la phase comme fonction de la
fréquence (sur un intervalle de temps donné), mais il ne s’agit pas du méme objectif. Dans notre étude de
modélisation a long terme, sauf indication contraire, le dépliement désignera toujours le réajustement des
valeurs de la phase le long de 1’axe temporel.
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1.1.4.4. Une dichotomie correspondante des principales méthodes
d’analyse-synthése sinusoidale a court terme

Compte tenu a la fois du principe de suivi a court terme de 1’évolution du signal et de la
réécriture du modele sinusoidal de la sous-section précédente, les méthodes d’analyse-
syntheése se divisent d’un certain point de vue en deux grandes familles : les méthodes
appelées ici analyse-synthese additive avec recouvrement (overlap-add analysis-
synthesis en anglais) d’une part, et les méthodes appelées ici analyse-synthese par
interpolation (interpolative analysis-synthesis) d’autre part. On donne juste ici une
description des grands principes qui régissent ces méthodes. Chacune des briques de ces
méthodes sera présentée plus en détail a la Section 1.3.

Généralement, les méthodes du type overlap-add se contentent de resynthétiser des
portions de signal successives indépendamment les unes des autres, en appliquant
localement 1’équation du mod¢le stationnaire (1.1) (ou un modéle non-stationnaire plus
sophistiqué comme celui de 1’équation (1.2) mais toujours considéré « localement »),
puis a assurer la continuité du signal par un lissage adapté entre trames successives. Ce
principe est plus largement détaillé dans la Section 1.3.1.

L’alternative donnée par les techniques par interpolation est, comme le nom I’indique,
d’interpoler les valeurs des paramétres extraits entre les trames d’analyse consécutives a
chaque indice discret du temps 7. Cette interpolation est réalisée de fagon exacte, c’est-
a-dire en assurant la continuité¢ des valeurs aux jonctions entre fenétres de synthese
considérées ici sans recouvrement, c’est-a-dire simplement concaténées les unes a la
suite des autres. Le signal est alors synthétisé a partir des valeurs interpolées des
parametres, et la continuité du signal est assurée par la continuité des parameétres. Les
méthodes appliquant ce principe seront présentées de facon plus détaillée a la
Section 1.3.2. Avec ce type de méthode, les parametres du modéle sinusoidal
deviennent donc des fonctions du temps. Ce type de méthode colle donc parfaitement a
la formulation du mode¢le dans sa version évoluée de la Section 1.1.4.3, et peut donc étre
intrins€quement considérée comme une technique du type non-stationnaire (exception
faite d’une interpolation par des modéles d’ordre zéro, c’est-a-dire a fréquence
constante, comme on le verra par la suite)' .

Notons qu’une difficult¢ majeure de cette technique consiste a associer les valeurs des
parametres d’une fenétre d’analyse aux valeurs correspondant a la fenétre suivante
avant de réaliser I’interpolation proprement dite. En effet, le nombre de paramétres peut
varier d’une fenétre a 1’autre et leur trajectoire dans le plan temps-fréquence peut étre
plus ou moins régulicre. Il s’agit donc d’appairer les paramétres entre trames
successives de facon cohérente avant de réaliser leur interpolation. Une trajectoire
temporelle cohérente d’une sinusoide donnée du modele sinusoidal étant appelé partiel
dans la littérature du traitement audio, cette tiche a pour nom suivi de partiels (partial-
tracking en anglais) et est plus largement décrite a la Section 1.3.2.1.

7 De ce point de vue, ce type de méthode peut exploiter efficacement les informations extraites par les
méthodes d’analyse non-stationnaire comme celles présentées a la Section 1.2.2. Mais elle peut également
s’accommoder des mesures fournies par les méthodes stationnaires. C’est d’ailleurs dans le cadre d’une
analyse stationnaire qu’elle a été développée a ’origine [McAulay & Quatieri, 1986] [Serra & Smith,
1990].
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Dans la suite, nous faisons une revue plus détaillée des briques composant les méthodes
d’analyse-synthese introduites dans cette section. Dans la pratique, les taches d’analyse
et de synthése peuvent étre considérées séparément'®. D’ailleurs, les deux grandes
familles d’analyse-synthése par overlap-add et par interpolation se différencient
principalement par la méthode de synthese, alors qu’elles peuvent utiliser des méthodes
d’analyse communes. Pour cette raison, nous faisons d’abord la revue des différentes
méthodes d’analyse, puis nous détaillons les techniques de synthése. Pour ce qui est de
I’analyse, nous différencions clairement le cas stationnaire du cas non-stationnaire.

1.2, Analyse des parameétres

1.2.1. Analyse avec hypothése de stationnarité locale

Conformément a notre dichotomie de la section précédente, la premiére grande classe
de méthodes d’analyse est celle qui repose d’abord sur I’hypothése de stationnarité
locale du signal. On rappelle que dans un modele stationnaire, on considére que les
parametres d’amplitude, de fréquence et de phase des sinusoides du modele (1.1) sont
constants sur la fenétre de signal considérée. Pour extraire ces parameétres, la majeure
partie des implantations logicielles se base sur la TFD. On présente donc d’abord les
méthodes reposant sur cette transformée. Un résultat commun de ces méthodes est
qu’en cas de variation effective des parameétres sur la fenétre d’analyse, les estimations
retournées correspondent aux valeurs moyennes des paramétres sur I’ensemble de la
fenétre d’analyse (du moins pour les amplitudes et les fréquences). Ces valeurs peuvent
alors étre considérées comme celles prises au centre de la fenétre d’analyse.

1.2.1.1. Analyse par transformée de Fourier discréte et peak-picking

Basiquement, la transformée de Fourier discréte consiste en une projection du signal sur
une base orthonormée d’exponentielles complexes de taille N. Les modules de ces
exponentielles forment le spectre d’amplitude et les arguments forment le spectre de
phase. Comme on travaille avec une portion de signal a court terme de taille N, cette
sélection de signal est opérée en multipliant le signal noté s(n) par une fenétre notée
w(n) de taille N, pour obtenir un signal fenétré s,(n) (I’origine est ici arbitraire).
Appliquée sur le signal fenétré, la TFD et son inverse (TFDI) sont des opérations
mathématiques définies comme suit (I’indice m représente les canaux fréquentiels de la
TFD ; pour des signaux réels, on calcule la TFD pour des valeurs de m allant de 0 a N/2
(on suppose N pair), et m est relié a la fréquence f analogique correspondante par
f=mF,/N ou F, est la fréquence d’échantillonnage du signal) :

1 ™

S,(my=—> s, (me " (1.4)
Nn:O
N-d 1'271'M

s,(n)= S, (me ¥ (1.5)
m=0

'8 A condition toutefois de rester relativement cohérent : par exemple, il n’est pas trés pertinent de réaliser
une analyse de paramétres de type non-stationnaire, par exemple une dérivée de fréquence, si on n’utilise
que des paramétres de type stationnaires a la synthése.
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Rappelons brievement que I’on obtient ainsi la convolution du spectre « théorique » du
signal dans sa version «idéale » (un spectre composé de raies correspondant aux
composantes sinusoidales) avec le spectre de la fenétre d’analyse. Ceci se traduit
notamment sur le spectre d’amplitude par la transformation des raies spectrales en des
lobes échantillonnés a F./N et dont la forme dépend de la fenétre choisie. Il existe une
large gamme de fenétres possibles. Son détail et I’étude de I’influence de ces fenétres
sur I’analyse est un domaine classique de I’analyse spectrale qui peut étre trouvé par
exemple dans [Kay, 1988] [Oppenheim & Schaffer, 1989] [Harris, 1978] et qui dépasse
largement le cadre de ce manuscrit.

Une fois le spectre calculé, la sélection des sinusoides pertinentes pour le modele
sinusoidal se fait généralement par un algorithme de détection des maxima locaux du
spectre d’amplitude (les pics spectraux) appelé peak-picking [McAulay & Quatieri,
1986] [Serra, 1987]. Cet algorithme se conjugue ensuite avec la mesure des fréquences,
amplitudes et phases correspondant aux positions de ces pics. Généralement, une
premicre détection grossiere des pics est réalisée en détectant les passages par zéros (du
positif vers le négatif pour un maximum) de la dérivée du spectre d’amplitude en
fonction de la fréquence. Ces valeurs ne sont cependant pas trés précises, puisqu’elles
correspondent a des points discrets de la TFD, la résolution fréquentielle étant ¢gale a
FJ/N. En d’autres termes, le « vrai » maximum qui correspond a la version continue
sous-jacente du spectre discret peut €tre situ¢ aux environs du maximum discret, au pire
a F/2N. Cette premicre approximation doit donc généralement étre améliorée.

Ceci peut étre fait en augmentant N, la taille de la TFD, mais on souhaite dans le méme
temps conserver un nombre d’échantillons faible pour respecter 1’hypothése de
stationnarité locale du signal (voir Section 1.2.1.3). De maniére a calculer plus de points
fréquentiels sans augmenter le nombre d’échantillons observés, on peut utiliser la
méthode dite du zero-padding qui consiste a compléter les N échantillons de signal par
des valeurs nulles, et effectuer la TFD sur ce nouvel ensemble de points. Il s’agit d’une
méthode trés classique d’analyse spectrale que nous ne détaillerons pas ici (voir par
exemple [Oppenheim & Schaffer, 1989]). Une autre solution consiste a interpoler le
spectre d’amplitude a proximité du maximum local initialement estimé au canal m, en
utilisant une parabole passant par les points |S,,(m—1)|, [S.(m)| et |S,(m+1)| (sur une
¢échelle log) [Press et al., 1992]. Une telle approximation est particulicrement adaptée a
I’utilisation d’une fenétre gaussienne car le lobe principal de cette fenétre est
exactement une parabole sur I’échelle dB. Elle fournit toutefois de bons résultats pour
les autres types de fenétres. Cette procédure est illustrée sur la Figure 1.4. On peut
montrer qu’avec une telle interpolation, la fréquence estimée affinée et 1’amplitude
correspondante sont données respectivement par :

E 1 |S,(m=1|—|S, (m+1)

f:mﬁ+5|sw(m—1)|—2|Sw(m)|+|Sw(m+1)| (1.6)

=2 i5 o [1.55, (=128, (m)|+0.33, (m-+1)] )
w(0) 2[S, (m—=1|~2lS, () +[S, (m+1)]

avec

W(0)=2 win) (1.8)
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Figure 1.4 : Correction de la détection d’un pic spectral par interpolation parabolique du
point d’amplitude maximum et de ses deux voisins.

Notons que la méthode de I’interpolation parabolique et la méthode du zero-padding
peuvent étre combinées pour un meilleur compromis complexité/précision [Serra,
1997].

Le méme principe d’interpolation peut €tre utilisé pour estimer la phase des sinusoides
par la valeur du spectre de phase a la valeur de la fréquence estimée corrigée. Tout
comme pour les amplitudes, et peut-étre méme encore plus, il faut faire attention a
I’influence de la fenétre d’analyse qui peut étre majeure dans ce cas [Harris, 1978]. Une
solution pour s’affranchir de ce probléme consiste a utiliser une version spéciale de la
fenétre d’analyse associée a un décalage circulaire de N/2 échantillons des valeurs
fenétrées du signal (N est supposé pair). La fenétre doit étre symétrique et de longueur
impaire N—1 avant I’ajout d’un échantillon a zéro en terme initial (on arrive ainsi a une
taille V). On peut montrer que cet ensemble de conditions garantit d’avoir une fenétre a
phase nulle dans le lobe principal du spectre, et donc ne perturbant pas 1’analyse de la
phase du signal au niveau du maximum d’amplitude détecté. Par ailleurs, cette
modification de la fenétre par rapport a la version classique initiale n’a quasiment aucun
effet sur la forme du spectre d’amplitude. On peut noter qu'un avantage de cette
méthode est en outre de fournir une estimation du parameétre de phase au centre de la
fenétre d’analyse (précisément a 1’échantillon d’indice /2 si I’origine est indicée a 0).
Dans le cas ou les paramétres d’amplitude et de fréquence varient légerement sur la
fenétre d’analyse, cette propriété est cohérente avec le fait que les valeurs estimées de
ces parametres sont des valeurs moyennes sur 1’ensemble de la fenétre d’analyse (et
donc des valeurs proches de celles prises au niveau du centre de la fenétre en cas
d’évolution de type linéaire ou plus généralement symétrique). Enfin, notons que le fait
que la fenétre soit a phase nulle sur I’ensemble de son lobe central permet de
s’affranchir de la phase d’interpolation entre les trois valeurs correspondant au pics
maximum et ses voisins, car la phase d’un cosinus fenétré de cette fagon sera constante
dans cette région. Une faible erreur d’estimation de la fréquence, inférieure a la moitié
de la largeur du lobe, ne faussera donc pas 1’estimation de la phase.
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Alternativement, une fois que les fréquences des sinusoides sont estimées (par exemple
avec les procédés d’interpolation/suréchantillonnage vus ci-dessus), on peut calculer
directement le spectre du signal fenétré pour chaque fréquence estimée a 1’aide d’une
transformée de Fourier discrete en un point :

'Zﬂﬂ

A R RELE
S.()==D s, me (1.9)
N n=0
L’amplitude estimée de la sinusoide correspondante est alors :
A=o3t) (1.10)
w(0)

Sa phase est donnée par 1’argument du spectre recalculé a la fréquence considérée (en
supposant la fenétre d’analyse a phase nulle) :

¢=2S.(f) (1.11)

Notons enfin que d’autres méthodes plus récentes ont été¢ proposées pour affiner la
mesure de la fréquence des sinusoides fournie par la premicre détection grossiere sur le
spectre TFD. L’une d’entre elles est la méthode appelée réassignement spectral [ Auger
& Flandrin, 1995] [Robel, 2002]. En plus du spectre du signal pondéré par la fenétre
d’analyse, cette méthode utilise le spectre du signal pondéré par la dérivée w'(n) de
cette fenétre, noté S, (m). La fréquence du maximum local est alors estimée par (Im(x)
dénote la partie imaginaire de x) :

. F . (S.m\F
f=m Im(—Sw(m)j2ﬂ (1.12)

Il est aussi possible d’améliorer la précision d’estimation de la fréquence du maximum
local en considérant la dérivée du signal au lieu de la dérivée de la fenétre d’analyse
[Desainte-Catherine & Marchand, 2000]. Cette méthode est appelée méthode de la
derivée. Dans le cas discret, qui nécessite une approximation discrete de la dérivée du
signal, I’estimateur de fréquence est :

~_F, LSl(m)
f= pm arcsm(zFe —S(m) j (1.13)

ou S'(m)est la composante d’indice m du spectre de la dérivée du signal.

Ces estimateurs, ainsi que ceux décrits dans d’autres études plus récentes, telle la
méthode trigonométrique proposée dans [Lagrange et al., 2005], sont comparés dans
[Marchand & Lagrange, 2006]. Cette étude montre que, pour une large part, nombre de
ces estimateurs sont équivalents d’un point de vue théorique, et qu’ils sont de plus tres
proches d’un point de vue expérimental.
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1.2.1.2. Analyse par synthése

Un autre type de méthode d’analyse, dite analyse-par-synthése, consiste a régler les
parametres du modele sinusoidal de fagon a ce qu’on minimise une certaine erreur entre
le signal et le modele. Les paramétres optimaux ainsi réglés correspondent aux
parametres estimés. On décrit ici plus particulierement cette méthode, bien qu’elle ne
soit pas aussi populaire que celles basées sur la TFD, car on utilisera dans nos études a
long terme aux chapitres suivants une variante de cette méthode adaptée a notre
probléme.

Le critére d’erreur entre le signal et le modele est généralement un critere des moindres
carrés moyens pondérés, qui s’exprime de la fagon suivante :

£= 2 w (n)[s(n) — §(n)]2 (1.14)

ou s(n) est le signal original, $(n) est le modeéle sinusoidal défini par (1.1), et w(n) est la

fenétre d’analyse de longueur N,". Les valeurs de cette fenétre viennent donc pondérer
la contribution des échantillons d’indice correspondants dans le calcul de D’erreur.
Comme I’analyse consiste a chercher les paramétres qui minimisent cette erreur, la
procédure d’estimation est dite « minimisation d’erreur moyenne au sens des moindres
carrés pondérés » (WMMSE pour weighted minimum mean square error; VOIr par
exemple [George & Smith, 1997] [Stylianou, 1996]).

Ce probleme de minimisation traité conjointement en fonction de I’ensemble des trois
parametres, amplitude, fréquence et phase, est un probléme non-linéaire difficile a
résoudre tel quel. La difficulté est en effet liée au fait que le modele est une fonction
non-linéaire des paramétres de fréquences et phases. Par contre, le probléme se simplifie
grandement si on connait les différentes fréquences des composantes. En effet, dans ce
cas, on peut linéariser 1’écriture du modele en fonction des amplitudes et des phases :

N =A. )
§(n)= a,cos(nw)—b,sin(nw,) avec {a, ; €03(,)

i=1

1.15
bz’ =4, Sin(¢i) ( )

Ce sont alors les nouveaux paramétres a; et b; qui sont estimés par une procédure des
. , 20 , . . . .

moindres carrés™ (décrite plus loin dans cette sous-section), et les amplitudes et phases

sont données par :

[ 2
A =ai+h, (1.16)

@, =—arctan(b, /a,)

Cette méthode peut donc étre combinée avec une des méthodes d’estimation des
fréquences vues précédemment. Cette simplification fait aussi que cette méthode est

' Pour des raisons de simplicité, on décrit la méthode pour une trame de signal donnée, en plagant
arbitrairement 1’origine de cette trame a zéro. Dans la pratique, on a une succession de trames de signal a
analyser, décalées d’un certain nombre d’échantillons, avec un possible recouvrement.

* On ne considére ici que les indices i a partir de 1. La composante continue a, peut étre estimée
directement par la moyenne (pondérée ou non par w(n)) du signal sur la fenétre d’analyse, ce qui
correspond bien d’ailleurs a une minimisation au sens des moindres carrés sur ce coefficient particulier.
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particulierement adaptée au cas des signaux harmoniques, lorsqu’on réalise au préalable
I’estimation de la fréquence fondamentale : dans ce cas les fréquences des composantes
sont les multiples de la fréquence fondamentale estimée (voir les Sections 1.4.1 et
1.4.2.3). C’est ce cas que nous allons considérer dans notre étude de modélisation a long
terme des signaux de parole, et c’est pourquoi, comme on 1’a déja mentionné, nous
utiliserons cette méthode d’analyse dans les Chapitres 3 et 4, avec quelques adaptations
liées aux particularités de notre étude. Dans notre étude, on aura donc @ = iy, mais on
garde la notation @ ci-dessous pour conserver la généralit¢ de la présentation : la
méthode reste valable sans 1’hypothése d’harmonicité, pourvu qu’on réalise au préalable
I’estimation des différentes fréquences @.

Pour présenter maintenant de fagon concise la procédure d’estimation des coefficients a;
et b; par minimisation des moindres carrés, nous adoptons les notations matricielles
suivantes :

e §=[s(0) s(1) ... s(N,—1)] est le vecteur (ligne) des échantillons du signal a analyser
correspondant a la fenétre d’analyse.

e w=[w(0) w(l) ... w(N,~1)] est le vecteur (ligne) des échantillons de la fenétre
d’analyse, et W est la matrice carrée N XN, diagonale dont les ¢éléments de la
diagonale sont les éléments de w.

o C;=[a; b;] est le vecteur (ligne) des coefficients du modele mis sous la forme (1.15)
correspondant a la composante harmonique d’indice i.

e C=[C; ... C; ... C]] estle vecteur (ligne) des coefficients du modele complet, c’est-a-
dire pour toutes les composantes.

® M, dénote la matrice de taille 2XN, qui contient les termes de la i-éme composante du
modele mis sous la forme (1.15), ces termes étant évalués aux indices d’échantillons
le long de la fenétre d’analyse, c’est-a-dire de 0 a N,—1 :

_{1 cos(@) cos(2w) - cos([Na—l]a)i)}

. . . (1.17)
0 sin(w) sin(2w,) -+ sin([N,-1]w)

e Enfin M dénote la matrice de taille 2/ XN, qui contient les termes de toutes les
composantes du modele mis sous la forme (1.15), ces termes étant évalués aux indices
d’échantillons le long de la fenétre d’analyse, c’est-a-dire de 0 a N,~1. En d’autres
termes, M est la concaténation en lignes des matrices M; pouri=1a/:

cos(®,) cos(2w,) -+ cos([N,—1]®,)]

0 sin(w) sin(2w,) --- sin([N,—-1]®))
pro| ! C0N@) cos2@) - cos(IN, -1 wL1s)

0 sin(w) sm(2w,) -+ sm([N,-1]w,)

cos(@,) cos(2w,) --- cos([N,-1]w,)

10 sin(@,) cos(2w,) -+ sin([N,-1]@,)
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Avec ces notations, le vecteur (ligne) des N, échantillons du modéle sur la fenétre
d’analyse est donné par :

S=CM (1.19)

et I’erreur quadratique moyenne pondérée peut étre reformulée par :

A 2
g:HW(S—s] (1.20)
On cherche donc le vecteur de coefficients qui minimise &, soit :
. T
C,, =arcg$}n{(CM—s)W(CM—s) } (1.21)

On suppose que le nombre de coefficients du modele est inférieur au nombre de points
de mesures, c’est-a-dire 2/<N,. Dans ce cas, le vecteur optimal de coefficients au sens
des moindres carrés pondérés est donné par :

C,, =SWM' (MWM")" (1.22)

Il s’agit d’un résultat classique en algebre lin€aire qu’on retrouve tout aussi
classiquement dans les domaines du traitement du signal, de la théorie de I’estimation et
des statistiques par exemple. Nous ne détaillerons donc pas ici les calculs qui peuvent
étre trouvés dans de nombreuses références [Levinson, 1947] [Wiener, 1949] [Papoulis,
1977] [Kay, 1993] [Golub & van Loan, 1983]. Notons juste que ce résultat est obtenu
en dérivant € par rapport a chaque coefficient du modele, puis en annulant le résultat de
cette dérivation.

En pratique, si le nombre de composantes est trés grand, ce calcul peut devenir assez
lourd. C’est pourquoi, a une époque ou la puissance de calcul des machines n’était pas
ce qu’elle est aujourd’hui, certains auteurs ont proposé d’effectuer un calcul des
parametres de fagon itérative composante par composante, plutot que le calcul global de
(1.22). Ainsi, dans la technique proposée par George et Smith [George & Smith, 1997],
on commence par estimer les coefficients pour la premiere composante par :

C,=SWM (MwM/)™ (1.23)

Ce qui correspond a minimiser :
A 2
g =w(s, -] (1.24)

ou §, désigne le modele réduit a la composante i (c’est-a-dire S, =C,M,). Puis on
retire du signal cette composante estimée avec :

R =8-S =8-CM, (1.25)
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Ensuite on réalise 1’estimation de la composante suivante sur ce signal résiduel, selon le
méme principe de minimisation de I’erreur quadratique entre cette nouvelle composante
et le signal résiduel :

2

£, = HW(S‘2 —Rll

(1.26)

et ainsi de suite pour I’ensemble des composantes. Ainsi pour tout i€[2, [], on itére
selon :

C=R_WM' (MwM)" (1.27)
R =R _51' =R_-CM, (1.28)

A la fin des itérations, on a donc bien les paramétres du modele estimés pour toutes les
composantes, et le signal modélisé est donné par :

. I I
$=>8=>CM, (1.29)

Dans la pratique, pour un nombre modéré de composantes, tel que c’est le cas pour les
signaux pseudo-harmoniques tels que la parole et les signaux de musique
monophonique (un seul instrument), les deux versions, globale et itérative, de
I’estimateur WMMSE donnent des résultats trés similaires. La deuxiéme version est un
peu sous-optimale par rapport a la premic¢re au sens ou elle fournit une erreur
quadratique globale (c’est-a-dire entre le signal et toutes les composantes considérées
ensemble) un peu supérieure a la premiere version. Cependant, elle apporte une
information fiable sur la valeur du spectre aux fréquences harmoniques pour un coit de
calcul inférieur, et dans nos études, nous avons utilisé cette méthode (encore une fois,
avec des réglages spécifiques que nous détaillerons dans la Section 3.3.1.2). La
Figure 1.5 illustre la comparaison entre les résultats de cette méthode et ceux obtenus
par une analyse du type transformée de Fourier discréte + peak-picking (voir
Section 1.2.1.1) pour le parametre de phase. Au-dela du simple tracé, les résultats sont
trés proches, et cette procédure fournit donc une estimation des parameétres trés précise
avec un colt de calcul trés bas.

Notons que d’apres les relations de Parseval, 1’erreur quadratique moyenne entre le
signal et le mod¢le sinusoidal définie ici dans le domaine temporel est égale a 1’erreur
quadratique moyenne dans le domaine spectral, c’est-a-dire entre les spectres de ces
signaux. Par conséquent, la minimisation de cette erreur peut étre réalisée dans le
domaine spectral : elle correspond alors aux méthodes d’ajustement spectral qui
consistent a trouver les paramétres qui « fittent » au mieux le spectre du modele sur
celui du signal. Toutefois, des critéres plus ou moins sensiblement différents peuvent
étre utilisés dans ce domaine spectral : par exemple on peut réaliser un ajustement au
sens des moindres carrés des modules du spectre seulement, sans tenir compte des
phases. Quoi qu’il en soit, il existe des liens théoriques et expérimentaux forts entre
I’approche temporelle et 1’approche spectrale de ce type d’analyse (y compris avec
I’approche du type TFD + peak-picking). C’est pourquoi, on ne détaillera pas plus cette
approche spectrale ici. Pour plus de détails, on peut se reporter par exemple a [Makhoul,
1975], [Griffin & Lim, 1988], et [McAulay & Quatieri, 1986].
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Figure 1.5 : Comparaison des résultats de mesure de la phase extraite par la méthode
d’analyse-par-synthése (MMSE) et TFD + peak-picking. L’analyse est réalisée ici en
déplagant la fenétre d’analyse échantillon par échantillon sur une section de parole
relativement longue (environ 1,5s). Le dépliement de phase est réalis¢ au fur et a
mesure. On a représenté les résultats pour les cinq premiéres harmoniques.

1.2.1.3. Limites fondamentales de ces méthodes

Comme on I’a déja mentionné, dans le modele sinusoidal avec hypothese de
stationnarité locale, les paramétres sont supposés localement constants. L utilisation de
ce modele nécessite donc une bonne résolution temporelle, c’est-a-dire que le nombre
d’échantillons N nécessaires a ’estimation spectrale a base de TFD doit étre le plus
faible possible pour que les parametres puissent étre raisonnablement considérés comme
constants sur la fenétre considérée. Parallélement, [’analyse spectrale de sons
comprenant potentiellement un grand nombre de composantes implique une bonne
résolution fréquentielle, ¢’est-a-dire un grand nombre de points pour décrire le spectre
discret. Le nombre d’échantillons temporel N étant égal au nombre d’échantillons
spectraux (multiplié par deux si on ne considére que les fréquences positives, et sans
zero-padding), N doit donc étre grand. On voit donc ainsi naitre une limite classique de
ces méthodes opposant les contraintes en résolution temporelle et résolution spectrale,
et nécessitant toujours un compromis entre ces deux contraintes’’. Comme on 1’a déja
mentionné précédemment, en pratique, une fenétre de quelques dizaines de
millisecondes est le plus souvent utilisée pour les signaux audio et la parole.

Pour pallier ces limites, une alternative possible consiste a considérer un modele non-
stationnaire ou les parameétres des sinusoides varient dans 1’intervalle considéré. Dans la
section suivante, on donne un bref aper¢u des méthodes d’analyse dans le cadre non-
stationnaire.

! Méme si on ne passe pas directement par la TFD pour les estimations des amplitudes et phases dans la
méthode présentée a la Section 1.2.1.2, on a le méme souci de résolution temporelle/spectrale pour
construire les estimateurs de fréquence utilisés pour 1’estimation des amplitudes et phases.
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1.2.2. Méthodes d’analyse prenant en compte la non
stationnarité a I’échelle locale

On a vu a la Section 1.1.4.1 qu’en pratique, les signaux sonores évoluent plus ou moins
régulierement au cours du temps. L hypothese de stationnarité locale est donc en toute
rigueur abusive et en tout cas mal adaptée au cas ou les variations temporelles des
caractéristiques des signaux sont significatives (par rapport aux variations de la fonction
d’onde). Dans ce cas, on peut chercher a raffiner les méthodes d’analyse pour prendre
en compte cette non-stationnarité. Dans cette section on présente rapidement quelques
méthodes d’analyse faisant 1’hypothése relativement réaliste (sur des fenétres
suffisamment courtes) que les paramétres du signal évoluent selon un modele simple sur
la fenétre d’analyse : les fréquences évoluent linéairement et les amplitudes évoluent
selon une loi exponentielle (c’est-a-dire linéairement sur une échelle logarithmique). En
gardant les notations des sections précédentes et en notant respectivement 9, et J; les
facteurs de modulation de fréquence et d’amplitude®, supposés constants sur la fenétre
d’analyse, on a avec ce mode¢le :

§(n) =Y 4, (n)cos] g, (n)]

o,n
0, (n) =0, (O) tnw, + i (1.30)

5,
n

A.(n) = A4,(0)10

Il s’agit donc d’un cas particulier des €équations non-stationnaires générales de la
Section 1.1.4.3. Nous ne faisons ci-dessous qu’une présentation bréve des méthodes
d’analyse associées, car dans notre série d’études aux chapitres suivants nous
n’utiliserons pas de telles méthodes d’analyse purement non-stationnaire, mais plutot
une adaptation de la méthode stationnaire de la Section 1.2.1.2.

1.2.2.1. Méthode d’analyse de Marques et Almeida

D’une fagon générale, il n’est pas possible de calculer analytiquement la transformée de
Fourier a court terme d’une sinusoide dont la fréquence varie linéairement, pour
n’importe quel type de fenétre de pondération (en tout cas, pas pour les fenétres usuelles
en analyse spectrale, telles que les fenétres de Hamming, Hanning, triangulaire, etc. ...).
Il n’est donc pas possible de généraliser directement les résultats de I’analyse
stationnaire au cas non-stationnaire. Cette observation a une exception : le calcul donne
un résultat analytique lorsque la fenétre de pondération est une fenétre gaussienne™.
Dans [Marques & Almeida, 1986], il est proposé d’utiliser cette propriété, et les auteurs
montrent qu’il existe une relation entre le facteur de modulation J, et le lobe principal
du spectre du signal. En effet, comme on 1’a déja mentionné a la Section 1.2.1.1, le lobe

2 Ces facteurs sont définis en réalité pour chaque composante i. Lorsque ce n’est pas nécessaire, on omet
par la suite I’indice i pour simplifier la présentation.

3 Ce résultat repose sur le fait que la transformée de Fourier d’une fenétre gaussienne en temps est une
fenétre gaussienne en fréquence.
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principal du spectre d’amplitude d’une sinusoide pondérée par une fenétre gaussienne
de variance o° est une parabole sur une échelle log :

S, (0) = 0w’ + fo+y (1.31)

L’estimation de la fréquence et du facteur de modulation est donc réalisée a partir de
celle des parametres de la parabole. On a alors :

1 |-o0?
2

|8, =+
20

-1 (1.32)

h=—" (1.33)
o

Le signe de 0, est donné par la concavité ou la convexité du spectre de phase autour de
la fréquence estimée. Apres avoir estimé ces parameétres non stationnaires de fréquence
et de facteur de modulation, les auteurs de [Marques & Almeida, 1986] fournissent les
équations permettant de calculer les paramétres d’amplitude et de phase correspondants.
Malheureusement, la fenétre gaussienne n’est pas une fenétre performante du point de
vue de ses propriétés spectrales (moins bonne résolution que les fenétres de Hamming
ou Hanning par exemple), ce qui limite I’intérét de cette méthode pour I’analyse de sons
comportant un grand nombre de composantes.

1.2.2.2. Méthode d’analyse de Masri

L’utilisation de la transformée de Fourier a court terme sur des signaux non-
stationnaires, associée a un peak-picking (comme vu a la Section 1.2.1.1) permet
d’obtenir des valeurs de parameétres de type stationnaire, amplitudes et fréquences qui
sont les moyennes de ces parameétres sur la fenétre d’analyse. La TFCT semble ainsi
moyenner les non-stationnarités du signal. Pourtant, cette transformée est inversible et
la transformée inverse reconstruit parfaitement le signal non-stationnaire. Les non-
stationnarités sont donc «cachées quelque part» dans le spectre résultant de la
transformée : elles résident dans les distorsions fines du spectre par rapport au méme
spectre obtenu sur un signal stationnaire ayant des valeurs de parametres égales aux
moyennes des valeurs non-stationnaires.

Basé sur cette observation, Masri propose dans [Masri, 1996] de caractériser
empiriquement les relations entre les modulations de fréquence et d’amplitude du
modele (1.30) et les déformations du spectre correspondantes pour pouvoir ensuite
estimer les facteurs de modulation a partir de mesures spectrales. En particulier, il est
montré que le spectre de phase est particuliérement sensible aux modulations. On a vu a
la Section 1.2.1.1 que lorsqu’on utilise une fenétre de type périodique avec décalage
pour fenétrer le signal (un fenétrage dit « a phase nulle »), le spectre de phase est
constant dans la région correspondant au lobe principal. Une modulation d’amplitude
linéaire en échelle log introduit une distorsion antisymétrique du spectre de phase,
centrée sur 1’indice correspondant au maximum local du spectre d’amplitude (indice le
plus proche de la fréquence de la composante sinusoidale analysée). De plus,
I’orientation (pente positive ou négative) de la distorsion est reliée au signe de la
modulation. L’effet de la modulation sur le spectre d’amplitude est généralement plus
limit¢. De méme, une modulation de fréquence lin€aire introduit une distorsion
symétrique du spectre de phase, toujours centrée sur l’indice du pic local, et
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I’orientation (incurvation positive ou négative) de la distorsion dépend également du
signe de la modulation. Masri propose alors une série d’abaques permettant de relier les
valeurs des facteurs de modulation (d’amplitude et de fréquence) aux approximations
des dérivées premicres et secondes du spectre de phase en 1’indice m de maximum local.
Ces dérivées sont calculées a partir de la valeur du spectre de phase en cet indice m et en
les deux indices voisins m—1 et m+1. Ces valeurs peuvent ensuite étre utilisées pour
réestimer la valeur de la phase correspondant a la composante modulée (au centre de la
fenétre d’analyse) par simple moyennage24.

1.2.2.3. Autres méthodes

Les modulations de fréquence et d’amplitude modifient par ailleurs le spectre
d’amplitude, méme si c’est généralement de fagon moins spectaculaire que pour le
spectre de phase. Dans [Master & Liu, 2003], les auteurs proposent ainsi de modéliser le
comportement de la largeur du lobe principal d’une composante sinusoidale dans le
domaine spectral en fonction du facteur de modulation de fréquence J, Ce modéle est
basé sur des intégrales de Fresnel et délivre un estimateur du facteur de modulation qui
n’est valable que pour des grandes valeurs de ce parametre. Alternativement, pour des
petites valeurs de J,, Master et Liu proposent d’utiliser un estimateur basé a la fois sur
une approximation du signal par une série de Taylor et sur une mesure du degré de
courbure du spectre de phase au niveau du lobe principal (en utilisant une fenétre
symétrique a phase nulle, cf Section 1.2.1.1), rappelant ainsi le principe de 1’estimateur
de Masri décrit a la section précédente. Notons que ces auteurs étudient aussi la
transition entre les deux domaines de valeurs de .

Dans [Rébel, 2002], il est proposé d’utiliser la technique de réassignement spectral pour
estimer la variation linéaire de fréquence. Par rapport a la méthode basée sur la fenétre
gaussienne de [Marques & Almeida, 1986], dans cette méthode de réassignement on
peut employer différentes fenétres de pondération. Comme nous 1’avons déja
mentionné, le calcul de la fréquence réassignée du maximum local exige le spectre du
signal fenétré, ainsi que le spectre du signal fenétré par la dérivée de la fenétre. Dans
cette extension de la méthode au cas non-stationnaire, 1’estimation de o, nécessite en
plus le spectre du signal fenétré par la dérivée seconde de la fenétre [Robel, 2002].

On peut encore citer 1’é¢tude de [Lagrange et al., 2002] dans laquelle les auteurs
reprennent et étendent le principe des estimateurs de Masri basés sur la déformation du
spectre de phase par les facteurs de modulation. Dans cette étude, les auteurs proposent
de plus plusieurs techniques, le réassignement temporel et la modulation de spectre,
pour corriger 1’estimation des parameétres sinusoidaux corrompue par les modulations de
fréquence et d’amplitude.

Enfin, d’autres méthodes utilisant des transformées temps/fréquence ou des méthodes
de minimisation au sens des moindres carrés existent dans le cas non-stationnaire
[Nieuwenhuijse et al., 1998] [Boyer & Abed-Meraim, 2002]. Ces méthodes MMSE
peuvent é&tre vues comme des généralisations de la méthode présentée a la
Section 1.2.1.2, en remplacant le modéle stationnaire par le modele non-stationnaire

24 . . . oqe ’ . r
Notons que comme dans le cas stationnaire, on peut aussi utiliser une valeur de fréquence estimée
corrigée par une méthode de raffinement a la place de I’indice « grossier » m.
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dont on cherche a extraire les parameétres. On peut d’ailleurs dans ce cadre de méthodes
complexifier le modele par rapport a I’équation (1.30). Par exemple, on peut chercher a
modéliser les transitoires par des sinusoides amorties et une analyse basée sur un critere
MMSE permet d’extraire les parameétres de 1’enveloppe temporelle de ces sinusoides en
plus des parametres usuels de fréquence et d’amplitude. Ces méthodes sont souvent
complexes et coliteuse en calculs et peuvent étre basées sur le principe d’analyse-par-
synthése : on teste une succession de valeurs parametres candidates et on retient celles
qui ajustent le mieux le modele aux valeurs du signal au sens du critére choisi (par
exemple MMSE).

1.3. Synthése du signal

Dans cette section, on présente les principales approches développées pour la partie
synthése du processus d’analyse-synthése basé sur la modélisation sinusoidale. Comme
on I’a déja vu a la Section 1.1.4.4, les différentes méthodes de synthése peuvent étre
regroupées en deux grandes classes, la synthése par overlap-add et la synthése par
interpolation. On présente a présent plus en détail ces méthodes dans cet ordre.

1.3.1. Synthése par Overlap-Add

La technique de synthese additive avec chevauchement ou recouvrement des trames de
signal, appelée Overlap-Add, a été décrite en détail dans plusieurs articles, notamment
dans les travaux de George et Smith [George & Smith, 1997]. Comme déja mentionné a
la Section 1.1.4.4, elle consiste a générer le signal a partir des parameétres stationnaires
du modele sinusoidal sur des fenétres de synthése successives qui se recouvrent en
partie. Ensuite, il faut assurer la continuité du signal par une pondération adéquate des
parties recouvrantes. En effet, les paramétres extraits sur chaque fenétre d’analyse
servent a la resynthése du signal sur chaque fenétre de synthése correspondante. Comme
ces parametres sont ceux d’un modele qui approxime plus ou moins bien le signal, les
segments de signaux resynthétisés ne sont en général pas identiques aux segments
originaux (sans compter le fait que ces parameétres peuvent €tre modifiés volontairement
entre 1’analyse et la synthése si on veut transformer le signal). Par conséquent, la
continuité exacte du signal entre deux fenétres de synthése n’est pas forcément assurée.
Si on concaténe directement les fenétres de synthése les unes a la suite des autres, les
discontinuités engendrent généralement des artefacts trés génants sonnant comme des
«clics ». Le role de la pondération est donc de lisser ces transitions inter-trames. On
utilise pour cela des fenétres de pondération avec croissance et décroissance réguliéres
sur les bords de la fenétre.

Plus formellement et avec les notations habituelles, dans ce type de méthode chaque
trame de synthése (indicée par k) est donnée par” :

Iy
§%(n) = Z A, cos(@ n+¢,,) (1.34)

i=1

» Dans [George & Smith, 1997], les auteurs raffinent ce modéle en traitant séparément 1’enveloppe
temporelle globale du signal comme un parameétre multiplicatif supplémentaire, interpolé en chaque
indice temporel 7.
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Le signal complet est donné par la sommation pondérée de ces trames :

s(n) = iws(n—st)L@k(n—st) (1.35)

k=—oc0

Pour assurer la régularité de la transition inter-trames et en particulier la conservation
correcte de 1’enveloppe du signal, la fenétre doit satisfaire la condition selon laquelle la
somme de tous les coefficients correspondants aux différentes fenétres se chevauchant
doit étre égale a 1 :

iws(n—st)zl (1.36)

fr=—c0

Plusieurs types de fenétre de pondération sont bien sir possibles. En pratique
I’utilisation de fenétres telles que la fenétre de Hanning est en adéquation avec le
processus d’analyse et permet une reproduction fidéle du signal (voir la Figure 1.6).

Plusieurs remarques peuvent venir compléter ce tableau. D’abord, en ce qui concerne la
méthode employée pour la synthése proprement dite du signal sur chaque fenétre avant
pondération, on peut noter qu’on peut employer directement une somme d’oscillateurs
dans le domaine temporel, ou bien on peut réaliser une syntheése efficace par
transformée de Fourier rapide (FFT) inverse [Freed et al., 1993]. Une discussion
détaillée autour des algorithmes optimaux pour la synthése du signal dépasse le cadre de
travail de ce manuscrit.

Ensuite, I’analyse-synthése par overlap-add a été¢ présentée jusqu’ici dans le contexte
stationnaire : c’est-a-dire qu’on rappelle que le signal est supposé stationnaire sur la
fenétre d’analyse (et implicitement sur celle de synthése). C’est la juxtaposition des
fenétres qui permet de retrouver la non-stationnarité du signal. On peut noter que cette
méthode peut étre appliquée sur une version non-stationnaire du modele sinusoidal :
pour chaque fenétre, on peut réaliser la synthése des composantes avec des équations
non-stationnaires semblables par exemple a 1’équation (1.2) si les paramétres non-
stationnaires correspondant ont été analysés, puis faire intervenir la pondération avec
recouvrement entre les fenétres successives de la méme fagcon que dans le cas du modéele
stationnaire ci-dessus. On cherche donc dans ce cas a caractériser et restituer 1’évolution
du signal a I’intérieur méme des fenétres d’analyse et de synthése avant de réaliser la
phase d’overlap-add, méme si la taille de ces fenétres est relativement petite (on
rappelle qu’il s’agit de quelques dizaines de millisecondes).

—_

Amplitude

Temps

Figure 1.6 : Illustration du recouvrement des trames de synthése avec une fenétre de
Hanning (figure réalisée d’apres [Marchand, 2000]).
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1.3.2. Synthése par interpolation

Dans cette section on décrit de fagon plus précise les techniques mises en ceuvre dans la
synthése par interpolation. On décrit d’abord le suivi de partiels®®, puis les différents
modeles utilisés dans la littérature pour réaliser I’interpolation des parameétres
proprement dite.

1.3.2.1. Principe du suivi de partiels

Comme déja brievement mentionné a la Section 1.1.4.4, une fois que les sinusoides ont
été détectées et leurs parametres estimés pour chaque trame d’analyse, il est nécessaire
avant de réaliser I'interpolation de leurs valeurs d’une trame de synthése a I’autre,
d’appairer d’abord les jeux de parameétres correspondants de facon cohérente. En effet,
en toute généralité, le nombre de ces jeux de parameétres peut varier d’'une trame a
I’autre, du fait de 1’évolution du signal. Certaines composantes sinusoidales peuvent
apparaitre dans la nouvelle trame alors que d’autres de la trame précédente ont disparu,
et inversement. De plus, les valeurs des fréquences (et amplitudes) varient au cours du
temps. Certaines trajectoires de parameétres au cours du temps peuvent étre relativement
« lisibles » car régulieres alors que d’autres sont plus « tumultueuses ». Pour permettre
I’interpolation inter-trames, il est donc nécessaire d’effectuer ce qu’on appelle un suivi
des trajectoires des paramétres le long des différentes trames : le suivi de partiels
(partial-tracking). Son role est plus formellement de déterminer a quelle sinusoide de la
trame k+1 correspond la sinusoide d’indice i dans la trame courante k.

La plupart des méthodes de suivi de partiels se basent sur la proximité des fréquences
des composantes de trames adjacentes. Les principaux travaux faisant référence dans ce
domaine sont ceux de McAulay et Quatieri d’une part [McAulay & Quatieri, 1986] et
ceux de Serra et Smith d’autre part [Smith & Serra, 1987] [Serra & Smith, 1990]. On
donne ici uniquement les grandes lignes des techniques possibles, et on se reportera a
ces références pour plus de détails. En général, on associe a la sinusoide 7 dans la trame
k de fréquence @y la sinusoide j dans la trame k+1 de fréquence @ x+1, la plus proche de
;. C’est le principe de base de 1’appariement. Cette recherche peut étre effectuée en
plusieurs passes. Elle peut aussi étre effectuée en mode forward, c’est-a-dire de la trame
k vers la trame k+1, mais aussi en mode backward, ¢’est-a-dire de la trame k+1 vers la
trame k, ou en combinant les deux. Si une composante de la trame k ne trouve pas de
successeur dans la trame k+1, le partiel auquel il appartient est déclaré « mort » et se
termine donc a la trame k. Pour assurer la continuité du signal, on « éteint »
progressivement cette composante en faisant tendre progressivement son amplitude vers
z¢éro en conservant sa fréquence constante. Parallélement, si un pic de la trame k+1 n’est
pas li¢ a un pic de la trame £, un partiel « nait ». Pour assurer la continuité du signal,
I’amplitude de ce partiel est cette fois progressivement augmentée a partir de zéro. Un
résumé graphique du suivi de partiels ainsi réalisé est donné a la Figure 1.7.

*% Notons que bien qu’on présente cette étape dans la partie synthése, on pourrait plutdt penser que le
suivi de partiel est du ressort de ’analyse du signal. On a fait ce choix uniquement parce que cette tache
est nécessaire pour les méthodes de synthése par interpolation, mais pas pour la synthése par
recouvrement pour laquelle la «jonction » des composantes est réalisée « globalement» par la
pondération. Il n’est donc pas surprenant de retrouver ce suivi de partiels dans la partie dédi¢e a la
synthése par interpolation.
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Figure 1.7 : Résultat d’un algorithme typique de suivi de partiels (d’aprés [McAulay &
Quatieri, 1986]).

D’autres approches ont été proposées depuis les travaux de [McAulay & Quatieri, 1986]
et [Smith & Serra, 1987] pour améliorer cette technique. Par exemple, une méthode
récente proposée dans [Lagrange, 2004] consiste a utiliser la prédiction linéaire pour
prédire le suivi de partiels. Lagrange introduit un critére additionnel qui permet de
s’assurer que le prolongement possible pour un partiel donné n’engendre pas de hautes
fréquences dans les vecteurs de fréquence et d’amplitude du partiel. Grace a cette
modélisation autorégressive plus fine, de nombreux pics de bruit peuvent étre éliminés.

Notons pour finir que le suivi de partiels se simplifie énormément dans le cas ou on fait
I’hypothése d’harmonicité puisque, dans ce cas, il se résume généralement a assurer la
continuité entre les harmoniques de méme rang (voir Section 1.4.1).

1.3.2.2. Interpolation des paramétres

Une fois que le suivi de partiels a été réalisé, il faut réaliser I’interpolation proprement
dite, c’est-a-dire trouver une fonction de passage d’une valeur de paramétre a une autre
assurant certaines propriétés de continuité. On décrit rapidement I’interpolation des
parametres d’amplitude avant de s’intéresser au cas plus délicat de 1’interpolation des
phases et des fréquences.

1.3.2.2.1. Interpolation des amplitudes
L’idée de base retenue par McAulay et Quatieri [McAulay & Quatieri, 1986] ou Smith

et Serra [Smith & Serra, 1987] pour I’amplitude est une simple interpolation linéaire
entre les trames k et k+1 :

. A, —A
A(n)= 4, +%n (1.37)

ou N est le nombre d’échantillons entre les centres des trames k et k+1. Malgré sa
simplicité, ce choix donne de bons résultats et I’emploi de ce modele s’est généralisé en
synthése audio. On peut remarquer que cette interpolation linéaire peut €tre réalisée sur
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les amplitudes prises sur une échelle elle-méme linéaire, ou avec les amplitudes prises
sur une échelle logarithmique. Elle correspond dans ce deuxiéme cas a une interpolation
exponentielle sur les amplitudes linéaires, ce qui est relativement bien adapté a la
dynamique des signaux audio (voir le mod¢le de la Section 1.2.2).

1.3.2.2.2. Interpolation des phases par le modeéle de McAulay &
Quatieri

L’interpolation des phases est un probleme plus délicat que celui de 1’interpolation des
amplitudes. En effet, les paramétres de phases sont directement reli€és aux parameétres de
fréquence puisque les fréquences, en tant que fonction du temps, sont les dérivées des
phases, elles-mémes prises en tant que fonction du temps (voir Section 1.1.4.3). On a
alors le choix entre plusieurs alternatives pour I’interpolation de la phase : soit on tient
compte a la fois des mesures des phases et des fréquences, soit on ne tient compte que
des unes ou des autres. Ces différents cas sont développés par la suite. Dans cette sous-
section, on se place dans le premier cas, et on décrit le modele le plus fameux réalisant
ces conditions, qui est certainement celui proposé¢ par McAulay et Quatieri dans
[McAulay & Quatieri, 1986].

Le principe de base de la méthode de McAulay et Quatieri repose sur le fait qu’on
possede quatre contraintes pour réaliser 1’interpolation d’une trajectoire de phase d’une
trame k a la suivante (pour chaque partiel 7) : ces quatre contraintes sont les deux
mesures de fréquence @ et @+, et les deux mesures de phase27 Gk et Qril,
correspondant aux trames k et k+1. On choisit par conséquent un modeéle de phase ayant
quatre degrés de liberté a ajuster aux mesures. Ce modele est un polyndme d’ordre trois
(avec donc quatre coefficients) :

G(m) =@, +a,n+on’+pn (1.38)

Les deux premiers coefficients du polyndme sont donnés directement par les deux
premiéres contraintes® :

@1(0) =@
s 1.39

ao,(n)|  _ o, (1.39)
dn n=0 ,

Les deux autres contraintes de continuité des parametres du modele sont :

P.(N)=@, ., +272M

do, 1.40
#in) = ;1 ( :
dn n=N ’

7 Les paramétres de phase sont ici les valeurs des phases absolues (voir Section 1.1.4.3) aux points de
jonction des trames. Ces mesures sont fournies modulo 27 par la méthode d’analyse.

* On conserve abusivement les notations discrétes pour les expressions des dérivées pour simplifier la
présentation et garder son homogénéité. Dans [McAulay & Quatieri, 1986], les développements
mathématiques sont présentés dans un cadre formaliste continu.
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M est un facteur de « dépliement de phase » prenant en compte le fait que les mesures
de phase sont fournies a 27 prés par le processus d’analyse alors que la phase absolue
est en réalité incrémentée par sommation de la fréquence correspondante entre les deux
instants de mesure. M est réglé dans [McAulay & Quatieri, 1986] selon un critére de
minimisation de la dérivée seconde de la courbe de phase entre les deux instants de
mesure considérés. Ce critére donne (e[.] désigne la partie entiére) :

1 N
M = e|:_[(¢i,k — @)@, + wf,kﬂ)_ﬂ (1.41)
Y4 2

On peut alors montrer que les contraintes conduisent a déterminer les parametres du
polynome selon :

| | 3/N* —1/N|Psn =P~ @ N+272M (1.42)
B —2/N° /N’ W 11— O .
1.3.2.2.3. Autres modeéles prenant en compte phases et fréquences

D’autres modeles d’interpolation ont été proposés qui prennent en compte a la fois les
mesures de phase et de fréquence. Dans [Ding & Qian, 1997] un modéle polynomial
quadratique est proposé pour interpoler la trajectoire de phase entre les points de
mesure. Le critére d’ajustement de ce modele est un critére des moindres carrés portant
a la fois sur les mesures de phase et les mesures de fréquence, avec un facteur de
pondération entre ces deux contraintes. C’est pourquoi ce modele s’apparente a une
interpolation de type spline [Unser et al., 1993] [Cohen et al., 2001]. Les auteurs de
[Ding & Qian, 1997] affirment que ce modele permet de résoudre certains artefacts du
modele de [McAulay & Quatieri, 1986], notamment en assurant un meilleur lissage des
trajectoires de fréquence.

Dans la méme optique, dans [Girin et al., 2003], le polyndome décrivant la phase entre
deux instants de mesure est élevé a l’ordre cing, pour prendre en compte deux
contraintes supplémentaires intégrant les mesures des dérivées de fréquence O aux
jonctions de trame :

wi,k

¢ (n)=@,, +w,n+ n’ +an’ + pnt +m’ (1.43)

On se rapproche ainsi de I’esprit du modele de la Section 1.2.2 afin de mieux tenir
compte des non-stationnarités du signal extraites a la phase d’analyse. Les paramétres
du polynome sont calculés en fonction des valeurs mesurées selon une démarche
similaire a celle de la méthode de McAulay et Quatieri. Le facteur de dépliement
devient alors :

1 N N?
M=e > (@ — ¢i,k+1) + (a)i,k +@,.,)—+ (50)1',/( - 5(‘)1‘,k+1) (1.44)
T 2 40
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Les paramétres @, S, ¥ de (1.42) sont donnés par [Girin et al., 2003] :

ow,,
=+ 27aM

. —@ . —Nw, —N?
o] [ 108N —4/N* 1N ]| P =P =V
p|=|-15/N* 7/N° -1/N*| @, -o,-Now, (1.45)

1

5 4 3
y 6/N°  =3/N* UCN) | 5w, -0,

1

1.3.2.2.4. Interpolation linéaire des phases ou des fréquences

Pour compléter cet éventail de méthodes d’interpolation, on peut citer I’interpolation
linéaire de la phase. Réaliser une telle interpolation revient a considérer la fréquence
comme constante sur la fenétre de synthése et on revient ainsi a un modele
intrins€quement stationnaire sur la fenétre de synthése. Cependant, comme on veut
conserver la continuité des phases mesurées pour conserver la continuité exacte du
signal entre les points de jonction de trames consécutives, on appliquera 1’équation
suivante a partir des mesures de phase uniquement, sans considérer les mesures de
fréquence (ou M est le facteur de dépliement de phase défini précédemment) :

¢i,k+1 B ¢i,k +272M n
N

Ce modele ne tient donc pas compte des mesures de fréquence (en dehors de leur
utilisation dans le facteur de dépliement bien siir) et rien ne permet d’assurer que la
pente de ce modele (c'est-a-dire la fréquence correspondante) corresponde exactement
aux valeurs de fréquence mesurées”, méme si dans la pratique, les valeurs sont
généralement assez proches.

P(M) =@, + (1.46)

Alternativement, on peut reconstruire une trajectoire de phase continue uniquement a
partir des fréquences mesurées, en appliquant un modéle linéaire sur les fréquences
mesurées :

a)i,k+l — @,

@, (n)=a,, + Tn et @.(n) = @.(0)+ Z &,(m) (1.47)
m=1

Dans ce cas, bien que la continuité de phase soit assurée, les valeurs des phases aux
jonctions des trames ne correspondent pas forcément aux valeurs mesurées. On peut
donc avoir un déphasage significatif (relativement stable ou bien évoluant selon la
précision des erreurs de mesure de fréquence) entre le signal original et le signal
resynthétisé. Comme ce déphasage n’a généralement que peu d’incidence sur la qualité
du signal synthétisé, ce modele a été utilisé dans bon nombre de travaux, dont les
travaux pionniers de Serra et Smith qui seront plus largement abordés a la
Section 1.4.2.2 [Serra, 1987] [Serra & Smith, 1990]. Une discussion plus approfondie
sur I’influence du respect de la phase sur la qualité du signal de parole et de musique est
menée a la Section 4.1.2.

29 . N C o, . . . P N .

Ce point s’oppose au modéle linéaire de la Section 1.3.1, qui considére a la fois les phases et les
fréquences mesurées, mais qui inversement n’assure pas la continuité exacte des phases a la jonction des
trames, d’ou la nécessité de 1’Overlap-Add.

43



1.4. Variantes et raffinements du modeéle sinusoidal

Dans cette section, nous présentons une série de variantes et de raffinements qui ont été
proposés dans la littérature afin de simplifier ou d’améliorer, selon les cas, le modele
sinusoidal. Le but est de permettre a ce modele de mieux « coller » aux différents types
de signaux audio et d’améliorer ainsi sensiblement la qualité des signaux modélisés.

1.4.1. Modéle sinusoidal harmonique

Jusqu’ici, on a présenté le modele sinusoidal sous sa forme générale dans le cas d’un
signal non nécessairement harmonique. Dans le cas d’un signal périodique ou pseudo-
périodique (voir la note de bas de page 10), 1’analyse-synthese sinusoidale peut étre
grandement simplifiée [McAulay & Quatieri, 1986] [Stylianou, 1996] [George & Smith,
1997] [Oudot, 1998]. En effet, dans ce cas, on ne considére que les sinusoides
positionnées aux multiples de la fréquence fondamentale @y : la sinusoide dont la
fréquence est la plus proche de iay est considérée comme 1’harmonique de rang i. On
« élimine » de fait toutes les sinusoides autres que les harmoniques’, et donc on peut
généralement significativement réduire le nombre de paramétres du modele sinusoidal
par rapport a une version sans contrainte d’harmonicité. Dans ce cas, le signal est donc
modélisé comme suit (les équations sont données respectivement en version stationnaire
et non-stationnaire) :

§(n) = i A cos[imyn+ . (0)] (1.48)
ou bien
=Y Amycoslp )] avee g,(n)=g,0)+ 3 i, (m) (1.49)

La validité de ce modele peut étre facilement confirmée sur de nombreux types de sons
naturels, notamment ceux ou une seule source est active. Par exemple, la parole dans les
régions voisées est quasi-périodique et se préte bien a cette modélisation (voir la Figure
1.1 : la nature quasi-périodique du segment de parole voisée représenté est claire dans la
forme d’onde du signal et dans la structure du spectre correspondant). Il en est de méme
pour de nombreux instruments de musique de part leur nature fondamentalement
vibratoire.

Dans le cas ou on utilise le modele sinusoidal harmonique a la place du modéle
sinusoidal général, on peut donc simplifier ou du moins adapter la phase d’analyse des
parametres. Ainsi, si on utilise une méthode d’analyse basée sur la TFD (voir
Section 1.2.1.1), on peut restreindre la zone de recherche des pics aux zones
environnant les multiples de la fréquence fondamentale. Bien entendu, cela nécessite

% Les autres pics du spectre sont alors considérés comme des artefacts de la méthode d’analyse ou bien
comme des pics de bruit. Dans ce dernier cas, on peut associer au modéle sinusoidal ou harmonique un
modele de bruit (voir la Section 1.4.2 ; le probléme du « tri » entre pics de sinusoides et pics de bruit est
briévement présenté dans cette section).
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d’abord une estimation de cette fréquence fondamentale®', ¢’est pourquoi ce modéle
harmonique est généralement utilis¢é en tandem avec un estimateur de fréquence
fondamentale. On peut alors aussi utiliser une version simplifiée de la méthode
d’analyse par la synthése de la Section 1.2.1.2, ou les fréquences sont imposées aux
multiples de la fréquence fondamentale. Dans notre série d’études qui seront présentées
dans les chapitres suivants, nous utilisons un tel procédé d’analyse.

Un point important émergeant lors de I’utilisation d’un mod¢le harmonique est la
simplification du probléme du suivi de partiels (voir Section 1.3.2.1) entre trames
consécutives faisant partie d’une portion de signal considérée comme continiiment
pseudo-périodique. En effet, le suivi de partiels se réduit alors simplement a relier les
harmoniques de méme rang. Comme la fréquence fondamentale évolue au cours du
temps, le nombre d’harmoniques n’est pas nécessairement constant, tout comme le
nombre de composantes dans le cas général du modéele sinusoidal. Mais ici le probleme
est localisé aux harmoniques en limite de la fréquence de Nyquist, et pour pallier ce
probléme, on a recours a nouveau a la possibilit¢ de faire naitre et mourir les
harmoniques en question (en faisant tendre ou démarrer leur amplitude a zéro avec une
fréquence constante pendant cette phase transitoire). A la jonction entre une portion
pseudo-périodique de signal et une portion plus complexe (non harmonique), on
retourne vers les techniques générales de gestion des transitions (par suivi de partiels et
interpolation ou par overlap-add par exemple).

1.4.2. Modeéle sinusoidal + bruit

1.4.2.1. Principe et intérét

Définir un son par une somme limitée de sinusoides dont les amplitudes et les
fréquences varient lentement dans le temps implique une certaine restriction sur la
catégorie de sons a considérer. En effet, la présence de bruits (comme les sons fricatifs
de la parole et les composantes « soufflées » des instruments de musique a vent par
exemple) ou de transitoires (comme les consonnes plosives par exemple) perturbe

3! Le probléme de ’estimation du pitch est un probléme fondamental en traitement de parole du fait de
I’importance de cette information dans nombre de systémes de traitement de parole, que ce soit en
analyse, codage, ou synthése pour ne citer qu’eux. C’est pourquoi ce probléme a été I’objet de trés
nombreuses études en traitement de la parole, depuis environ 40 ans. On ne présentera pas dans ce
document I’ensemble des méthodes proposées dans la littérature, car certaines d’entres elles peuvent étre
vues comme des cas particuliers des méthodes d’analyse des paramétres de fréquences du modele
sinusoidal vues a la Section 1.2. Ainsi, par exemple, on vient de mentionner que les méthodes de type
peak-picking peuvent bénéficier de I’estimation de la fréquence fondamentale dans le cas de signaux
harmoniques, mais inversement le peak-picking appliqué au premier lobe significatif d’un spectre peut
servir de base a I’estimation de la fréquence fondamentale. On peut méme chercher a mettre en
correspondance un modele de spectre harmonique complet avec le spectre du signal pour déterminer le
fondamental. Une autre famille de méthodes trés répandues d’algorithme d’estimation du pitch
fonctionnant dans le domaine temporel est basée sur la recherche du maximum de la fonction
d’autocorrélation du signal (aprés un filtrage passe-bas de celui-ci) [Gerhard, 2003] [Boersma, 1993].
Pour une revue assez globale et cependant relativement récente de ce probléme d’estimation de fréquence
fondamentale, aussi bien pour la parole que pour les signaux de musique, on peut citer entre autres
[Paliwal, 1983] [Ahmadi & Spanias, 1999] [Manfredi et al., 2000] [Liu & Lin, 2001] [Shimamura &
Kobayashi, 2001] [de Cheveigné & Kawahara, 2002] [Gerhard, 2003]. On peut remarquer que les travaux
récents dans ce domaine en parole se concentrent plus particuliérement sur le probléme plus difficile de
I’estimation de la fréquence fondamentale en milieu bruité.
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généralement les différentes étapes de la modélisation. Par exemple, la procédure
d’analyse peut considérer des zones de bruit relativement diffuses dans le spectre
comme une série de pics locaux alors que ceux-ci ne correspondent pas a des partiels
significatifs et ainsi entrainer de mauvaises connections dans le suivi de partiels. D’une
manicre plus générale, un bruit (additif) va perturber 1’estimation des parameétres des
sinusoides. L’étude de I’influence de ce bruit sur 1’analyse est un pan important du
domaine de I’analyse spectrale (qui dépasse largement le cadre de ce document)
[Serra & Smith, 1990] [Rodet, 1997] [Stylianou, 1996]. Par ailleurs, a la synthese, il est
effectivement possible d’utiliser des sinusoides pour représenter des signaux de bruit,
mais ceci est trés colteux en nombre de sinusoides car un spectre de bruit est
généralement riche et diffus>. Pour plus d’efficacité et pour une meilleure
complémentarit¢ entre la modélisation des composantes sinusoidales et des
composantes bruitées d’un méme son, il est donc proposé de modéliser le signal sous la
forme d’un mode¢le additif sinusoidal plus bruit, en rajoutant une composante additive
stochastique a la somme de sinusoides. On a alors :

s(n)= ZI:AI. (n)cos[@,(n)]+b(n) (1.50)

1.4.2.2. Une étude de référence : Serra et Smith, 1990

Ce modele additif appelé modéle sinusoides + bruit a été introduit originellement par
Serra et Smith a la fin des années 1980 [Serra, 1987] [Serra & Smith, 1990]. Dans cette
série d’études, Serra et Smith proposent de détecter et d’identifier d’abord les pics
principaux du spectre supposés correspondre aux composantes sinusoidales. Pour cela,
ils utilisent d’abord un algorithme basé sur la transformée de Fourier a court terme, la
détection de pics, et I’interpolation parabolique, tel que le procédé décrit a la
Section 1.2.1.1. Puis cet algorithme est raffiné par une procédure de sélection des pics
basée sur la prédominance de chaque maximum par rapport a son voisinage. Les pics
significativement émergeants sont donc attribués aux composantes sinusoidales alors
que les maxima locaux plus diffus dans le spectre ou plus réduits en amplitude sont
attribués aux zones de bruit’. On soustrait alors du spectre les pics principaux
directement dans le domaine du spectre d’amplitude, et le spectre résiduel, défini sur
toute la bande du signal, est supposé étre celui du bruit :

| B(m)| =|S(m)|~|H (m) (1.51)

ou |B(m)| représente le module de la transformée de Fourier discréte du signal de bruit
résiduel b(n), |S(m)| celui du signal original, et ou |H(m)| est un spectre d’amplitude

32 Cette possibilité a é6té proposée dans plusieurs études. Ainsi, dans [McAulay & Quatieri, 1995], les
auteurs affirment que la représentation sinusoidale reste valide pour les sons de parole non voisés, en
employant le modéle sinusoidal avec une phase aléatoire et quelques précautions. Ce principe est aussi a
la base d’une étude par Macon [Macon, 1996] : le caractére aléatoire du paramétre de phase sur des
segments a court terme assure le caractére aléatoire du signal synthétisé. Notons qu’il existe d’autres
approches plus spécifiques pour modéliser les composantes de bruit de la parole (voir par exemple
[Richard & d’Alessandro, 1996] [Hanna, 2003] [Hanna & Desainte-Catherine, 2005]).

33 Un autre type de sélection de pics significatifs peut se baser sur la conformité de la forme du pic avec
celle du lobe principal de la fenétre d’analyse (rappelons que cette fenétre est convoluée avec une raie
spectrale pour une composante sinusoidale).
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« parcimonieux » composé des pics principaux détectés. Les auteurs proposent alors de
modéliser le spectre résiduel par une enveloppe trés simple a base de segments linéaires.
Ce modele d’enveloppe permet de « régulariser les trous » laissés par la soustraction
spectrale. Il a ’avantage de permettre la modélisation du bruit de facon répartie sur
toute la bande du signal®*.

A la synthése, la partie bruitée du signal est resynthétisée en générant une série de
sinusoides a phase aléatoire ayant ce modele en segments linéaires pour enveloppe. En
ce qui concerne la partie harmonique, les amplitudes sont interpolées linéairement entre
les trames (voir la Section 1.3.2.2.1). Les auteurs choisissent d’interpoler les fréquences
avec un mod¢le linéaire, et ne cherchent donc pas a respecter exactement la phase du
signal (voir la Section 1.3.2.2.4). Ceci est cohérent avec le fait qu’aucune information
de phase n’est utilisée dans I’analyse.

Cette technique s’est montrée trés efficace pour modéliser une large gamme de sons de
musique et de parole et pour permettre une large gamme de transformations préservant
généralement bien la qualité du signal (étirement/compression temporelle, changement
de pitch).

1.4.2.3. Modéle Harmonique + Bruit

Tout comme le modele sinusoidal peut étre adapté en modele harmonique, le modele
sinusoidal + bruit a son pendant harmonique + bruit. Dans ce cas, on suppose que le
signal s(n) peut étre décomposé en une partie harmonique /4(n) et une partie bruitée
b(n) :

s(n)=h(n)+b(n) (1.52)
avec
h(n) = ZA,- (n)cos[@,(n)] et @(n) =(P,»(0)+Z’i‘,iwo(m) (1.53)

La partie harmonique modélise la composante quasi-périodique du signal et la partie
bruitée modélise la composante aléatoire. Tout comme le paralléle déja mentionné entre
le mode¢le sinusoidal et le modele harmonique, le mode¢le sinusoidal + bruit est plutdt un
modele généraliste, capable de modéliser une large gamme de sons polyphoniques, alors
que la version harmonique + bruit est plutot adaptée aux sons monophoniques, en
particulier a certains instruments et en ce qui nous concerne plus précisément a la
parole. Par exemple, pour les sons voisé€s, la composante aléatoire peut modéliser
efficacement le bruit de friction et les variations irrégulicres de 1’excitation glottique

d’une période a I’autre.

Notons qu’historiquement, une version spectrale de ce modéle a été proposée dés 1988
par Griffin et Lim dans [Griffin & Lim, 1988] sous I’appellation Multi Band Excitation
(MBE). Dans cette étude, destinée a étre appliquée au codage de la parole, les auteurs
proposent de diviser le signal en sous-bandes spectrales. Dans chaque sous-bande, on
classifie le signal en signal harmonique ou signal bruité pour ensuite le modéliser dans
chaque sous-bande par un mod¢le adapté : soit un modele spectral harmonique, soit un

3 En cela il s’oppose par exemple au modéle « & deux bandes » de la Section 1.4.2.3.
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modele spectral stochastique. A la synthése, on régénere un spectre mixte avec des
parametres quantifiés correspondant aux sous-bandes harmoniques et aux sous-bandes
bruitées. Le signal temporel est resynthétisé a partir de ce spectre mixte.

Plus récemment, une version « simplifiée » de ce modele en sous-bandes a été proposée
pour les signaux de parole [Stylianou, 1996]. Dans cette série d’études, le spectre d’une
trame de signal de parole voisée est divisé en deux bandes limitées par une fréquence
variant dans le temps, F.(n) dite fréquence maximale de voisement ou fréquence de
coupure (voir Figure 1.8). Au-dessous de la fréquence F, le signal est considéré comme
étant purement harmonique et est représenté¢ dans cette sous-bande par h(n) dans
I’équation (1.51). Au-dela de F,., le signal est supposé étre purement bruité et
correspondre au filtrage d’un bruit blanc par le conduit vocal. Les trames non-voisées
apparaissent comme un simple cas particulier de ce modele ou la fréquence de
voisement est a zéro et ou tout le spectre est considéré comme bruité”. Les paramétres
de la partie harmonique 4(n) sont estimés par un processus d’analyse semblable a
I’ajustement au sens des moindres carrés développé dans la Section 1.2.1.2 et déja
rappelé a la Section 1.4.1°°. On synthétise alors le signal harmonique /4(n) et la partie
bruitée est identifiée au signal résiduel b(n)=s(n)—h(n)3 7. Ce signal résiduel/bruité peut
alors étre modélisé par un processus stochastique comme un mode¢le auto-régressif (AR
ou modele LPC pour Linear Predictive Coding) variant dans le temps. A la synthese, le
signal de bruit h(n) peut alors étre regénéré en filtrant un bruit blanc u(n) de bande
inférieure limitée par F. par le filtre tout-pole a réponse impulsionnelle g(n) obtenu lors
de la modélisation AR du signal résiduel original.

Tout comme pour le modele sinusoidal + bruit pour une large gamme de signaux
polyphoniques, un des points forts du modéle harmonique + bruit est que le signal de
parole synthétis€ avec ce modele et le signal original sont presque indiscernables
perceptuellement. En outre, 1l permet d’effectuer des traitements du signal de parole de
haute qualité, en particulier des modifications du pitch et de la durée des signaux de
parole montrant ainsi son utilité dans le cadre de la synthese de la parole [Stylianou,
1996, 2001] [En-Najjary, 2005] [Macon, 1996]. Par ailleurs, cette représentation du
signal de parole peut étre considérée comme un pré-encodage (le signal est modélisé par
un certain nombre de paramétres), et s’adapte facilement a des procédures de codage a
débit réduit [McAulay & Quatieri, 1995].

%> Notons que ce principe d’analyser et modéliser séparément la partie harmonique et la partie bruitée du
signal correspond d’une fagon générale a la nécessité de simplifier les méthodes d’analyse par rapport a
une méthode globale cherchant & optimiser conjointement I’ensemble des parametres des deux parties
harmoniques et bruitées. L’analyse et la séparation de ces deux types de composants sans faire
I’hypothése d’un découpage en deux bandes distinctes (ou en plus de sous-bandes comme dans [Griffin &
Lim, 1988]) est un probléme beaucoup plus complexe. Il nécessite la mise en ceuvre de techniques
spécifiques dite de « séparation Harmonique/Bruit » qui dépasse largement le cadre de ce document
[Yegnanarayana et al., 1998] [Jackson & Shadle, 2000, 2001] [Girin, 2006].

%% On rappelle que ceci nécessite I’estimation préalable de la fréquence fondamentale. De plus, il faut ici
estimer la fréquence de voisement. Nous ne traiterons pas de ce dernier point dans ce document : on peut
se référer par exemple a [Stylianou, 1996].

7 D’une fagon générale, une telle estimation de la partie bruitée du signal par soustraction au signal
original de la partie sinusoidale/harmonique dans le domaine temporel nécessite une synthése de cette
derniére avec une technique respectant la phase des composantes. Ceci s’oppose sur ce point précis a la
technique de Serra et Smith (voir la Section 1.4.2.2).
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Figure 1.8 : Exemple d’un spectre d’un son de parole mixte voisé-bruité (pour une voix
de femme); F. est la fréquence de voisement choisie pour délimiter la partie
harmonique et la partie bruité dans la modélisation en deux sous-bandes.

1.4.3. Un raffinement supplémentaire : Sinusoides/Harmoniques
+ Transitoires + Bruit

Le mode¢le sinusoidal (ou harmonique) + transitoires + bruit (STB ou HTB) a été
introduit assez récemment pour ajouter aux modeles sinusoides + bruit ou
harmonique + bruit la possibilit¢ de modéliser les signaux trés localisés en temps et
caractérisés par des variations d’énergie trés brusques. Plus généralement on peut
considérer ici les portions de signal avec des profils d’évolution temps-fréquence
irréguliers sur des durées assez courtes (de 1’ordre de la dizaine de millisecondes, voire
moins). Il s’agit typiquement des sons percussifs en musique, et des sons transitoires en
parole (comme les consonnes plosives par exemple). On peut observer a titre d’exemple
sur la Figure 1.2 une réalisation du burst (« partie explosive ») du son [k] précédant un
[a] approximativement entre les échantillons 200 et 500.

Dans ces modeles STB, on traite généralement de facon spécifique ces zones de signal
transitoire, ce qui nécessite tout aussi généralement une phase de détection et de
segmentation du signal : des modeles spécifiques sont alors appliqués a ces zones
transitoires, alors que le mode¢le sinusoides + bruit ou harmonique + bruit est utilisé
ailleurs. Afin de bien modéliser et coder le comportement temporel et fréquentiel des
signaux transitoires, il existe plusieurs méthodes. On peut citer I’exemple de la méthode
de Levine [Levine, 1998] qui propose de modéliser séparément les parties transitoires
par une transformée de type MDCT (Modified Discrete Cosine Transform ; déja
mentionnée a la Section 1.1.3) et d’utiliser le modele sinusoides + bruit pour les autres
parties du signal sonore. De leur coté, pour modéliser les parties transitoires des signaux
de parole, les auteurs de [Shlomot et al., 2001] propose d’utiliser une technique de type
CELP (analyse par synthése dans le domaine temporel ; voir la note de bas de page
n°68) en prenant un soin particulier a la synchronisation entre les zones transitoires et
les zones harmoniques. On peut aussi citer 1’approche de Collen [Collen, 2002] qui
propose de diviser la trame d’analyse en plusieurs sous-trames de durée plus courte
(5 ms par exemple) et d’estimer I’enveloppe spectrale pour chacune de ces sous-trames.
Cette technique modélise plus efficacement 1’enveloppe des signaux transitoires mais,
comme celle de Levine, elle requiert en contrepartie un surcolt d’information
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(transmission de plusieurs jeux de coefficients décrivant les différentes enveloppes
spectrales) et donc un accroissement du débit. Une autre approche consiste a utiliser des
modeles sinusoidaux non stationnaires qui ont été proposés pour modéliser 1’atténuation
exponentielle de bon nombre de signaux transitoires [Nieuwenhuijse et al. 1998]
[Prandom ef al., 1997]. On peut ainsi utiliser un modele a base de sinusoides amorties
retardées [Goodwin, 1997] [Boyer & Abed-Meraim, 2002]. La complexité accrue de ces
modeles se traduit généralement par une complexité accrue des méthodes d’analyse
correspondantes.

1.5. Prise en compte de la perception

Nous allons terminer ce chapitre par une section décrivant briévement certaines
propriétés perceptives de loreille. Ces propriétés relevent du domaine de la
psychoacoustique. L’objectif est de prendre en compte ces propriétés dans notre travail
de modélisation a long terme pour rendre nos algorithmes plus efficaces (par exemple
en utilisant moins de coefficients dans nos mode¢les si cela est rendu possible par des
considérations psychoacoustiques, comme cela se fait en codage, voir ci-dessous). Bien
entendu, la psychoacoustique est un domaine extrémement vaste et complexe, et cette
section reste par conséquent non exhaustive. Elle se limite aux principales propriétés
telles qu’elles seront exploitées dans notre étude.

L’oreille humaine est un récepteur complexe, caractérisé essentiellement par un
comportement trés non-linéaire et une série de propriétés de nature sélective sur
I’ensemble des composantes d’une scéne sonore : en général, toutes les composantes
d’un signal ne sont pas pergues, ou plus généralement ne sont pas pergues avec la méme
« précision ». Les travaux dans ce domaine remontent au 19°™ siécle, avec par exemple
les études de von Helmholtz [Helmholtz, 1877]. Les propriétés perceptives de I’oreille
continuent de faire 1’objet d’investigations de la part des psychoacousticiens qui
proposent notamment un ensemble de modéeles (mathématiques) de son comportement.
Le pendant technologique de cet enjeu de connaissances sur les propriétés de ’oreille
est leur exploitation dans les systémes de traitement automatique du son (musique et
parole principalement). En particulier, les systémes de compression avec perte
d’information sont concernés au premier plan : c’est précisément en grande partie la
perte d’information autorisée dans ces systémes qui permet une compression efficace.
Or cette perte est suppos€e sans conséquences perceptives lorsque les exigences des
modeles psychoacoustiques sont satisfaites.

Au-dela de I’objectif précis de compression (c’est-a-dire la réduction du débit de la
ressource binaire représentant le signal), les considérations psychoacoustiques doivent
permettre de guider les traitements en modélisation du signal, de fagon a proposer des
modeles appropriés au signal et avec un réglage adéquat de leurs paramétres. On espere
ainsi parvenir a une représentation du signal simplifiée et « éclaircie » par rapport a un
traitement sans contraintes perceptives’ . Replacé dans le contexte du modéle sinusoidal
(ou sinusoidal + bruit), cette problématique se concentre essentiellement autour de
I’impact perceptif des différentes composantes spectrales : étant donnée une scene
sonore, quelles sont les composantes sinusoidales (ou de bruit) pergues par le systéme

38 : . \ . r1e . .
Ceci est cohérent avec le probléme de la compression, dont la modélisation est souvent une premiére
étape.
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auditif ? Et avec quelle précision peut-on modéliser ces composantes en utilisant les
outils présentés dans les sections précédentes (et les sections suivantes en ce qui
concerne notre objectif de modélisation a long terme) ? Cette section du document
propose d’aborder quelques éléments de réponse a ces questions. On décrit d’abord la
sensibilité générale de 1’oreille humaine aux différentes fréquences, puis la notion de
bandes critiques. Enfin, les phénomeénes psychoacoustiques de masquage pour
I’amplitude et le probléme de la perception de la phase/fréquence sont brieévement
abordés. Ces points précis sont décrits de fagon plus détaillée dans les Chapitres 3 et 4
respectivement, du fait qu’ils ont été spécifiquement exploités dans notre approche de la
modélisation a long terme.

1.5.1. Sensibilité de I’oreille humaine en fonction de la fréquence

Dans cette section, nous reprenons les principaux résultats présentés par Zwiker et
Feldtkeller dans [Zwicker & Feldtkeller, 1981], et Painter et Spanias dans [Painter &
Spanias, 2000]. Le systeme auditif tient compte de nombreux facteurs comme les
informations temporelles (enveloppe, durée) et fréquentielles (spectre, répartition de
I’énergie). Par exemple, I’intensité per¢ue d’une sinusoide pure dépend de sa fréquence
car ’oreille est plus sensible dans certaines régions du spectre que dans d’autres. On
considere que ’oreille humaine est capable de percevoir les sons compris entre 20 Hz et
20 kHz. L’oreille n’est toutefois sensible a un son pur, dans une ambiance parfaitement
silencieuse, que si sa puissance est supérieure a un seuil appelé seuil d’audition absolu
(Figure 1.9). Ce seuil d’audibilité dépend de la fréquence f du signal. Parmi les
différents modeles proposé€s, on peut trouver par exemple 1’équation (1.54) proposée par
[Terhardt, 1979] et reprise dans [Painter & Spanias, 2000] qui donne une bonne
approximation de ce seuil en dB SPL.

T, (f)=3.64(f /1000 )% = 6.5¢7 5 /10 =3D" 4107 ( £ /1000 )* (1.54)

60 T T T

Amplitude (dB)
[y 5o N S W
o & & & 3

[}
T
|

0 5 10 15 20 25
Fréquence (Bark)

Figure 1.9 : Seuil d’audition absolu ; les fréquences sont données sur une échelle Bark
qui est définie dans la section suivante [Terhardt, 1979] [Painter & Spanias, 2000].
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1.5.2. Bandes critiques

L’oreille humaine a le pouvoir d’intégrer les contributions perceptives des différentes
composantes spectrales dans certaines zones de fréquence découpées en bandes et
appelées bandes critiques. En d’autres termes, ces bandes correspondent a un découpage
du domaine fréquentiel, tel que dans une bande critique la puissance pergue par 1’oreille
est égale a la somme de toutes les puissances des composantes dans cette bande de
fréquence. Ce découpage est « compatible » avec la notion de seuil d’audition : si la
somme des contributions en puissance est supérieure au seuil d’audition alors le signal
compris dans la bande considérée est audible, sinon il est masqué et donc inaudible.

Dans la littérature, les bandes critiques se divisent en environ 24 bandes (selon les
modeles proposés) dont la largeur varie en fonction de la fréquence, sur une nouvelle
échelle fréquentielle assez proche d’une échelle logarithmique et dite « échelle Bark »
[Zwicker & Fastl, 1990]. L’oreille peut alors se modéliser sous la forme d’un banc de
filtres s’échelonnant par ces bandes. Les valeurs correspondantes, telles qu’on les trouve
dans [Zwicker & Fastl, 1990], sont données dans le Tableau 1.1. Notons qu’il n’existe
pas de formule exacte pour passer de 1’échelle linéaire des Hertz a celle des Barks, mais
seulement une série de propositions de formules d’approximation permettant de
déterminer les frontieres de ces bandes. Par exemple, en notant B(f) la bande Bark, et /'
une fréquence en Hz, on a d’aprés [Zwicker & Fastl, 1990] :

B(f)=13 tan "' (0.00076 f)+3.5tan ~'((f /7500 )*) (1.55)

Bande Bark | f.; | feoup fe | Af Bark Sinf Jsup fe Af
0—1 0 | 100 | 50 |100 | 12—13 | 1720 | 2000 | 1850 | 280
-2 100 | 200 | 150 | 100 || 13— 14 | 2000 | 2320 | 2150 | 320
23 200 | 300 | 250 | 100 || 14— 15 | 2320 | 2700 | 2500 | 380
3_4 300 | 400 | 350 | 100 || 15—16 | 2700 | 3150 | 2900 | 430
4_5 400 | 510 | 450 | 110 | 16— 17 | 3150 | 3700 | 3400 | 530
56 510 | 630 | 570 | 120 || 17— 18 | 3700 | 4400 | 4000 | 700
6—7 630 | 770 | 700 | 140 || 18— 19 | 4400 | 5300 | 4300 | 900
7-8 770 | 920 | 840 | 150 || 1920 | 5300 | 6400 | 5800 | 1100
89 920 | 1080 | 1000 | 160 || 20— 21 | 6400 | 7700 | 7000 | 1600
9_10 | 1080 | 1270 | 1170 | 190 || 21—22 | 7700 | 9500 | 8500 | 1800
1011 | 1270 | 1480 | 1370 | 210 || 22—23 | 9500 | 12000 | 10500 | 2500
IT_12 | 1480 | 1720 | 1600 | 240 || 23 —24 | 12000 | 15500 | 13500 | 3500

Tableau 1.1 : Caractéristiques des 24 bandes critiques de ’échelle Bark [Zwicker &
Fastl, 1990], f., Af, firr €t fup sont respectivement le centre, la largeur et les limites
inférieures et supérieures des bandes critiques.

1.5.3. Phénoménes psychoacoustiques de masquage

Les différentes composantes d’une scéne sonore peuvent interagir entre elles au niveau
perceptif. Ainsi, le phénoméne de masquage se définit comme la capacité d’un son
donné a rendre inaudible un autre son. Lorsque les deux sons sont simultanés, on a
affaire au masquage fréquentiel. Lorsque les deux sons sont consécutifs, on a affaire au
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masquage temporel. Dans le cadre du codage audio, le phénomene le plus exploité est le
masquage fréquentiel : il est largement utilisé¢, notamment dans les codeurs de type
transformé en fréquence. Comme d’une part le modele sinusoidal est un modele de type
décomposition spectrale, et comme d’autre part les effets du masquage temporel sont
des effets relativement limités en temps, on s’intéresse principalement ici masquage
fréquentiel. C’est pourquoi on décrit d’abord trés rapidement le principe du masquage
temporel avant de donner quelques premiers €léments sur le masquage fréquentiel, plus
intéressant dans notre ¢étude. Son exploitation dans le cadre de nos études sur la
modélisation a long terme des amplitudes sera plus amplement détaillée au Chapitre 3.

1.5.3.1. Masquage temporel

Dans le contexte de ’analyse de signaux audio, les fortes variations du signal (par
exemple, les sons de percussions d’un instrument musique) créent des zones de pré et de
post masquage dans le temps ou on ne percoit pas les signaux faibles précédant ou
suivant la zone de forte variation. Autrement dit, les seuils d’audibilité sont
artificiellement augmentés avant (pré-masquage) et apres (post-masquage) 1’occurrence
d’un signal masquant® (voir la Figure 1.10). On considére que le pré-masquage a un
effet environ 5 ms avant le son masquant, tandis que le post-masquage persiste de 50 a
300 ms apres le son masquant, selon la force et la durée du masqueur. Ce phénomene
est difficile a modéliser et donc assez peu utilisé en codage audio. Il est toutefois
exploité¢ dans les codeurs par transformée (le codeur AAC de la norme MPEG4 par
exemple) pour le traitement des signaux transitoires. Lors de I’apparition de tels
signaux, la sélection de fenétres d’analyse plus courtes est utilisée afin de réduire les
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Figure 1.10: Représentation schématique du phénoméne de masquage temporel

(d’apres [Painter & Spanias, 2000] et [Zwicker & Fastl, 1990]).

1.5.3.2. Masquage fréquentiel

Le masquage fréquentiel simultané existe lorsque pendant une période donnée, deux
sons sont émis avec des fréquences suffisamment proches 1’une de 1’autre et avec des
amplitudes suffisamment inégales. Dans ce cas, seul le son dont ’amplitude est la plus

3% L’augmentation du seuil d’audibilité pendant le son masquant correspond au masquage fréquentiel
décrit dans la sous-section suivante.

0 Aprés transformation d’une fenétre de signal et transformation inverse, un bruit initialement localisé
dans une partie restreinte de la fenétre peut s’étendre sur la totalité de la fenétre, avec des conséquences
perceptives indésirables.
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forte est entendu, le son le plus faible étant masqué, ¢’est-a-dire inaudible’'. Dans ce
cadre, le seuil perceptif global (a une fréquence donnée) est défini comme la valeur
limite de la puissance d’un signal masqué (a cette méme fréquence) rendu inaudible par
le signal de puissance la plus forte. Le masque, c’est-a-dire la courbe qui délimite la
zone des sons masqués pour un son masqueur donné, peut €tre approximé sur une
échelle Bark/dB par un triangle dont le sommet correspond a la fréquence du son
masquant [Zwicker & Fastl, 1990] [Schroeder et al., 1979] [Jayant et al., 1993]
[Depalle et al., 1993], comme illustré sur la Figure 1.11 et sur la Figure 1.12. Ce point
sera plus amplement détaillé a la Section 3.1. La Figure 1.11 donne a titre d’exemple la
courbe de masquage associ¢e a deux sinusoides de fréquences respectivement 2000 Hz
et 2200 Hz. Les sons situés dans la zone pointillée en dessous de la courbe de masquage
déduite sont masqués.
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Figure 1.11: Représentation du phénomene de masquage fréquentiel entre deux
composantes sinusoidales : la composante de plus grande puissance génere un seuil de
masquage triangulaire autour de sa fréquence. Une composante plus faible présente sous
ce seuil est inaudible.

Pour modéliser le phénomeéne de masquage global intervenant dans une scéne sonore
complexe composée d’un certain nombre de composantes fréquentielles, on fait
usuellement 1’hypothése que les contributions individuelles des phénomeénes de
masquage ¢lémentaires s’additionnent, en prenant en compte d’autres éléments de la

*I De fagon plus précise, ce cadre théorique et expérimental posé pour la modélisation du phénoméne a
été développé par les psychoacousticiens dans les cas ou les sons masquant ou masqués élémentaires sont
des sinusoides ou des bruits a bande étroite. On a donc quatre cas simples : une sinusoide masquant une
autre sinusoide ou un bruit a bande étroite, ou bien un bruit a bande étroite masquant une sinusoide ou un
autre bruit a bande étroite. Ces cas élémentaires servent de base a ’exploitation globale du phénoméne de
masquage, c’est-a-dire en prenant en compte toutes les composantes d’une scéne sonore considérée
comme une somme de tels sons ¢élémentaires (ce point est développé plus loin dans la section). On ne
présente que le principe ici, indépendamment de la nature du son élémentaire pour plus de simplicité.
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psychoacoustique (par exemple la notion de bandes critiques). On en déduit une
procédure type de calcul d’une courbe de masquage globale valable sur une tranche de
signal (supposé suffisamment stationnaire pour que ses caractéristiques fréquentielles
soient stables). Cette courbe de masquage donne la courbe globale en-dessous de
laquelle les sons ne sont pas pergus. Son calcul repose typiquement sur une séquence du
type (certains traitements étant optionnels) :

- Estimation du spectre de puissance du signal (généralement par FFT) ;

- Classification de chaque composante fréquentielle en son pur (tonal) ou bruit
(non tonal) selon des criteres d’« isolement » et de puissance relative ;

- Intégration (sommation) des composantes les plus proches pour chaque type
tonal et non tonal dans chaque bande critique ;

- Elimination des composantes inférieures au seuil d’audition absolu ;
- Pour les autres composantes, calcul des seuils de masquage individuels ;

- Calcul de la courbe de masquage totale par addition des contributions des
composantes individuelles tonales et non tonales (plus le seuil d’audition absolu)
pour chaque fréquence ; cette étape est illustrée sur la Figure 1.12.

Dans les systemes de traitement automatique des sons, les courbes de masquage
globales résultantes offrent le moyen non seulement d’éliminer les composantes
inaudibles, mais aussi de conditionner I’erreur de modé¢lisation et de codage des
composantes audibles de facon a rendre inaudible cette erreur: le principe est de
contraindre cette erreur a rester en-dessous du seuil donné par la courbe de masquage.
Cette notion sera précisée a la Section 3.1 en ce qui concerne |’exploitation du
phénomene de masquage fréquentiel proprement dit pour la modélisation a long terme
des amplitudes. On verra alors une illustration du calcul et de l’utilisation pratique
d’une telle courbe pour notre série d’études en modélisation a long terme.
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Figure 1.12: Schéma représentant les masques ¢élémentaires associés a quatre
sinusoides représentées par les pics Al, A2, A3 et A4. Ces masques élémentaires
contribuent au seuil de masquage global représenté en vert. Comme 1’addition est
effectuée sur une échelle linéaire et que la représentation est donnée sur une échelle log,
la contribution dans la courbe globale des zones du triangle correspondant a A3 situées
sous les triangles correspondants a Al et A4 est trés faible. De méme pour le petit
triangle bleu correspondant a A2, ce qui est cohérent avec le fait que cette zone est
entierement masquée par Al.
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1.5.4. Perception de phase/fréquence

Le sujet de la perception de la phase est beaucoup plus délicat que dans le cas de
I’amplitude. C’est pourquoi nous lui consacrons une section compléte dédiée non
seulement a sa description mais aussi aux réflexions que cela engendre dans le cadre de
notre travail en modélisation a long terme. Pour plus de liant, nous avons choisi de
présenter ces aspects ensemble, et ceci nous 1’avons fait directement dans le Chapitre 4 :
il s’agit de la Section 4.1 qui ouvre le chapitre. Nous invitons le lecteur a se reporter a
cette section pour entrer dans ce domaine.
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Chapitre 2

2.Une nouvelle approche : la modélisation a long
terme

Dans ce chapitre, nous rentrons de plein pied dans le cceur du sujet de cette thése avec
I’¢tude de la modélisation a long terme des descripteurs du signal telle qu’elle a été
présentée en introduction. Comme nous I’avons déja mentionné, la modélisation a long
terme peut s’appliquer sur diverses représentations du signal. Cependant, les
expérimentations menées dans cette thése portent spécifiquement sur le modéle
sinusoidal en version harmonique et les descripteurs du signal sont des parametres
d’amplitude et de phase des différentes harmoniques. Dans ce chapitre, nous gardons
tant que possible une approche treés générale, commune aux parametres d’amplitude et
de phase, sauf quand il s’avere nécessaire de dissocier ces deux cas. De plus, dans une
certaine mesure, cette présentation est la plupart du temps suffisamment générale pour
pouvoir englober potentiellement d’autres représentations du signal avec les adaptations
nécessaires. Nous verrons dans le Chapitre 3 comment les principes développés ici
s’adaptent plus spécifiquement aux cas des paramétres d’amplitudes du modele
sinusoidal. De méme, nous étudierons le cas des paramétres de phases dans le
Chapitre 4. Notons aussi que 1’analyse des paramétres telle que nous 1’avons effectuée
dans nos études (c’est-a-dire la procédure qui permet d’obtenir les séquences de valeurs
a modéliser a long terme) n’est pas décrite dans ce chapitre : elle sera expliquée aux
chapitres suivants dédiés aux expérimentations, sur la base de ce qui a déja été décrit au
Chapitre 1, Section 1.2.1.2. Ce choix est guidé par le fait que le principe de
modélisation a long terme est quasiment indépendant de la procédure d’analyse et qu’il
peut s’appliquer sur toute séquence temporelle de parameétres décrivant un signal quelle
que soit la procédure d’estimation de ces parametres.

Ce chapitre est organis¢ comme suit. On donne d’abord une définition générale de la
modélisation a long terme telle qu’elle est abordée dans notre série d’études. Cette
définition est ensuite replacée dans le contexte des approches temporelles déja réalisées
et décrites dans la littérature. Nous définissons alors la notion de trame a long terme et
nous justifions pourquoi dans cette thése on s’intéresse aux séquences de parole
entierement voisées. Ensuite, nous présentons les différents modéles a long terme que
nous avons utilisés. Enfin, nous présentons 1’algorithme que nous avons élaboré pour
réaliser 1’ajustement des mode¢les a long terme aux sections de données modélisées. Cet
algorithme exploite I’adaptation de criteres perceptifs usuellement définis dans un cadre
a court terme. Comme déja mentionné ci-dessus, ces principes et 1’algorithme qui les
met en ceuvre sont présentés de fagon générique et seront adaptés au cas des amplitudes
et des phases du modéle sinusoidal respectivement aux Chapitres 3 et 4.
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2.1. Définition générale de la modélisation a long terme

Comme indiqué dans I’introduction, la modélisation dite dans ce document « a long
terme » consiste a modéliser les trajectoires temporelles des paramétres d’un premier
modele spectral du signal, en 1’occurrence dans cette theése le modele sinusoidal décrit
dans le chapitre précédent, sur des longues sections de parole. Le terme « longues »
signifie que ces sections sont généralement significativement plus longues que la
dizaine de millisecondes qui est I’ordre de grandeur pour les modéles a court terme (voir
le Chapitre 1). En d’autres termes, il s’agit de sélectionner une large section de parole,
d’appliquer sur cette section de parole une série de mesures a court terme successives
pour extraire les valeurs des parametres spectraux a modéliser a long terme (voir Figure
2.1), et d’appliquer sur chaque suite de parameétres cohérents (par exemple des
amplitudes d’un partiel donné¢) un modele mathématique paramétrique. Les modéeles que
nous avons implantés et testés dans cette thése sont présentés a la Section 2.4. Le
processus d’ajustement de ces modéles aux données est présenté a la Section 2.5.
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Figure 2.1 : Exemples de trajectoires temporelles de fréquence, de phase et d’amplitude
pour les trois premicres harmoniques d’une longue section de parole voisée de voix de
femme (durée 1,4s, F,=8 kHz). Les paramétres sont extraits sur une base a court
terme : on a un jeu de parameétres par période de signal (voir Section 3.3.1.2).
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Comme déja mentionné en introduction, le principe général de la modélisation a long
terme repose sur la corrélation existant entre parameétres spectraux successifs. Comme
on peut le voir sur la Figure 2.1, ceux-ci décrivent en effet des trajectoires
« cohérentes », au moins par morceaux. Cette corrélation a déja été I’objet d’un certain
nombre d’études en parole et en audio. Avant de poursuivre plus avant la description de
notre travail, il est donc de rigueur d’effectuer une bréve revue des techniques ayant un
rapport avec notre approche, pour mieux la situer par rapport a I’existant.

2.2. Positionnement par rapport aux  approches
temporelles existantes

L’exploitation de la corrélation entre parameétres spectraux a court terme successifs a
notamment ¢été 1’objet d’une attention particuliere dans le domaine du codage, puisque
le codage vise précisément a exploiter les différentes formes de redondance présentes
dans les signaux. Prenons ainsi I’exemple de la modélisation par prédiction linéaire
(LPC pour Linear Predictive Coding) que nous avons d¢ja abordé a la Section 1.1.3.
L’usage de cette technique s’est généralisé en codage de la parole depuis plus de trente
ans [Markel & Gray, 1976] [Gray & Gersho, 1992] [Makhoul, 1975]. Dans ce cadre, un
ensemble de techniques a ét¢ développé pour exploiter la corrélation entre les vecteurs
successifs des parameétres appelés Line Spectral Frequencies (LSF). Ces paramétres
encodent I’enveloppe spectrale du signal issue de la technique de prédiction linéaire
[Sugamura & Itakura, 1986] [Paliwal & Atal, 1993].

Ainsi, le codage différentiel et/ou adaptatif a par exemple été proposé par [Yong et al.,
1988] pour coder efficacement ces parametres LSF : on encode la différence entre deux
vecteurs de LSF consécutifs, plutot qu’encoder séparément ces deux vecteurs. Du fait de
la corrélation inter-trames de ces vecteurs, cette différence a une dynamique réduite par
rapport a la dynamique des vecteurs de départ. De ce fait, elle est moins coliteuse a
encoder [Gersho & Gray, 1992]. Dans ce cas précis, I’exploitation de la corrélation est
limitée a deux trames a court terme consécutives.

Par ailleurs, la quantification matricielle est une généralisation de la quantification
vectorielle [Gersho & Gray, 1992] qui permet d’exploiter la corrélation temporelle des
vecteurs de LSF en encodant conjointement plusieurs vecteurs consécutifs : dans ce cas,
les prototypes du dictionnaire qui remplacent les données sont des matrices [Tsao &
Gray, 1985] [Xydeas & Papanastasiou, 1999]. Cette technique est plus performante que
la quantification vectorielle du point de vue du rapport distortion/débit qui est un critére
classique en codage. C’est une propriét¢ a la fois théorique et vérifiée en pratique
[Gersho & Gray, 1992]. Cependant, la quantification matricielle demande un délai accru
(proportionnellement a la taille temporelle des matrices en jeu) et une complexité
nettement plus importante. De fait, dans les études de [Tsao & Gray, 1985] [Xydeas &
Papanastasiou, 1999], la taille temporelle des matrices prototypes est limitée a quatre
vecteurs consécutifs. Avec des vecteurs de parametres LSF extraits toutes les 20 ms,
ceci représente une fenétre temporelle de 80 ms. Nous reviendrons sur cette question du
délai un peu plus loin dans cette section.

Dans un autre registre, mais toujours dans ce contexte de matrices de coefficients LSF,
nous pouvons citer ici I’é¢tude de [Farvardin & Laroia, 1989]. Dans cette étude, les
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auteurs proposent d’appliquer une technique de codage largement utilisée en traitement
d’images, la DCT-2D, pour encoder les paramétres LSF du modéle LPC. Comme son
nom I’indique, la DCT-2D est une version en deux dimensions de la DCT dont on a déja
parlé a la Section 1.1.3. Sans entrer dans les détails techniques ici*?, on peut dire que le
principe est d’abord de grouper L vecteurs de parametres LSF successifs (de taille
p = 10) en matrices, comme on le fait pour la quantification matricielle citée plus haut
dans cette section. Puis, on applique une DCT-2D de taille pXL sur les matrices de LSF.
On se retrouve dans un espace dual ou les coefficients issus de la transformation sont
largement décorrélés par rapport aux valeurs successives des vecteurs LSF*. Ces
coefficients sont alors quantifiés (par une quantification scalaire uniforme dans
[Farvardin & Laroia, 1989], avec un algorithme d’allocation de bits permettant de
minimiser 1’erreur quadratique moyenne sur l’ensemble des coefficients), puis on
repasse dans le domaine des paramétres LSF par une transformation DCT-2D inverse.
Du fait de la décorrélation des coefficients dans le domaine transformé, la quantification
dans ce domaine est plus efficace qu’une méme quantification effectuée dans le
domaine original, c’est une propriété générale des systemes de compression par
transformée [Gersho & Gray, 1992] [Jayant & Noll, 1984]. Dans I’étude de [Farvardin
& Laroia, 1989], les vecteurs LSF sont extraits toutes les 10 ms et les auteurs donnent
des résultats en terme de distorsion spectrale et débits correspondants pour des tailles
temporelles de matrice L allant de 1 a 10 (ils montrent par exemple que cette technique
fournit une distorsion spectrale de 1 dB, généralement considérée comme la limite de
transparence de codage [Paliwal & Atal, 1993], pour un débit de 2,1 bits par parametre
avec L = 10). Les auteurs limitent ainsi le délai d’encodage a 100 ms maximum.

Un point commun a I’ensemble de ces ¢tudes en codage LPC décrites ci-dessus est
qu’elles limitent généralement de fagon assez drastique la fenétre temporelle sur
laquelle on exploite la corrélation. On vient ainsi de voir un ordre de grandeur
maximum de 80-100 ms pour les méthodes de quantification matricielle et DCT-2D.
Cette limite est généralement justifiée par les contraintes d’une communication
interactive (sans doute aussi a 1’époque de certaines de ces études se posaient des
contraintes au niveau du temps et du cofit de calcul). En d’autres termes, cette limitation
est volontaire : elle vise a conserver un délai de codage relativement compatible avec les
contraintes du pseudo-temps réel des systtmes de communication par la voix
(notamment la téléphonie et plus récemment la voix sur IP). En tentant d’étre un tout
petit peu plus précis quantitativement, les études sur ce point révelent que le délai
devient significativement génant pour une communication interactive a partir de 400 ms
environ, de larges variations de cette estimation pouvant apparaitre suivant le type de
communication [Guéguin, 2006] [Cermak, 2002] [Kitawaki & Itoh, 1991] [Moller,
2002] [Hammer et al., 2005]. Or, au délai de codage di au pur fenétrage du signal doit
s’ajouter le délai algorithmique des procédures de compression-décompression ainsi que
le délai de transmission. De plus, un délai « significativement génant » est certainement
déja bien trop pénalisant pour les clients des systemes de télécommunications. Ceci

*2 Nous reparlerons de cette technique dans ce document au Chapitre 5, lorsqu’on généralisera notre
modélisation a long terme des paramétres spectraux d’amplitudes a une approche a deux dimensions.
Dans le cas ou on utilise un modeéle de type cosinus discrets pour cette modélisation, il existe de fortes
connexions théoriques et pratiques avec cette DCT-2D.

# Cette corrélation des valeurs de paramétres LSF existe d’ailleurs aussi bien dans le sens temporel que
dans le sens fréquentiel, c’est-a-dire au niveau des composantes LSF successives d’un méme vecteur.
C’est pourquoi la DCT-2D est efficace pour capter cette double corrélation.
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explique que les délais de compression tolérés en terme de fenétrage du signal dans les
codeurs usuels sont en fait inférieurs a la centaine de ms. Par conséquent, ceci explique
aussi le faible intérét qui a été porté jusqu’ici a une approche a plus long terme (i.e. sur
des fenétres temporelles significativement plus larges) du codage du signal de parole, et
intrinsequement de sa modélisation.

Toujours dans le contexte du codage LPC de la parole, il existe a notre connaissance
une « exception » a cette contrainte de traitement a court terme. Il s’agit de la série de
travaux portant sur la technique dite de Décomposition Temporelle. Cette technique,
initiée par Atal en 1983 [Atal, 1983] et reprise ensuite par plusieurs chercheurs [Ahlbom
et al., 1987] [Van Dijk-Kappers & Marcus, 1989] [Van Dijk-Kappers, 1989], [Bimbot
& Atal, 1991] [Ghaemmaghami & Deriche, 1991] [Ghaemmaghami et al., 1997]
consiste a décomposer les trajectoires de vecteurs de parameétres spectraux en une
séquence de fonctions-cibles temporelles associées de fagon univoque a des vecteurs-
cibles correspondants. Ces fonctions-cibles sont localisées temporellement le long de la
trajectoire des parametres et les fonctions successives se recouvrent en partie. Cette
modélisation, si elle bien réalisée, est censée représentée la séquence de gestes
articulatoires produite lors de la production du signal de parole analysée. En effet, les
vecteurs-cibles représentent les cibles phonétiques idéales du signal de parole analysé,
associées a des positions articulatoires idéales. Du fait de la coarticulation
(recouvrement des gestes articulatoires), ces cibles ne sont pas forcément atteintes, elles
peuvent étre en quelque sorte des formes pondérées de cibles idéales successives, et
cette pondération est modélisée dans cette technique par la forme et le recouvrement des
fonctions-cibles successives. Cette technique a donc un double intérét. Elle peut étre
appliquée a une problématique de codage™ (elle a d’ailleurs été originellement proposée
dans ce cadre). Et elle est aussi un outil pour analyser et comprendre 1’organisation
spectro-temporelle de la parole. Par rapport aux techniques de codage LPC usuelles, la
décomposition temporelle se démarque donc par la recherche d’une représentation
particuliérement parcimonieuse de 1’évolution temporelle de 1’information spectrale
LPC. En termes concrets, on a a coder un vecteur-cible et une fonction-cible par
événement phonétique®™. Elle donne ainsi en pratique une modélisation spectrale a

* A ce titre, on peut noter que la décomposition temporelle peut étre appliquée sur différents types de
vecteurs spectraux, pourvu que leur échantillonnage capture correctement 1’évolution spectrale du signal
(typiquement des fenétres d’analyse de taille et de décalage de 1’ordre de 10 ms doivent étre utilisées).
Plusieurs études comparatives ont montré que, d’une fagon globale, le jeu de paramétres spectraux qui
donnaient les meilleurs résultats (2 la fois selon des critéres d’adéquation de la décomposition au contenu
phonétique du signal et des critéres de qualité du signal resynthétisé a partir des valeurs de parameétres
fournis par la décomposition) étaient des parametres dits Log-Area Ratios (LAR) [Van Dijk-Kappers,
1989] [Bimbot & Atal, 1991] [Ghaemmaghami et al., 1997]. Comme les paramétres LSF, ces paramétres
représentent le spectre LPC du signal [Makhoul, 1975] [Markel & Gray, 1976] et ont été largement
utilisés dans les techniques de codage utilisant le modéle LPC (méme si aujourd’hui les parametres LSF
les ont généralement remplacés).

* L’intérét en codage provient aussi du fait que, comme on 1’a déja dit, les fonctions cibles sont
temporellement localisées, ce qui participe évidemment de la parcimonie. Ceci dit, la multiplicité des
formes possibles pour ces fonctions fait que la problématique de leur quantification n’est pas triviale. De
plus, la séquence de paramétres spectraux modélisée par cette technique et rééchantillonnée aux instants
d’analyse de la séquence de paramétres originale sur laquelle on a appliqué la décomposition n’est
généralement pas suffisamment fidele a cette séquence originale pour fournir un codage transparent. De
fait cette technique a été peu utilisée en codage pur. On peut aussi se demander dans quelle limite la
contrainte de délai a 1I’échelle du phonéme (et méme bien au-dela en réalité puisque on doit considérer
I’ensemble de la séquence pour réaliser la décomposition elle-méme avant son encodage) n’a pas
considérablement diminué I’intérét porté a cette technique en codage pur.
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I’échelle du phonéme. Pour la situer par rapport a notre étude, elle fournit donc un
excellent exemple de compromis entre ce que nous avons appelé dans ce document le
court terme (10-30 ms, soit une taille généralement inférieure au phonéme, voire a un
événement acoustique/articulatoire sub-phonémique) et le long terme (plusieurs
centaines de ms / plusieurs phonemes). Elle apparait aussi comme une mise en cascade
de plusieurs modeles localisés a 1’échelle du phonéme, alors que dans notre approche
nous verrons que nous allons considérer un seul modele global pour toute une séquence
de parameétres / de phonémes.

Si on cherche maintenant a faire un bilan de ce bref état de I’art pour le positionner par
rapport a ’approche que nous proposons dans cette these, on remarque d’abord que
toutes les études citées jusqu’ici dans cette section concernent la modélisation et
I’encodage de parametres du modele LPC. D’autre part, ces études sont relativement
limitées au niveau de I’exploration temporelle des trajectoires de parameétres : un ordre
de grandeur de la centaine de millisecondes maximum pour les premicres, et
eventuellement un peu plus pour la décomposition temporelle. Or, notre travail se place
dans le cadre du modéle sinusoidal, et avec une approche temporelle a plus long terme.
On peut donc terminer ce bref état de ’art en le recadrant sur le modele sinusoidal. Si
on revient sur ce modéele, on peut dire que le principe d’exploration des trajectoires des
parametres sur du long terme n’est pas nouveau en soi : en réalité, il est au cceur de la
technique de partial tracking présentée a la Section 1.3.2.1, si on considére un
traitement offline, c’est-a-dire que D’analyse-synthese est réalisée globalement sur
I’ensemble du signal sans contrainte de temps-réel. C’est notamment le cas pour la
transformation d’un morceau de musique avant 1’écoute par exemple [Lagrange, 2004]
[Rodet & Depalle, 1993]. Dans ce cas, le partial tracking fournit le résultat de cette
exploration a long terme en termes de suites de connexions entre mesures
consécutives’®. Ce qui est nouveau dans notre étude par rapport au contexte du modéle
sinusoidal, c’est de remplacer la suite des valeurs de parameétres connectées par le
partial tracking par un modeéle paramétrique. De plus, cette opération se fait en
exploitant les propriétés perceptives de I’oreille par 1’adaptation au traitement temporel
des modeles psychoacoustiques usuellement exploités a court terme ou dans le cadre
stationnaire. Cette approche psychoacoustique a long terme est, a notre connaissance,
tout a fait originale. Enfin, pour revenir sur le contexte du codage LPC, et ainsi
« boucler la boucle », nous verrons les liens entre notre étude a long terme dans le
contexte du modele sinusoidal avec une possible étude similaire dans le contexte LPC
au Chapitre 6 de ce document.

2.3. Choix des trames a long terme dans cette étude

Par rapport aux études citées dans la section précédente, notre approche se caractérise
par la volont¢ d’étendre le domaine d’exploration de I’évolution des parameétres
spectraux sur des fenétres potentiellement beaucoup plus larges que quelques trames.
Nous allons préciser maintenant sur quel type de fenétre de signal nous allons appliquer
la modélisation a long terme telle que définie dans la Section 2.1 et quelles sont les
conséquences de ce choix.

* Dans [Lagrange, 2004], la phase de partial tracking est d’ailleurs précisément appelée « approche a
long terme » mais cette dénomination prend donc un sens différent de celui de la présente étude.
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2.3.1. Choix des sections voisées

Dans cette thése, nous nous concentrons sur des signaux de parole, bien que les
principes développés puissent s’adapter aux composantes des signaux audio en général
et des signaux de musique en particulier. Les longues sections de parole que nous
considérons pour la modélisation a long terme, appelées « trames a long terme », sont
les sections de parole entiérement voisées. Ainsi, dans le traitement que nous proposons,
la parole est d’abord segmentée en sections continliment voisées et continiment non
voisées (par des techniques classiques qui n’ont pas été¢ développées dans le cadre de
cette thése ; une illustration du résultat d’une telle segmentation sur un signal de parole
continue est donnée a la Figure 2.2). Puis le mode¢le sinusoidal est appliqué sur chacune
des sections continliment voisées, sur une base traditionnelle a court terme (c’est-a-dire
que les parametres sont extraits sur des fenétres d’analyse a court terme successives).
Enfin, un modéle a long terme est employé pour représenter la trajectoire enticre de
chaque paramétre d’amplitude et de phase sur chaque section voisée.

0.625 1.25 1.875 25 2.3.125 3.75

!

Temps (sec)
Figure 2.2 : Illustration de la segmentation d’une phrase en sections continliment
voisées et continliment non voisées. La phrase est « Collision de 1’avion espion : le ton
monte entre Washington et Pékin » prononcée par une femme. Les sections voisées sont
représentées en vert (avec les frontieres marquées par les rectangles rouges) et les
sections non voisées sont représentées en bleu.

2.3.2. Justification de ce choix

Ce choix est justifi¢ par les considérations suivantes qui permettent par ailleurs de
mieux comprendre cette nouvelle approche. Tout d’abord, les sections enti¢rement
voisées de parole apparaissent généralement comme des signaux quasi-périodiques
faiblement non-stationnaires. Ceci signifie que les caractéristiques spectrales de ces
sections évoluent de fagon particulierement «lente et réguliére », notamment par
rapport aux sections non-voisées du type transitoires (voir la Section 1.1.4.1 et voir plus
loin). Ceci est particuliérement vrai pour les sons vocaliques et les transitions lentes
entre ceux-ci. L’exemple de la voyelle [a] de la Figure 1.2 illustre bien cette idée : le
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noyau de la voyelle semble relativement stable mais on remarque nettement la
modulation d’amplitude, rapidement croissante au début de la voyelle et plus lentement
décroissante a la fin. Or les mod¢les a long terme utilisés dans cette ¢tude sont 8 méme,
par leur caractére lisse déja mentionné, de capter efficacement les trajectoires de
parametres suffisamment régulieres. Le type d’évolution lente de la voyelle [a]
mentionné ci-dessus est ainsi un exemple typique de caractéristique pouvant étre
capturée par une approche a long terme. Méme pour les transitions voisées voyelle a
consonne voisée ou consonne voisée a voyelle plus rapides, le voisement garantit dans
une certaine mesure une certaine régularité dans I’évolution, en tout cas par rapport aux
transitions encore plus rapides et plus irrégulieres impliquant des sons non voisés.
L’approche a long terme semble donc aussi justifiée dans ce cas, et devrait permettre de
capturer des formes d’évolution relativement riches.

Inversement, on comprend qu’on ne s’intéresse pas dans cette étude aux transitions
impliquant des phonémes non voisés a évolution tres localisée dans le temps et en
contrepartie généralement trés diffuse en fréquence (voir I’exemple du phonéme [k]
précédent le [a] dans la Figure 1.2). On I’a déja mentionné a la Section 1.4.3, des
modeles spécifiques ont été récemment proposés dans la littérature pour décrire de telles
portions de signal : par exemple dans [Shlomot et al., 2001], les auteurs proposent de
permuter entre un modele harmonique (a court terme) pour les sections de parole
régulieres et un modele de type CELP adapté pour les sons transitoires. En musique, ces
sons transitoires, souvent de nature percussive, sont aussi 1’objet d’une attention
spécifique (voir la Section 1.4.3).

En revanche, notre approche a long terme peut trés bien s’appliquer aux sections de
sons non voisés régulieres, telles que les fricatives par exemple. Dans ce cas, I’évolution
spectrale et/ou statistique®’ du signal est sans doute suffisamment réguliére pour étre
capturée efficacement par un modele d’évolution lisse a long terme, a condition
toutefois que ce modele s’applique sur un modele spectral de premier niveau adapté.
Comme ce n’est pas vraiment le cas du modele sinusoidal, en tout cas tel que nous
Iutilisons dans cette étude’®, nous ne considérerons pas la modélisation & long terme
dans le contexte sinusoidal pour de telles sections non voisées de parole. En revanche,
la possibilité d’adapter la modélisation a long terme a d’autres modéles spectraux, et
notamment a ceux permettant de décrire efficacement les sections non voisées (par
exemple le modele LPC) sera discutée au Chapitre 6.

2.3.3. Conséquences importantes
2.3.3.1. Exploitation de I’harmonicité

Une conséquence du choix des sections voisées pour notre étude de modélisation a long
terme est de grandement simplifier le processus entier d’analyse-modélisation-synthése.
En effet, on considére que sur ces sections, le signal est pseudo-périodique (voir
Section 1.4.1). Comme nous 1’avons déja mentionné a la Section 1.4.1, les partiels se
réduisent alors aux harmoniques réguliérement espacés. Du coup, leur analyse est

" Voir les notes de bas de page 8 et 10.
*® 11 existe cependant des adaptations du modéle sinusoidal pour les sons non voisés: voir la
Section 1.4.2.1 et en particulier la note de bas de page 29.
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facilitée, et les mesures de parametres du méme rang peuvent étre directement liées. En
un mot, le partial tracking est évité et nous ne traiterons donc pas de cette technique
dans ce travail. Notre probleme est plutdt de plaquer un modéle d’évolution a long
terme sur chaque harmonique pris en tant que suite ordonnée (d’abord spectralement
puis temporellement pour le traitement a long terme) des valeurs de parameétres de type
amplitudes ou phases.

Notons qu’on ne considére pas directement les composantes de signal bruitées
¢éventuellement présentes dans le signal et pouvant se superposer aux harmoniques (voir
Section 1.4.2). On a déja fait part dans la section précédente de la possibilité de
modéliser a long terme ces composantes bruitées. L’interaction de la modélisation a
long terme des composantes harmoniques avec la modélisation a long terme des
composantes bruitées est discutée au Chapitre 6.

2.3.3.2. Des trajectoires multiformes

Les sections de parole entierement voisées considérées dans cette étude sont donc des
sections qui peuvent éventuellement se limiter a un seul phonéme, mais dont la taille
peut aussi souvent aller au-dela du phonéme ou du niveau de la syllabe (dans certains
cas, cela peut méme aller jusqu’a une phrase entiére assez longue). Comme on 1’a dé¢ja
mentionné précédemment, on peut donc avoir a modéliser des sections longues de
plusieurs centaines de millisecondes.

Plus généralement la longueur et la forme des sections voisées peuvent varier
considérablement d’une section a 1’autre. En effet, outre la séquence de phonémes®’, qui
est un facteur purement phonétique et phonologique, d’autres facteurs interviennent
dans cette variabilité : des facteurs liés au locuteur, notamment son débit de parole, des
facteurs linguistiques, notamment une prosodie plus ou moins marquée (on pense aux
trajectoires de fréquences), et enfin on peut citer des facteurs acoustiques, notamment le
rang de I’harmonique modélisé.

Du fait de cet aspect multiforme des jeux de paramétres a encoder, nous devons a la fois
utiliser des modéles a long terme suffisamment souples pour pouvoir s’adapter aux
différentes configurations possibles, et proposer conjointement une méthode
d’ajustement de ces modeles a ces jeux de parametres. Les deux sections suivantes
traitent respectivement de ces deux thémes.

2.4. Les différents types de modeéles a long terme

2.4.1. Généralités sur les modeles a long terme utilisés

Dans cette section, on décrit les différents modeles que nous avons considérés dans cette
thése pour remplir la fonction de modélisation a long terme pour chaque séquence de
parametres représentant une section de signal entierement voisée. Il s’agit de modeles
de type lin€aire au sens ou ils sont tous définis par une combinaison linéaire de
fonctions de I’indice temporel. Les parametres du modéle a ajuster sont les coefficients

¥ Voir a ce propos les Sections 1.1.4.1 et 1.1.4.2, et notamment les notes de bas de page 9 et 12.
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de cette combinaison linéaire. Cependant, les fonctions composant la combinaison
linéaire ne sont pas forcément elles-mémes linéaires, bien au contraire, puisqu’elles
doivent décrire des trajectoires complexes et variées. Ce choix repose sur le fait que
I’ajustement de ce type de modele aux données peut Etre réalisé trés facilement par une
procédure des moindres carrés, comme on le verra a la Section 2.5.4. Notons que ce
type de procédure a déja été¢ abordé dans la Section 1.2.1.2 dans le cadre de 1’analyse
des parametres du modele sinusoidal.

Différents types de fonctions peuvent étre proposés pour composer la combinaison
linéaire du modele. Dans cette étude, nous avons choisi des modéles trés populaires a la
fois simples et efficaces (populaires car simples et efficaces !), comme : le modéle en
cosinus discrets (MCD), un mode¢le combinaison de fonctions cosinus et sinus (MCSD
pour modele en cosinus/sinus discrets), et le modele polynomial (MP). Nous proposons
aussi I’utilisation de diverses combinaisons des modéles mentionnés : on peut par
exemple mixer des termes en cosinus avec des termes polynomiaux. Nous décrivons
séparément chacun des modéles listés ci-dessus dans les sections suivantes.

Dans la suite de cette section, la variable V' dénote de fagon générale le parametre a
modéliser a long terme lorsque les définitions et propriétés des modeles sont
indépendantes de la nature de ce parametre. Lorsqu’il est nécessaire de préciser la
nature du parametre, nous emploierons comme dans le Chapitre 1, la notation A pour
les parametres d’amplitude et @ pour les parametres de phase.

2.4.2. Modéele en cosinus discrets

Le premier modele que nous présentons ici est le modéle en cosinus discrets (MCD).
Nous insistons particulierement sur ce modele ici, car nous verrons par la suite,
notamment dans les expérimentations des Chapitres 3 et 4, que ce modéle (et une de ses
variantes proches) s’est révélé comme un trés bon compromis entre efficacité et
simplicité. Dans le cadre de cette thése, ce modéle est défini comme la combinaison
linéaire de fonctions cosinus suivante :

V(n) = ic,-,,, cos(pﬂ%j 2.1)

p=0

Dans cette équation, i désigne I’indice de I’harmonique modélisé™, P; est un nombre
entier positif définissant I’ordre du modele et par conséquent P; +1 est le nombre de
coefficients du modéle. Ces coefficients notés c;, sont tous réels puisque ce modele sera
utilisé pour modé¢liser une suite de valeurs réelles (des valeurs d’amplitude et de phase).
N est la taille de la section de signal modélisée a long terme en nombre d’échantillons. Il
est donc important de noter que ce modéle fournit bien une valeur de parametre pour
chaque indice temporel de la section considérée, indicée arbitrairement de 0 a N—1 lors
du processus de modélisation. Le terme en 1/N dans 1’argument des cosinus permet de
normaliser la base de fonctions du modele en fonction de la taille de la section.

%0 C’est le méme indice que dans 1’équation du modéle harmonique (1.49). On pourrait se passer de cet
indice ici, pour la présentation des modeles proprement dite, mais on préfere le garder pour fixer ’idée
qu’on modélisera plus tard les trajectoires des paramétres du modéle sinusoidal harmonique par
harmonique.
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Le mode¢le en cosinus discrets tel que présenté ci-dessus est connu pour capturer de
facon efficace les variations d’un signal. A ce titre, 1l est tout a fait similaire aux autres
modeles en cosinus discrets développés dans d’autres domaines et sous d’autres
appellations. Par exemple, il est proche de la transformée en cosinus discret (TCD) dont
on a déja cité une variante, la Modified Discrete Cosine Transform (MDCT), dans ce
document (voir les Sections 1.1.3 et 1.4.3). Ce type de transformée est généralement
appliqué directement sur les échantillons de signal audio pour encoder leur redondance
(corrélation temporelle) sur des fenétres a court terme (généralement de 1’ordre de 256 a
2048 échantillons selon la fréquence d’échantillonnage et le type de signal). Notons que
les auteurs de [Li et al., 2001] montrent que la transformation en cosinus discrets est, a
dimension fixée, la transformation linéaire fixe’' la plus efficace en terme de
minimisation de I’erreur de modélisation et de codage.

De méme, le modele MCD est analogue au modele dit « cepstre discret » dans [Cappé et
al., 1995] [Galas & Rodet, 1990, 1991]. Dans ce cas, ce mod¢le est utilisé pour décrire
I’enveloppe spectrale des signaux de parole et des signaux audio en général. La
référence a 1’appellation cepstre provient du fait que cette enveloppe est modélisée sur
une échelle logarithmique, comme dans le cas du cepstre classique (le « cepstre FFT »)
ou les coefficients cepstraux sont fournis par une FFT inverse du logarithme du module
de la FFT [Oppenheim & Schaffer, 1989] [Rabiner & Schaffer, 1978]. Bien qu’on
s’¢éloigne (momentanément) de notre approche a long terme, on donne ici I’expression
du MCD en tant que cepstre discret, car on se servira des développements et résultats
donnés dans ce cadre [Cappé et al., 1995] [Galas & Rodet, 1990, 1991] [Campedel-
Oudot, 1998] [Campedel-Oudot et al., 2001] pour notre approche de la modélisation a
long terme en deux dimensions dans le Chapitre 5. Le cepstre discret est donné par :

ACf) = dyy +23"d,, cos(2) 2.2)

Ici, L est ’ordre du cepstre, f est la variable des fréquences réduites, allant de 0 a '% et
on rappelle que les amplitudes modélisées sont sur une échelle logarithmique. Dans ce
cas on modélise I’enveloppe du spectre le long de 1’axe des fréquences, alors que dans
le cas de la modélisation a long terme nous modélisons des trajectoires temporelles des
parametres d’amplitude (et de phase) le long de 1’axe du temps pour chaque partiel
séparément. Dans notre modele a long terme, on remplace donc dans les fonctions
cosinus 1’espace de variation des fréquences par celui des indices temporels, la forme de
ces fonctions étant identique (voir Figure 2.3(a)). On remarque par exemple que la
valeur limite de '% pour la variable fréquence réduite dans le cepstre est remplacée dans
notre version a long terme par la valeur limite N en termes d’échantillons temporels.

2.4.3. Combinaison de cosinus et sinus

Le deuxieme modéele proposé pour modéliser a long terme les trajectoires des
parametres issus du modele sinusoidal est une combinaison linaire des fonctions cosinus
du modele MCD et de fonctions sinus correspondantes (c’est-a-dire de méme
argument ; voir Figure 2.3).

>! C’est-a-dire dont les coefficients (ceux de la matrice de transformation) sont indépendants du signal.

67



&\// ~ \/'/ \\// 4

0.4 0.6 0.8 1

Figure 2.3 : (a) Les cinq premieres fonctions cosinus composant le modéle MCD, (b) les
fonctions sinus correspondantes pour le modéle combiné de fonctions cosinus et sinus
(MCSD).

L’idée de base derricre cette combinaison de fonctions cosinus et sinus provient du fait
que les fonctions cosinus du MCD sont contraintes au niveau de la phase : elles
commencent toutes par la méme phase a I’origine, en ’occurrence la valeur 0. Ceci
signifie que le MCD n’a pas la liberté¢ d’ajuster aux données les fonctions cosinus au
niveau de la phase a I’origine (on ajuste seulement les amplitudes de ces cosinus). Un
décalage de phase des fonctions cosinus peut étre contrdlé en ajoutant les fonctions
sinus de méme argument au modéle MCD, en se basant sur une propriété
trigonométrique trés simple, déja mentionnée et exploitée a la Section 1.2.1.2 de ce
document :

P2
V.in)=c,,+ Z G, cos[pﬂ'ij +C i sin[pﬂ'ﬁj (2.3)
| N o N
soit :
) P /2 n
V(n)=b,, cos( pa -+ a,pj (2.4)
p=0
avec
6., =—arctan(c; ,,p,,/¢; )

2.
b =.lc? +c? (@2)
i,p i,p i,p+P /2

Dans ces équations, nous supposons que P; est pair et nous prenons P;/2 fonctions
cosinus et P;/2 sinus pour conserver le méme nombre total de coefficients que pour le
modele MCD. Le modg¢le résultant est appelé ici modele MCSD pour modele en cosinus
et sinus discrets.
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2.4.4. Modéle polynomial

Un autre type de modele relativement classique basé sur une combinaison lin€aire de
fonctions est le modéle polynomial. On peut représenter ce modele par 1’équation
suivante, en rappellant que, ici aussi, P; est I’ordre du modéle qui compte P; +1
coefficients, tous réels :

I}[(n) =c ot ntc,nt e+ cl‘,PnP" (2.6)

Tout comme le modéle MCD, ce modele est aussi efficace pour décrire des trajectoires
lisses, du fait de la nature des fonctions employées. Cependant, il est caractérisé par un
probléme spécifique : on a dit a la Section 2.3.3.2 que les trajectoires a modéliser
pouvaient étre longues et de forme assez complexe, ce qui nécessite a priori un ordre
relativement élevé pour les modeles a long terme. Or, un ordre €levé combiné a une
longue taille de trame a long terme signifie pour le modele polynomial une
hétérogénéité dans 1’ordre de grandeur de ses différents termes. Ceci peut entrainer des
problemes numériques lors de la détermination des coefficients. Ce point sera discuté
plus particuliérement a la Section 3.3.5.4 du chapitre suivant.

2.4.5. Modéle combinaison de cosinus, sinus et polynomes

D’une fagon générale, le choix des fonctions composant les modeles a long terme est
arbitraire. Par conséquent, toute combinaison de fonctions bornées est possible et en
particulier les combinaisons des fonctions déja mentionnées. On peut par exemple
proposer une combinaison de fonctions cosinus et polynomiales qu’on appellera MCDP
pour modele en cosinus discrets et polyndmes :

P2

I}l_(n) =c o+ Z(Ci’pnp +Cpip i cos((p +P/ 2)7[%}) 2.7)

p=l1

Dans cette équation, le nombre de fonctions polynomiales est identique au nombre de
fonctions cosinus pour simplifier la présentation, mais cette contrainte peut bien sir étre
levée et on peut choisir arbitrairement le nombre de fonctions de chaque type. De
méme, on pourrait rajouter a ce modele des termes en sinus, comme précédemment. Ce
type de combinaison peut par exemple permettre de résoudre les contraintes
d’utilisation du mod¢le polynomial qui entrainent des problémes numériques : on peut
se restreindre aux termes polynomiaux d’ordre faible (1, 2 et 3 par exemple). C’est cette
démarche qui a été ainsi adoptée dans [Raspaud et al., 2005]. A I’inverse, comme on le
verra dans les expérimentations des chapitres suivants, le modéle MCD est tres robuste
pour modéliser les sections longues de parole et il n’a pas besoin a priori d’étre limité
en ordre.

Une fois que ce principe de combinaison a été posé, il est important de mentionner ici
un cas particulier qui mérite une attention spéciale: il s’agit du terme linéaire dans le cas
de la modélisation de la phase. Comme on I’a vu a la Section 1.1.4.3 et en particulier
dans 1’équation (1.3), les trajectoires de phase résultent de la sommation en temps des
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trajectoires de fréquence. On rappelle alors que les trajectoires de phase sont des
fonctions du temps possédant une forme générale linéaire croissante assez nette avec
des variations plus ou moins fortes autour de cette forme de fond, ces variations étant
dues aux variations de fréquence (voir la Section 1.1.4.3 et I’illustration a la Figure 2.1).
C’est pourquoi, dans le cas de la modélisation des trajectoires de phase, on choisit dans
nos mod¢les a long terme d’intégrer systématiquement dans le modele un terme linéaire
lorsque celui-ci n’est pas déja présent dans la définition du modéle (comme c’est le cas
par exemple pour le modéle polynomial quand celui-ci n’est pas réduit & un terme
constant). Par exemple, le MCD ne sera pas utilis¢ tel quel pour modéliser les
trajectoires de phase, mais sera transformé en modele MCDL (modéle en cosinus
discrets + linéaire) :

-1
@.(n) = ZCW cos(pﬂ%)+cw’_n (2.8)
p=0

Ainsi, dans ce modele, les fonctions cosinus sont utilisées pour modéliser les variations
des trajectoires de phase autour de la forme linéaire de base censée étre capturée par le
terme linéaire du mod¢le. Notons que pour conserver la relation entre 1’ordre P; et le
nombre de coefficients P;+1, le terme linéaire remplace en fait ici le terme de cosinus le
plus élevé du MCD. C’est pourquoi on limite la sommation de 0 a P—1 dans
I’équation (2.8).

2.5. Ajustement des modeles aux données

2.5.1. Généralités

Dans cette section, nous présentons de fagon générale la méthode que nous employons
pour ajuster les modeles a long terme (présentés a la Section 2.4) aux trajectoires de
parametres des sections de parole considérées. On a vu a la Section 2.3.3.2 que les
longueurs et les formes des trajectoires de parametres a modéliser peuvent étre tres
variables d’une section a ’autre. Or la complexité des formes possibles (en tant que
fonction de I’indice temporel) prises par les modeles présentés dans la Section 2.4 peut
aussi €tre trés variable selon les valeurs des coefficients (a déterminer pour chaque
section modélisée). Elle dépend aussi largement de 1’ordre du modele qui fixe le nombre
de ses degrés de liberté. C’est pourquoi il s’agit pour chaque section de parole a
modéliser, chaque type de parameétres sinusoidaux, amplitude ou phase, et chaque
harmonique, de trouver une méthode capable a la fois de fixer I’ordre optimal au sens
d’un certain critére et d’estimer les coefficients correspondants. Comme nous avons un
objectif de parcimonie dans la représentation des trajectoires, I’ordre optimal sera le
plus petit ordre permettant de vérifier le critere en question. En pratique, les modéles a
long terme proposés pourront étre efficacement exploités dans le codage de parole a trés
bas débit si dans la pratique on constate généralement que 1’ordre estimé P; est
significativement inférieur au nombre de mesures K des parametres a modéliser sur la
section de parole considérée. Ce point sera discuté plus en détail dans les Sections 3.3.4
et4.3.3.4.

Le critére d’ajustement des modeles a long terme est un critére de type perceptif : il
s’agit d’une adaptation le long de l’axe temporel de critéres perceptifs définis

70



usuellement selon ’axe des fréquences (pour les amplitudes) ou bien dans le cadre
stationnaire (pour les phases). Nous donnons le principe général de cette adaptation
dans la Section 2.5.3. Les criteres précis correspondant a la modélisation a long terme
des amplitudes et des phases étant donnés respectivement aux Sections 3.1 et 4.3.1 des
chapitres suivants. L’ajustement lui-méme est réalisé par une régression au sens des
moindres carrés pondérés, les poids de la régression étant déterminés par la contrainte
des criteres perceptifs. Cette procédure est associée a un algorithme itératif pour la
recherche de I’ordre optimal. Pour plus de simplicité, nous présenterons cette technique
en deux temps : le principe général des moindres carrés pondérés sera présenté a la
Section 2.5.4. L’algorithme itératif faisant appel a cette procédure des moindres carrés
sera présenté a la Section 2.5.5, toujours sous forme tres générale. Nous verrons son
adaptation aux cas respectifs des amplitudes, des phases, ainsi qu’a celui de la
modélisation 2D, respectivement aux Chapitres 3, 4 et 5. Au final, la force de la
méthode proposée est qu’elle assure conjointement une estimation optimale de 1’ordre
du modele et I’ajustement perceptuel du modele avec les données pour chaque section
de parole modélisée.

Avant d’entrer dans le vif du sujet, nous donnons a la section suivante ’ensemble des
notations utilisées dans la suite de ce document pour formaliser notre algorithme de
mod¢élisation a long terme.

2.5.2. Notations

Par souci de concision de la présentation, nous utilisons ici des notations vectorielles.
Dans toute la suite du document, pour les vecteurs et les matrices, les lignes
représentent la dimension temporelle pour les données ou la dimension des coefficients
pour les modéles, alors que les colonnes représentent la dimension paramétrique des
données (c’est-a-dire concrétement les différentes harmoniques). Ainsi, nous notons :

¢ K la taille temporelle des données, c’est-a-dire le nombre de paramétres sinusoidaux a
modéliser a long terme sur la portion de parole considérée. On note k I’indice temporel
correspondant ;

o V,=[Vi1 Via ... Vikl, le vecteur ligne de données de la i-¢me harmonique que 1’on se
propose de modéliser a long terme (qui sera par la suite une valeur d’amplitude ou de
phase) ;

e N=[n; ny ... ngl, le vecteur ligne contenant les indices d’échantillons des centres des
trames d’analyse a court terme successives ; en d’autres termes, il s’agit des positions
des valeurs mesurées Vi ;

e C. = [cl. 0Cii - Cip J, le vecteur ligne des coefficients du modele a long terme
considéré ;

e M; la matrice (P+1)xK qui contient les termes du modéle a long terme utilisé®*, ces
termes étant évalués aux composantes du vecteur N, c’est a dire aux instants de mesure.

>2 Par simplicité, et comme on I’a déja mentionné, 1’ordre P; du modéle est ici identifié au nombre de
coefficients moins un (c’est-a-dire qu’on a dans tous les cas P+1 coefficients pour le modéle, ces
coefficients étant indicés de 0 a P)).
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Ainsi, pour le modele polynomial (MP), cette matrice a pour terme général m,, , = (n)’,
c’est-a-dire qu’on a (voir I’équation (2.6)) :

1 1 1. 1
noon, ny o .. Ny
2 2 2 2
M. =\n n, m I (2.9)
b h i b
lm ony ony ny |

Dans le cas du modele MCD, le terme général de la matrice est m, x = cos(pmni/N), et M;
est alors donnée par (voir I’équation (2.1)) :

o 1 1 1
cos 7L cos 72 .. coy TlK
N N N
M. =| cos Y e cod 272 | .. cog 27’k (2.10)
N N N
cos| P 78| cod P 72| . cos P rix
| N N N )|

Pour ne pas alourdir la présentation, on ne donne pas les matrices pour tous les modeles
introduits a la Section 2.4. Disons simplement que pour le modele MCSD, la deuxiéme
partie des termes en cosinus est remplacée par des termes en sinus de méme argument
que les P;/2 premiers cosinus. De la méme facon, pour le modele MCDP, on peut
remplacer une partie des termes en cosinus d’ordres les plus élevés par des termes
polynomiaux. En particulier, on peut présenter ici la matrice du modele MCDL (modéle
en cosinus discrets + linéaire) qui sera privilégiée dans le Chapitre 4 pour la
modélisation des trajectoires de phase. Dans ce cas, le vecteur NV est concaténé a la
matrice du modele MCD pour avoir une ligne supplémentaire de termes linéaires, et M;
devient (voir I’équation (2.8) dans la Section 2.4.5) :

1 1 1
coy 7L cod 722 cos 1K
N N N
n n n
cos| 27— cos| 2% cos| 2%
M, = ( Nj ( NJ ( Nj (2.11)
n n n
cos (P -z~ | cosf (P —Dzx—=%| = cos (P —Dx—X
{(, ) NJ ((, ) Nj {(, ) Nj
i n, n, n ]

Avec ces notations, les valeurs des parametres modélisés a long terme, échantillonnées
aux instants de /V sont données par :

A

V.i=C,M, (2.12)
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L’erreur de modélisation, en tant que série temporelle de valeurs, est définie par la
différence entre le vecteur des échantillons du mode¢le et celui des parametres originaux,
c’est-a-dire :

E =V-V,=C,M,-V,=|E,, E, .. E,]| (2.13)

avec pour chaque composante i et pour chaque indice & (on rappelle que 7 est le centre
de la trame d’analyse a court terme d’indice k) :

E,=V. (n)-V, =V, -V, (2.14)

2.5.3. Principe général de ’adaptation des critéres perceptifs au
traitement a long terme

Le principe général de [’utilisation de criteres perceptifs dans le cadre de la
modélisation a long terme consiste a adapter des criteres existants déja dans des cadres
plus classiques, au nouveau cadre temporel non stationnaire de cette modélisation. On
verra aux chapitres suivants que ces cadres classiques sont celui du masquage
fréquentiel pour la modélisation des trajectoires d’amplitudes, et celui de la modulation
de fréquence pour la modélisation des trajectoires de phase, tous deux étant définis
généralement pour des signaux stationnaires. On suppose donc que dans chaque cas, ces
critéres « classiques » fournissent pour chaque trame & d’analyse a court terme de signal
(considérée comme une portion stationnaire), pour chaque harmonique i et pour chaque
type de paramétre (amplitude ou phase), une valeur de seuil perceptif 7;;. Ce seuil est
défini comme la limite en dessous de laquelle une certaine fonction de I’erreur de
modélisation (par exemple sa puissance pour les amplitudes) est supposée inaudible.

L’adaptation de ce critére perceptif au cadre de la modélisation a long terme consiste a
reconsidérer le probleme globalement le long de 1’axe temporel sur I’ensemble de la
section a modéliser a long terme plutot qu’en chaque trame a court terme. Pour cela, on
considere globalement les valeurs de seuil selon I’axe temporel en définissant pour
chaque harmonique le vecteur (ligne) de seuil perceptif :

T,=[T;; Tip ... Tikl (2.15)

On a vu précédemment que 1’erreur de modélisation est vectorisée selon 1’axe temporel
avec le formalisme de (2.13). Le critére perceptif est alors défini par une certaine
fonction de ce vecteur qui prend ses valeurs en chacune de ses composantes :

AE) =[AEi1) AEi2) ... AEix)] (2.16)

On verra la nature de ce vecteur dans le cas des amplitudes et des phases respectivement
aux Sections 3.2 et 4.3.3.1. Disons juste ici qu’on se réserve la possibilit¢ de modifier
les valeurs de seuil par rapport a celles utilisées généralement dans le cadre stationnaire
ou a court terme pour tenir compte de I’aspect dynamique de 1’information traitée. On
va voir maintenant comment insérer ces critéres perceptifs « vectorisés » selon la
dimension temporelle dans I’ajustement des modeles a long terme.
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2.5.4. Ajustement au sens des moindres carrés pondéreés

Pour n’importe lequel des modeles a long terme présentés a la Section 2.4, et pour un
ordre de mod¢le fixé, I’ajustement proprement dit du modele aux données est réalisé par
une procédure tres classique de minimisation de I’erreur de modélisation au sens des
moindres carrés pondérés (ou WMMSE pour Weighted Minimum Mean Square Error).
Nous avons déja présenté cette procédure dans le cadre spécifique de 1’analyse des
parametres du modele sinusoidal a la Section 1.2.1.2. Nous la présentons a nouveau
brievement dans ce nouveau cadre de 1’estimation des paramétres du modele a long
terme. On suppose donc dans cette sous-section que 1’ordre du modele a long terme est
fixé et ’estimation de cet ordre fera 1’objet de la sous-section suivante.

Comme on I’a déja mentionné, ce type d’ajustement est rendu possible par la nature
méme des modeles choisis qui sont des combinaisons linéaires de fonctions ne
dépendant que de I’indice temporel. Les coefficients du modele a déterminer sont les
coefficients de la combinaison. Dans 1’ajustement des moindres carrés, la notion de
pondération provient de I’utilisation sous forme de « poids » des critéres perceptifs,
dans leur version vectorisée selon ’axe temporel. Ainsi, pour une séquence de
parametres V;, la forme quadratique pondérée par le critére perceptif associée a 1’erreur
de modélisation (2.13) est définie ici de la fagon suivante :

& :(CiMi_I/i)’/Vi (CiMi _Vi)T (2.17)

Dans cette expression, W; est une matrice diagonale de taille K contenant les poids qui
dépendent du critére perceptif et donc de la fonction (2.16). Ces poids évoluent lors de
I’exécution de I’algorithme itératif d’ajustement qui sera présenté dans la Section 2.5.5.
Le contenu de cette matrice de poids sera alors présenté dans cette section. Dans le
développement ci-dessous, on considere que cette matrice est fixée au moment ou on
applique la procédure des moindres carrés. On peut juste souligner ici que ces poids
sont définis le long de 1’axe de temps et ils servent donc & donner une importance
relative aux différentes régions de la séquence de données dans le processus de
modélisation (on précisera ce point dans les Sections 2.5.5, 3.2 et 4.3.2). Le processus
de minimisation au sens des moindres carrés pondérés consiste ici a chercher le vecteur
de coefficients du modéle qui minimise &, soit :

. T

C, =arg mm{(CMi —vw, (cm, -v) (2.18)
Ce R

Puisque le processus de modélisation a long terme vise intrinséquement a fournir une

réduction de dimension de données, nous supposons que P+1<K. De fagon similaire a

la Section 1.2.1.2, le vecteur optimal de coefficients est alors donné par :

C =V, W, M (mw, M| (2.19)

Pour les références concernant ce résultat, on pourra se reporter a la Section 1.2.1.2.
Pour en finir avec cette technique, il est utile de préciser qu’on a dans certains cas utilisé
une version raffinée de cette méthode, qui a été proposée par [Cappé et al., 19951 dans

3 Nous avons déja mentionné ces travaux, ainsi que ceux de [Galas & Rodet, 1990, 1991], a la
Section 2.4.2 de ce document, et nous en reparlerons a la Section 5.1.1 dans le cadre de la modélisation a
long terme en deux dimensions.
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le cadre de la modélisation d’enveloppe spectrale : 1’objectif était dans ce cas de
déterminer les coefficients cepstraux conduisant a une enveloppe spectrale passant le
plus proche possible des amplitudes des harmoniques tout en restant suffisamment lisse,
et ceci sans diminuer 1’ordre du modele. De plus, cette version doit permettre de
résoudre d’éventuels problémes numériques liés au conditionnement de la régression.
En effet, la matrice a inverser dans [’équation (2.19) n’est pas nécessairement
inversible. En particulier, elle peut étre mal conditionnée lorsque P; est proche de K, ou
bien selon la gamme de valeurs qu’elle contient. Pour résoudre ce probléme et rendre
I’estimation des coefficients du modele plus robuste, [Cappé et al., 1995] ont introduit
dans le cadre du modele cepstral (c’est-a-dire équivalent au modéle MCD) un terme de
régularisation. L’équation (2.17) est alors modifiée selon la forme suivante (avec des
notations adaptées a notre probléme) :

e=(cm-vw (cMm -v)+iCRC, (2.20)

Dans cette nouvelle équation, A est le paramétre de régularisation et R est une matrice
carrée donnée par :

0 0 0
0 1° 0
R =877 0 0 2% .. 0 (2.21)

o o0 o0 0 P

Dans le cas ou on utilise le modele MCD, la minimisation de I’erreur définie par (2.20)
est alors donnée par :

C, =V, W, M/ (MW, M + R’ (222)

Il est important de noter que le terme de régularisation induit un lissage du mode¢le,
c’est-a-dire que les trajectoires modélis€ées sont adoucies par rapport aux mémes
trajectoires obtenues sans tenir compte du terme de régularisation. Ceci correspond au
fait que le terme de régularisation est un terme correspondant a la courbure du modé¢le,
qui entre ainsi en compte dans la minimisation au détriment du respect des données
imposé par le terme quadratique de gauche de 1’équation (2.20). Dans la pratique, un
choix de valeur pour A de 1’ordre de 10° & 10 semble approprié¢ : les éventuels
problémes de conditionnement sont corrigés tout en conservant des trajectoires correctes
pour représenter les données.

2.5.5. Algorithme d’estimation de I’ordre optimal

Nous allons maintenant présenter 1’algorithme que nous avons é€laboré pour estimer
automatiquement I’ordre optimal du modele a long terme pour chaque section de parole
voisée, chaque harmonique et chaque type de parameétres, sous contrainte de critéres
perceptifs. Cet algorithme assure le calcul des poids optimaux associés a ces critéres
perceptifs, ainsi que les coefficients du modele a long terme, cela va de soi. On rappelle
qu’on donne ici la forme générale de 1’algorithme, sachant que le processus de mise a
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jour des poids doit étre adapté aux deux criteres perceptifs différents proposés dans les
Chapitre 3 et 4 selon que 1’on considére la modélisation des amplitudes ou des phases.

Avant de formuler explicitement 1’algorithme, on donne quelques éclaircissements pour
mieux comprendre son fonctionnement. Le but de cet algorithme est d’obtenir un
compromis optimal entre 1’ordre du modele (pas trop €levé) et le pourcentage R des
points de la section modélisée qui vérifient la contrainte perceptive, c’est-a-dire pour
laquelle la fonction de I’erreur f{E;) se situe sous le modele de seuil perceptif 7; associé
a la trajectoire (rappelons que ces éléments seront précisés au Chapitre 3 et 4 dans les
cas respectifs des amplitudes et phases). On considére que si un fort pourcentage est
atteint, alors I’erreur de modélisation sera globalement inaudible sur la section entiere.
Au départ de 1’algorithme, 'utilisateur fixe ainsi un rapport cible R, qui est la valeur
minimale de ce pourcentage R a atteindre. Ensuite, le principe est de mettre en forme le
modele a long terme en jouant a la fois sur ’ordre du modéle et sur la mise a jour des
poids dans le processus d’ajustement du modele au sens des moindres carrés pondérés
décrit dans la Section 2.5.4. Pour une phase de 1’algorithme ou 1’ordre du modé¢le est
fixé, la procédure est itérative : I’algorithme alterne entre une phase d’ajustement
proprement dit et une phase de mise a jour des poids de ce processus. Cette mise a jour
des poids doit permettre de donner plus d’importance aux intervalles temporels sur
lesquels I’erreur de modélisation ne remplit pas les contraintes perceptives, c’est-a-dire
concrétement les régions ou la fonction est au dessus du modéle de seuil’. Ceci
compose les étapes 4 et 5 de 1’algorithme ci-dessous. Ce processus itératif est englobé
par une recherche du plus petit ordre pour lequel la contrainte sur R est atteinte apres la
phase itérative.

Le choix du rapport cible R,,;, affecte la qualité du signal modélisé et il doit rester
suffisamment proche de 100% (par exemple, nous prendrons par la suite des valeurs
comprises entre 75% et 90% ; voir les Sections 3.3.3 et 4.3.3.3 ou ce point est
particuliérement discuté). Pour ne pas bloquer I’algorithme dans une recherche
d’ajustement impossible car trop contrainte (par exemple si ’ordre du modéle est
résolument trop petit par rapport a la complexité de la trajectoire®), un nombre
d’itération maximum, noté Ifermax, est fixé pour la mise a jour des poids. Si la
condition R>R,,;, est réalisée avant le nombre d’itération maximum, 1’ordre du modéle
est diminué, pour qu’un modele d’ordre inférieur soit testé’™, et le processus est réitéré.
Si le rapport R n’atteint pas R,,;, en ltermax itérations, I’ordre du modele doit alors étre
augmenté avant de réitérer le processus d’ajustement. Ce test compose 1’étape 6 de
I’algorithme. Itermax est également défini par 1'utilisateur. Une gamme de valeurs
approximative de 1’ordre de 10-20 est convenable (voir Sections 3.3.2.2 et 4.3.3).

Pour accélérer le processus de recherche de 1’ordre du modele P;, celui-ci est
initialement fixé a la puissance de deux la plus proche de K/2. La mise a jour (incrément
ou décrément) de cette valeur, notée OP;, est initialement fixée a P;/2, puis elle est
divisée par deux a chaque mise a jour. Ce processus dichotomique permet d’augmenter
considérablement la vitesse de I’algorithme tout en garantissant que P; reste inférieur a

** En conséquence, moins de poids relatif est affecté aux indices du temps ot la fonction de erreur est
sous le modele de seuil, mais on cherche a converger vers un meilleur ajustement global sur toute la
section de parole modélisée.

> On assiste alors a un comportement « oscillant » de I’algorithme a chaque mise a jour des poids.

>6 Rappelons que I’on cherche 1’ordre le plus petit possible réalisant les contraintes perceptives.
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K-1. L’algorithme s’arréte quand oP; =0 et la derniére valeur de P; pour laquelle R a
atteint R,,;, est la valeur de 1’ordre optimal recherchée.

Finissons cette section en présentant formellement [’algorithme. On dénote
respectivement par min et max la fonction minimum et la fonction maximum appliquées
sur des vecteurs, et on dénote par diag la fonction qui produit une matrice diagonale a
partir d’un vecteur, les €¢léments du vecteur étant mis sur la diagonale. Rappelons enfin
que les éléments de f{E;) seront respectivement précisés dans les Chapitres 3 et 4 pour le
cas des amplitudes et le cas des phases.

Algorithme a appliquer sur les jeux de mesure d’amplitude ou de phase (R, est
initialisé par I'utilisateur a une valeur comprise entre 75% et 90%, et [ltermax est
initialisé a une valeur entiére entre 10 et 20) :

1. Pour chaque indice du temps ke [1, K] et chaque partiel i€ [1, I], calculer le seuil
associé T; (voir les Sections 3.1 et 4.3.2). Ensuite, former la trajectoire de seuil
T; correspondante. Puis, pour chaque composante 7, ie[1, /] :

2. Initialiser I’ordre P; a la puissance de deux le plus proche de K/2, et initialiser la
mise a jour de cet ordre OP; a Pi/2.

3. Initialiser la matrice diagonale de poids W; de taille K avec tous les éléments sur
sa diagonale fixés a un. Itérer alors le processus suivant, de I’étape 4 a I’étape 6 :

4. Calculer le vecteur des coefficients C; du modéle a long terme avec (2.19);
calculer I’erreur de modélisation associée E; = C:M; — V.

5. Augmenter les poids ou la fonction d’erreur de modélisation dépasse le seuil
perceptif, selon :
W= [(E)-T,
AW — AW —minAW) (permet d’assurer que les poids sont positifs)
W. < W, +diag(AW /max(AW)) (controle la valeur de la mise a jour entre 0 et 1)

6. Calculer le pourcentage R des éléments négatifs de AE;) — T

Si R<R,;, et le nombre d’itérations ltermax n’est pas atteint, retourner a
I’étape 4.

Si R>R,,, diminuer ’ordre du modéle selon P; < P;— OP;, mettre a jour OP;
selon OP; <— OP;/2, et retourner a 1’étape 3.

Sinon, si R<R,;, et le nombre d’itérations atteint /termax, augmenter I’ordre du
modéle selon P; < P;+ OP;, faire la mise a jour OP; < OP;/2, et retourner a
I’étape 3.

On stoppe 1’algorithme pour la composante i quand P; se stabilise autour d’une
valeur optimale : on conserve alors la valeur minimale pour laquelle on a R > R,;,.
On passe alors a la composante suivante.
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2.6. En guise de conclusion pour ce chapitre

Pour terminer ce chapitre de fagon un peu originale et inattendue, il est amusant de
compléter le bref état de I’art de la Section 2.2 par une étude que nous avons « gardée
en réserve » pour cette occasion. Il s’agit de I’étude proposée par Dusan et collegues
[Dusan et al., 2004] qui a été présentée au congres ICSLP 2004. Il est en effet
intéressant de mentionner que cette étude a été présentée en méme lieu et temps qu’une
version préliminaire du travail présenté dans cette thése®’. Si on cite cette étude ici, c’est
parce qu’elle présente un certain nombre de points connexes a la notre. En effet, dans
[Dusan et al., 2004], les auteurs ont utilisé¢ un polynome d’ordre P pour modéliser la
trajectoire de N valeurs consécutives de parametres LPC, les LSF mentionnés a la
Section 2.2, avec la contrainte que P soit suffisamment inférieur & N pour assurer un
gain de codage significatif. Ils ont ensuite mis en ceuvre un codeur de parole a trés bas
débit exploitant cette idée. Cette étude se rapproche donc de la notre, dans le principe
méme de la modélisation a long terme, mais elle differe cependant de la ndtre sur
plusieurs points. Nous finirons ce chapitre par une rapide comparaison qui confirme que
la modélisation a long terme est une approche qui semble porteuse de multiples fruits :

- D’abord, nous considérons le cadre du modéle sinusoidal au lieu de la
modélisation par prédiction linéaire. Toutefois, nous avons déja mentionné la
possibilité d’adapter notre approche a long terme a d’autres mod¢les spectraux et
la modélisation LPC fait partie de ceux-ci (ce point sera discuté au Chapitre 6).

- Deuxiémement nous utilisons dans cette thése différents modeles a long terme,
basés sur des fonctions de type cosinus et sinus discrets, des polyndmes, des
combinaisons entre ces possibilités, tandis que dans [Dusan et al., 2004], seul le
modele polynomial est considéré.

- Troisiemement, nous proposons 1’utilisation de modeles d’ordre (trés) variable
pour capturer des trajectoires de parametre de taille (trés) variable, tandis que
I’étude de [Dusan et al., 2004] considere un ordre fixe destiné a coder un jeu de
parametres de taille fixe et relativement réduite : des résultats sont rapportés
pour des polyndomes d’ordre 4 appliqués sur dix valeurs de LSP consécutives.
Cette derniere approche est ainsi proche dans I’esprit d’une quantification des
trajectoires de parametres LSF par une quantification matricielle de taille fixe
[Tsao & Gray, 1985] [Xydeas & Papanastasiou, 1999]. Notre étude est plus
proche d’une idée de modele adaptatif tenant compte de I’évolution de la
dynamique des caractéristiques spectrales du signal. Ce caractére adaptatif se
traduit en terme de codage par un codage a débit variable plus complexe mais
potentiellement plus performant au niveau du débit.

- D’une maniére générale, dans 1’étude de Dusan et collégues, I’effort est plutot
porté sur I’aspect codage, et a ce titre, une procédure astucieuse de quantification
est proposée (nous en reparlerons au Chapitre 6). De notre c6té, nous avons

*7 Cette version préliminaire [Girin ef al., 2004] comporte les grands principes décrits dans cette thése
mais en se restreignant aux parametres de phase seuls, et sans considérer de contraintes perceptives pour
I’ajustement des modéles a long terme (& 1’époque, nous avons considéré un critére objectif du type
rapport signal sur bruit). Cette étude est présentée a la Section 4.2 de ce document.
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plutdt porté nos efforts sur 1’aspect modélisation pure, sans tester 1’aspect
quantification par exemple, a travers le test de différents modeles a long terme,
mais aussi avec l’introduction dans le processus de modélisation de critéres
perceptifs. L’étude de Dusan et collégues ne comporte pas une telle approche
perceptive. Cependant, elle fournit une base d’inspiration trés intéressante pour
appliquer notre propre approche de la modélisation a long terme au codage de la
parole a tres bas débit. Ce point est aussi discuté au Chapitre 6.
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Chapitre 3

3. Application a la modélisation a long terme de
P’amplitude

Dans ce chapitre, nous nous intéressons a la modélisation a long terme des parameétres
de type amplitudes spectrales du modele sinusoidal de la parole et des signaux audio.
On rappelle que ces parameétres sont les facteurs multiplicatifs des fonctions cosinus du
modele sinusoidal (1.1) ou (1.2). Ce sont aussi les « sommets locaux » du spectre
d’amplitude a court terme du signal (voir Chapitre 1). Dans cette section, nous précisons
d’abord comment 1’algorithme d’estimation de I’ordre optimal (Section 2.5.5) est adapté
au cas de ces amplitudes, notamment en ce qui concerne le critére perceptif utilisé. Puis
nous effectuons une étude expérimentale compléte de 1’optimisation globale du
processus de modélisation a long terme de ces parametres d’amplitude.

Ce chapitre est donc organis¢ comme suit. Dans la Section 3.1, nous donnons une
présentation détaillée des critéres perceptuels utilisés dans la modélisation a long terme
des trajectoires des parametres d’amplitude. Puis nous donnons dans la Section 3.2, la
version précise de 1’algorithme d’estimation de 1’ordre et des coefficients du modéle a
long terme, pour traiter ce cas des amplitudes. Ensuite, dans la Section 3.3, nous
décrivons le protocole expérimental que nous avons mis en ceuvre pour évaluer
I’implémentation de 1’algorithme, et nous présentons les résultats que nous avons
obtenus dans cette série d’expérimentations.

3.1. Critere perceptif : seuil de masquage a long terme

Comme nous ’avons introduit dans la Section 1.5.3.2 du Chapitre 1, le systéme auditif
humain est caractérisé par un seuil auditif et par le phénomene de masquage fréquentiel.
On rappelle brievement que le masquage fréquentiel se définit comme la capacité d’un
son a une certaine fréquence donnée a rendre inaudibles les sons moins forts proches de
cette fréquence (voir par exemple la Figure 1.12). Dans cette section, nous décrivons
précisément quel modele nous avons utilisé pour tenir compte de ces phénomenes dans
notre ¢tude de modélisation a long terme, et comment nous avons adapté ce modele
pour prendre en compte la dimension temporelle des traitements proposés.

Dans notre étude, nous partons du modele de masquage du standard MPEG [ISO/IEC
MPEG, 1992], dont on peut aussi trouver une bonne description dans [Painter &
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Spanias, 2000]. Dans ce mod¢le, le seuil de masquage T;;x provoqué a la fréquence @«
par un masqueur tonal (c’est-a-dire une sinusoide pure) indicé j présent a la fréquence
@, k désignant I’indice de la trame a court terme courante, est donné par :

T,,=P,—0275B,, +S,,,—6.025 G.1)

Dans cette équation, P;; désigne la puissance du masqueur tonal a la fréquence @)
(selon le standard MPEG, toutes les puissances sont normalisées en SPL), B;; est la
fréquence @ passée en échelle Bark (voir la Section 1.5.2), et Sj;x est une fonction
linaire par morceau de Pj; qui est raisonnablement approximée par un triangle dans
I’échelle Bark/dB comme suit (voir le détail dans [Painter & Spanias, 2000]) :

17A, ,,—0.4P,  +11 —3<A, ;<1
(0.4P,, +6)A, ~1<A,,, <0

Siix= ! ! ’ (3.2)
—17A, ;, 0<A,,, <1
(0.15P,, —17)A, ,, —0.15P,, 1<A, <8

ou Ajjx=Bix— Bj, est la séparation de deux fréquences Barks correspondant a des
composantes masquée et masquante.

Le seuil de masquage global a court terme 7} a la fréquence @, est obtenu a partir de la
sommation (sur une €chelle linéaire) de la contribution de tous les masqueurs tonaux
individuels 7;;; dans un voisinage de 10 Bark. De plus, cette sommation inclut aussi la
contribution du seuil d’audition absolu 74(i) (voir Section 1.5.1) a la fréquence @
[Painter & Spanias, 2000]. On a alors :

I
T, = 101og10(1o°-”f4“> +210°'”WJ (3.3)

j=

Notons que le modele de la norme MPEG prévoit aussi d’inclure dans le seuil la
contribution des composantes de bruit (2 bande étroite). Cependant, dans notre série
d’études, les sections de parole modélisées a long terme sont des sections enti¢rement
voisées et considérées comme quasi-harmoniques. C’est pourquoi nous avons employé
une version simplifiée du seuil de masquage défini dans le standard MPEG. Nous ne
considérons en effet que la contribution additive des masqueurs de type tonal, telle que
définie par les équations ci-dessus. De plus, dans notre étude, les fréquences de ces
masqueurs tonaux sont les harmoniques du signal @ =janr ou ayy est la fréquence
fondamentale sur la trame k. Les seuils de masquage globaux sont calculés pour ces
mémes harmoniques @ =iay; (on utilise ici ’indice i au lieu de j pour suivre les
mémes notations que dans les équations ci-dessus). En d’autres termes, le seuil de
masquage a la fréquence d’une harmonique est déterminé par 1’ensemble des
harmoniques : le seuil de masquage servant de critére perceptif pour D’erreur de
modélisation est déterminé par les composantes du signal lui-méme.
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Maintenant que nous avons pos¢ les bases de la définition du seuil de masquage a court
terme, c’est-a-dire pour chaque trame a court terme de signal 4, il s’agit de définir le
critere perceptif utilisé dans nos études de modélisation a long terme. Considérons alors
une section de parole pseudo-harmonique a modéliser a long terme contenant K trames
a court terme, c’est-a-dire K jeux de parametres d’amplitude successifs 4;y, i€[1, n®.

La premiére étape consiste a calculer d’abord le seuil de masquage a court terme pour
chaque trame k de la section de parole considérée, ke[1, K], a partir du spectre
d’amplitude. Pour cela, on utilise les équations (3.1) et (3.3), la puissance P;; du
masqueur tonal a la fréquence jan  étant égale a (A,-,k)z/2. Une fois que ce seuil global
est calculé pour I’ensemble des harmoniques de chaque trame £, ke[1, K], la trajectoire
temporelle T4, k€[1, K], du modele de seuil du masquage a long terme est obtenue pour
chaque harmonique i, ie[1, I], en considérant simplement ces valeurs le long de I’axe
du temps. Ceci est conforme au principe général énoncé a la Section 2.5.3. On obtient
alors T;=[T;, T;» ... T;x] pour chaque harmonique i, i€ [1, /], ce qui correspond bien a
I’équation (2.15). Notons que, par la suite, les amplitudes sont aussi considérées selon
I’axe temporel en remplagant le vecteur générique de données V; de la Section 2.5.2 par
le vecteur des amplitudes 4;,=[4;1 Ain» ... Aix] (et de méme pour le vecteur des
amplitudes modélisées).

On peut compléter ce tableau par deux remarques. La premiére est que pour tenir
compte du fait que le nombre d’harmoniques n’est pas forcément constant d’une trame a
I’autre, on peut gérer la « naissance » et la « mort » de trajectoires de seuil de masquage
au niveau de la fréquence de Nyquist exactement de la méme fagon qu’on peut gérer
celles d’un partiel (voir la Section 1.3.2.1). Dans la pratique, on verra qu’on restreint
nos expérimentations aux harmoniques de rang suffisament bas pour ne pas avoir a
considérer ce probléme. La deuxiéme remarque est que la version du modele a long
terme du seuil de masquage tient compte de 1’influence dans le masquage de toutes les
harmoniques puisque toutes les harmoniques interviennent dans le calcul du seuil a
court terme a partir duquel est construit le seuil a long terme. Dans la pratique, les
harmoniques sont généralement suffisament espacées pour que seules les harmoniques
voisines d’une fréquence donnée interviennent significativement dans le calcul du seuil
a cette fréquence.

La Figure 3.1 illustre les principes développés dans cette section sur la portion de signal
représentée a la Figure 3.2 (b). Dans cette figure, pour bien illustrer les trajectoires
temporelles d’amplitude et de seuil perceptif, nous avons reli¢ les valeurs des trames
successives par des lignes pointillées pour la premiere et quatrieme trajectoire. La figure
du bas représente la trajectoire d’amplitude de la quatriéme harmonique et celle du seuil
perceptif correspondant. Dans ce cas, la forme de la trajectoire du seuil suit de pres celle
de ’amplitude du fait de la contribution majeure de I’harmonique correspondante dans
le calcul du seuil de masquage.

*¥ En toute rigueur, le nombre d’harmoniques / peut étre variable d’une trame a I’autre, ¢’est-a-dire qu’il
peut dépendre de k. On garde cette notation abusive par souci de simplicité. On verra un peu plus tard les
conséquences pour la définition du seuil de masquage a long terme. On rappelle par ailleurs que la
méthode d’analyse de ces paramétres sera décrite a la Section 3.3.1.2.
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Figure 3.1 : Illustration du seuil de masquage a long terme. Le signal est la voyelle
représentée sur la Figure 3.2 (voix de femme, K = 22 trames, environ 100 ms de signal,
F,=8kHz). En haut: représentation fréquentielle du spectre d’amplitude (en bleu,
ligne continue), seuil de masquage correspondant (en vert, ligne continue) et version a
long terme associée pour les harmoniques 1 et 4 (en magenta, ligne pointillée) ; les
valeurs d’amplitude a court terme sont extraites par I’analyse pitch-synchrone décrite a
la Section 3.3.1.2. En bas : trajectoire de I’amplitude de la 4eme harmonique (en bleu)
avec celle du seuil de masquage correspondant (en magenta).

3.2, Algorithme de modélisation a long terme des
amplitudes spectrales

Dans cette section, nous présentons de manicre précise I’algorithme de modélisation a
long terme de la Section 2.5.5 adapté au cas des amplitudes spectrales en utilisant le
seuil de masquage a long terme de la section précédente et la fonction d’erreur de
modélisation f{E;) associée. Comme le seuil de masquage est défini pour les puissances
des composantes harmoniques, f{E;) est définie ici comme la puissance de cette erreur
de modélisation, soit (square dénote la fonction carré élément par élément) :

~

S(E)= %S‘]”a”e(Ai _1:1,') = %[(Ai,l _1211‘,1)2 (Ai,Z _1215,2)2 (Ai,K _Ai,K)Z:| (3.4)
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L’algorithme pour la modélisation a long terme des amplitudes spectrales est donné ci-
dessous. Rappelons simplement que son principe général est d’ajuster aux données un
modele a long terme aussi simple que possible (c’est-a-dire d’un ordre minimal) tandis
que la puissance de I’erreur de modélisation doit rester sous le seuil de masquage afin
que l’erreur de modélisation soit inaudible (pour une description détaillée de ce
principe, voir la Section 2.5.5). Cette derniére condition doit étre vérifiée pour un
certain pourcentage R,,;, de I’ensemble de la trajectoire choisi par 1’utilisateur.

Algorithme a appliquer sur les jeux des mesures d’amplitude spectrale (dans cet
algorithme R,,;, est initialisé par 1’utilisateur a une valeur comprise entre 75% et 90% et
Itermax est initialisé a une valeur enti¢re entre 10 et 20. On rappelle que max et min
dénotent respectivement les fonctions maximum et minimum et diag dénote la fonction
qui produit une matrice diagonale a partir d’'un vecteur, les éléments du vecteur étant
mis sur la diagonale) :

1. Pour chaque indice du temps k€[1, K] et chaque harmonique i€ [1, ], calculer le
seuil associ¢ T;; avec (3.3). Ensuite, former les [ trajectoires de seuil
T,=[T;1 Ti» ... Tix] correspondantes pour i€[l, I]. Puis, pour chacune des /
harmoniques :

2. Initialiser I’ordre P; a la puissance de deux le plus proche de K/2, et initialiser la
mise a jour de cet ordre OP; a Py/2.

3. Initialiser la matrice diagonale de poids W; de taille K avec tous les éléments sur
sa diagonale fixés a un. Itérer alors le processus suivant, de I’étape 4 a I’étape 6 :

4. Calculer le vecteur des coefficients C; du modele a long terme avec (2.19) en
remplacant le vecteur V; par le vecteur des mesures d’amplitude A;; calculer la
fonction d’erreur de modélisation f{E;) avec (3.4).

5. Augmenter les poids ou la fonction d’erreur de modélisation dépasse le seuil
perceptif, selon :
AW = f(E)-T,
AW — AW —minAW)
W. W, +diag(AW /max(AW))

6. Calculer le pourcentage R des ¢léments négatifs de AE,) — T..

Si R<R,;, et le nombre d’itérations [ltermax n’est pas atteint, retourner a
I’étape 4.

Si R>R,i,, diminuer 1’ordre du modé¢le selon P; < P;— OP;, mettre a jour OP;
selon OP; «<— OP;/2, et retourner a 1’étape 3.

Sinon, si R<R,;, et le nombre d’itérations atteint ltermax, augmenter 1’ordre du
modéle selon P; < P;+ OP;, faire la mise a jour OP; < OP;/2, et retourner a
I’étape 3.

On stoppe 1’algorithme pour chaque composante quand P; se stabilise autour d’une
valeur optimale : on conserve alors la valeur minimale pour laquelle on a R > R,;,.
On passe alors a la composante suivante.
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3.3. Expérimentations et résultats

Dans cette section nous décrivons 1’ensemble des expériences qui ont été conduites pour
évaluer la méthode de modélisation a long terme des trajectoires d’amplitude des
sections entierement voisées de la parole. Nous présentons d’abord le protocole
expérimental, puis nous donnons une série de résultats qualitatifs et quantitatifs.

3.3.1. Protocole expérimental
3.3.1.1. Base de données : signaux et harmoniques considérés

Pour réaliser cette campagne d’évaluation, nous avons utilis€¢ des signaux de parole
échantillonnés a 8 kHz et produits par 12 locuteurs, six hommes et six femmes. Ces
signaux sont du texte lu, et ont été enregistrés dans des conditions trés propres (en
chambre sourde, sans bruit parasite significatif). Un total d’environ 3500 segments
voisés de taille trés variée a été extrait de facon semi-automatique. Le logiciel Praat
[Boersma & Weenink, 2005] a été utilisé pour mesurer les trajectoires de fréquence
fondamentale et les positions des frontieres des quasi-périodes de signal (voir la sous-
section suivante). A partir des résultats de ces mesures, une segmentation automatique
en sections voisées et non voisées a été réalisée, puis le résultat de cette segmentation a
été vérifié a la main pour chaque section. Les 3500 segments résultant représentent plus
de 13 minutes de parole voisée. Cette quantité de données a été équilibrée entre les voix
féminines (environ 1800 segments) et les voix masculines (environ 1700 segments).

Dans la série d’expérimentations présentée dans ce chapitre, pour chaque section, les
trajectoires des parametres d’amplitude des dix premiers harmoniques ont été
modélisées. On s’est ainsi limité volontairement pour plusieurs raisons :

- La premicere est que cela permet de s’affranchir de la gestion de la naissance et
de la mort des harmoniques dans le processus de suivi temporel au niveau de la
fréquence de Nyquist (voir la Section 1.3.2.1 et la Section 1.4.1). En effet, quelle
que soit la fréquence fondamentale des sons de parole testés, la zone des dix
premicres harmoniques est située en dessous de F,/2.

- La seconde raison, la plus importante, est que les trajectoires de parameétres
sinusoidaux pour les harmoniques de rang inférieurs sont plus « lisses » et plus
«régulieres » que les trajectoires correspondant aux rangs plus élevés. Par
conséquent, les premiers harmoniques se prétent mieux a la modélisation a long
terme par les modeles que nous avons proposés au Chapitre 2. Ces observations
sont reportées plus en détails et expliquées dans cette section expérimentale. Les
conséquences seront prises en compte dans la suite de nos travaux, notamment
dans les études exposées au Chapitre 5°° et dans la discussion du Chapitre 6.

- Enfin, la derniére raison est purement pragmatique : le nombre d’harmoniques
pour certaines sections est parfois trés grand, de 1’ordre de la cinquantaine par
exemple, selon la valeur de la fréquence fondamentale. Reporter des résultats
quantitatifs pour chaque harmonique, ou a défaut pour chaque région du spectre,
s’avérerait alors treés lourd. On préfére fournir des résultats plus précis pour une

> Rappelons que nous étudions au Chapitre 5 une nouvelle méthode « 2D » qui consiste & modéliser a
long terme conjointement toutes les trajectoires d’amplitude de tous les harmoniques.
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zone spectrale plus limitée, sachant que la zone en basse fréquence est d’une
importance perceptive prédominante dans un traitement harmonique par
harmonique du fait de la bonne résolution fréquentielle de I’oreille dans cette
zone (voir la Section 1.5.2).

3.3.1.2. Analyse des paramétres

La premiere étape du processus de modélisation a long terme est en fait d’extraire les
valeurs des paramétres d’amplitude devant étre modélisés (ainsi que les valeurs des
parametres de phase pour leur modélisation a long terme réalisée dans le Chapitre 4).
Nous précisons dans cette sous-section quelle méthode d’analyse nous avons utilisée
pour cela. Cette description de la méthode d’analyse n’a pas été faite avant, car bien que
nous travaillions sur un processus de mod¢lisation a long terme, I’analyse des valeurs
d’amplitude (et de phase) a modéliser est fournie sur une base habituelle a court terme
(voir Figure 3.2). Ainsi, on peut aller jusqu’a dire que n’importe laquelle des méthodes
d’analyse présentées au Chapitre 1 pourrait étre utilisée. C’est pourquoi, on inscrit cette
analyse dans la section dédiée au protocole expérimental plutdt que dans la méthode de
modélisation a long terme proprement dite.

Les expériences décrites dans cette étude ont été conduites avec une analyse des
parametres par une méthode du type WMMSE période-synchrone. L’abbréviation
WMMSE pour Weighted Minimum Mean Square Error fait référence au type de
méthode par analyse-par-synthése présent¢ a la Section 1.2.1.2. Le terme période-
synchrone signifie que chaque période de signal est utilisée comme trame d’analyse.
Bien que cela complique un peu I’analyse par certains aspects, nous avons fait ce choix
pour deux raisons principales qui tendent a privilégier cette approche par rapport aux
techniques d’analyse plus habituelles basées sur une fenétre glissante, par exemple
celles basées sur la transformée de Fourier a court terme. D’une part ce choix permet de
bien suivre I’évolution du signal période par période, cette évolution étant la base de la
non-stationnarité du signal que nous voulons précisément pister dans notre étude a long
terme. D’autre part, cela permet d’avoir pour chaque trajectoire de parametre a
modéliser un nombre conséquent de données par rapport aux méthodes avec fenétre
glissante, car en général, la durée d’une période est inférieure au décalage de la fenétre
d’analyse dans ces méthodes. Or, un grand nombre de données représente une
information plus riche pour ajuster les mod¢les a long terme a ces données. Enfin, d’un
point de vue calculatoire, cela permet aussi d’éviter certains phénoménes de mauvais
conditionnement de la régression linéaire utilisée pour 1’ajustement des modeles.

Pour réaliser cette analyse période-synchrone, les signaux sont d’abord « pitch-
marqués » en employant le logiciel Praat [Boersma & Weenink, 2005]. Cela signifie
que, comme on I’a dit précédemment, le logiciel réalise 1’estimation de la fréquence
fondamentale du signal et les frontiéres des quasi-périodes du signal sont automatique-
ment détectées. Ces quasi-périodes sont utilisées comme trame d’analyse dans nos
¢tudes. Notons sans la détailler que la méthode employée par le logiciel Praat repose sur
une détection du maximum de la fonction d’autocorrélation du signal (voir la note de
bas de page n°31). La description de I’algorithme est donnée dans [Boersma, 1993]. On
peut voir sur la Figure 3.2 un exemple de détection de pitch-marks sur la méme portion
de signal que celle utilisée a la Section 3.1. Les positions du pitch sont indiquées par les
lignes rouges verticales.
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Figure 3.2 : Segmentation d’un signal de parole correspondant a la phrase de notre base
de données « Collision de 1’avion espion » prononcée par une femme. En haut:
représentation des sections voisées (en vert) et non voisées (en bleu). En bas : zoom sur
la section voisée centrale (il s’agit du [€] du mot « espion »), les lignes verticales rouges
marquent les positions des frontiéres de pseudo-période détectées par le logiciel Praat.

Pour chaque pseudo-période, indicée par k, d’une section de parole donnée comprenant
K pseudo-périodes, la fréquence fondamentale a, est alors directement donnée par
I’inverse de la période définie comme 1’écart entre deux valeurs successives de pitch-
mark. Etant donnée cette fréquence fondamentale ayy, les [ amplitudes Ay
correspondant a chaque harmonique a la fréquence i@y, et mesurées au centre n; de
chaque période, sont estimées par la procédure WMMSE décrite au Chapitre 1,
Section 1.2.1.2. On rappelle que cette procédure est basée sur un critére classique de
minimisation d’erreur entre le modele sinusoidal harmonique et le signal selon un
critére des moindres carrés pondérés. Elle fournit une estimation des parametres tres
précise avec un colt de calcul trés bas. La seule différence entre la méthode
effectivement utilisée dans ces expérimentations et celle décrite a la Section 1.2.1.2 est
que nous appliquons I’estimation successivement et indépendamment sur chaque
période de signal pour obtenir K jeux de parametres d’amplitude successifs. La fenétre
d’analyse assurant la pondération est donc ici une fenétre de taille variable exactement
¢gale a la pseudo-période de signal analysée. Cette fenétre est par ailleurs rectangulaire,
ce qui correspond a donner le méme poids a chaque échantillon de la période analysée.
Notons pour finir que cette procédure fournit également les valeurs des paramétres de
phase dont nous réaliserons la modélisation a long terme au Chapitre 4.
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3.3.2. Comportement de I’algorithme
3.3.2.1. Quelques exemples

Pour commencer notre campagne d’évaluation, nous proposons d’observer le résultat de
la modélisation a long terme des amplitudes spectrales sur quelques exemples typiques
de sections de parole traitées avec la méthode proposée. Rappelons que comme annoncé
a la Section 2.3.3.2, la longueur et le contenu des sections de parole voisée peuvent étre
considérablement variables, par exemple selon la séquence de phonémes. Les sections
voisées contiennent de quelques dizaines a quelques centaines de millisecondes, voire
plus d’une seconde de parole. Ceci est illustré par exemple sur la Figure 3.2 (a). Dans la
phrase en question, on a une longue section continliment voisée d’environ une seconde,
depuis le [o] de « collision » jusqu’au « on » de « avion », et on a en méme temps une
section voisée relativement courte, d’environ 85 ms, limitée au seul phonéme [€] de
«espion » (il y a une 1égére pose entre « avion » et « espion »). Pour notre base de
données de 3500 sections, nous avons mesuré¢ une longueur moyenne de
230 millisecondes pour les sections voisées extraites. Nous présentons ci-dessous deux
exemples de résultat de modélisation, I’un concernant une section voisée plutot courte
(il s’agit de cette voyelle [€] de « espion »), et 1’autre concernant une section plutot
longue (il s’agit d’une autre portion de parole de la base de données).

Ainsi, sur la Figure 3.3, nous illustrons le résultat de la modélisation a long terme des
amplitudes pour la voyelle [€] de « espion » correspondant au signal de la Figure 3.2. Le
modele utilisé pour la modélisation a long terme est ici le MCD et le résultat présenté
sur la figure est celui obtenu pour la quatriéme harmonique (déja représentée sur la
Figure 3.1). Cette figure illustre la capacit¢ du modele a s’adapter globalement a la
trajectoire d’amplitude du signal : la courbe correspondant au modele suit la forme de
trajectoire avec peu de coefficients, ici 6, par rapport au nombre de mesures K = 22.

B0 N A .
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Figure 3.3: Mod¢lisation a long terme de la quatriéme trajectoire d’amplitude (en bleu)
de la portion de signal correspondant a la Figure 3.2(b) (et aussi a la Figure 3.1). Le
modele a long terme (en magenta) est un MCD d’ordre 6.
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La Figure 3.4 concerne une section significativement plus longue de parole voisée,
comprenant plusieurs phonémes, pour une voix féminine : il s’agit de la séquence
« maminamidou ». La durée de cette section est d’environ 1,4 seconde, et le nombre de
mesures d’amplitude est K =408 (on rappelle qu’il s’agit du nombre de pseudo-périodes
de la section considérée). Sur cette figure, nous avons tracé la trajectoire de 1’amplitude
de la premiére harmonique de cette longue séquence de parole. Pour cet exemple, dans
la figure du haut, nous pouvons voir qu’a nouveau, le modele MCD se caractérise par
une trajectoire lisse autour des mesures d’amplitude. Nous avons tout d’abord voulu
illustrer I’effet de la variation de 1’ordre du modele. Pour cela, nous présentons ici les
résultats fournis par 1’algorithme a la premiere itération de 1’étape 4, c’est-a-dire sans
itération sur les poids perceptuels de la matrice W; (ces poids sont alors tous mis a 1).

H1, P,=10, R = 75%, sans itération

Amplitude (dB)
A
S

0 2000 4000 6000 8000 10000

Temps (échantillons)
H1, P;= 18, R = 88%, sans itération

-10 F (b) ] B 7

Amplitude (dB)
3

0 2000 4000 6000 8000 10000
Temps (échantillons)

Figure 3.4 : Modélisation a long terme de 1’amplitude de la premiére harmonique d’une
longue section entierement voisée de parole féminine (11630 échantillons a 8 kHz,
K =408). Les mesures d’amplitude originales (en bleu) et modélisées a long terme (en
magenta), la trajectoire du seuil de masquage (en vert), celle de I’erreur de modélisation
(en noir). Les valeurs d’erreur de modélisation dépassant la trajectoire du seuil de
masquage sont indiquées en points rouges. Toutes les courbes sont sur une échelle de
puissance en dB. (a) : on obtient R = 75% avec le modéle MCD a I’ordre 10. (b) : on a
une amélioration du pourcentage R qui passe a 88% en augmentant ’ordre a 18. Dans
les deux cas, il s’agit de la premicre itération de 1’étape 4 de I’algorithme.
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Pour un ordre du mode¢le fixé a 10 (figure du haut), le pourcentage R des points de la
section modélisée qui vérifient la contrainte perceptive est d’environ 75%. Les points
rouges correspondent aux points ou l’erreur de modélisation dépasse le seuil de
masquage. Dans la Figure 3.4(b), pour atteindre un pourcentage R plus €levé, toujours
sans itération sur les poids perceptuels, 1’algorithme d’ajustement a augmenté 1’ordre du
modele. Sur cet exemple, I’ordre est passé a la valeur 18. On voit qu’avec cette nouvelle
valeur, le mod¢le suit plus fidélement le contour de la trajectoire d’amplitude. L’erreur
de modélisation est alors significativement diminuée, et le pourcentage R est passé
d’environ 75% a 88%.

Sur la Figure 3.5, nous avons illustré le comportement global de I’algorithme
d’ajustement du modele a long terme, ce dernier étant toujours le MCD sur cet exemple.
Dans ce cas, on effectue les itérations sur la mise a jour des poids perceptuels
correspondant a 1’étape 5 de 1’algorithme d’ajustement, en partant de la situation
correspondant a la Figure 3.4(b) (c’est-a-dire un ordre 18 et R = 88%). La Figure 3.5(a)
montre que la mise a jour itérative de la pondération perceptuelle permet d’ajuster tres
correctement le modele aux données tout en gardant le méme ordre. Au bout de 15
itérations, le pourcentage de régions correctement modélisées (au sens du critere
perceptif) est passé de 88% a 97%. Par exemple, la majeure partie des dépassements de
seuil observés sans les itérations dans les régions situées un peu avant et un peu apres
I’indice 8000 ont été corrigés. Notons que ce résultat correspond au résultat final fourni
par I’algorithme en le laissant s’exécuter sur cette section de signal a partir de son début,
et en réglant R,,;, = 95% (les résultats présentés précédemment sont en fait des résultats
intermédiaires de cette exécution). Entre la Figure 3.4(b) et la Figure 3.5(a), on
remarquera la mise en forme de I’erreur de modélisation qui explique la réussite de
I’ajustement du modéle : sur la premiére figure, la trajectoire de I’erreur suit les
contours de la trajectoire du seuil perceptif de fagon relativement grossiére, en tout cas
de facon beaucoup moins fine que sur la deuxiéme figure ou « I’enveloppe supérieure »
de I’erreur colle assez précisément a ce seuil.

Pour compléter [Dillustration de ce résultat, et mettre en évidence 1 aspect
« parcimonieux » de 1’algorithme, c’est-a-dire sa capacité a mettre en forme le modele
avec peu de coefficients, la Figure 3.5(b) présente les résultats obtenus avec un ordre du
modele fixé a 28 et a la premiére itération de 1’étape 4 de 1’algorithme. Cet ordre de 28
est la premiere valeur permettant d’obtenir un pourcentage R de 97% dans ces
conditions (c’est-a-dire sans itération sur les poids perceptuels). Ainsi, pour une
performance de R =97%, I’ordre optimal du modele estimé a la fin de I’algorithme
d’ajustement est donc de 18 au lieu de 28 grace au criteére perceptuel et a 1’ajustement
itératif des poids correspondants. Ceci démontre D’efficacité de cette approche et
I’intérét de poser un tel critere. On remarque pour finir que I’ordre optimal est
relativement faible devant le nombre de mesures modélisées, qui, on le rappelle, est ici
de 408. Nous reviendrons sur ce point plus tard, avec une étude quantitative plus précise
sur I’ensemble de la base de données.
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Figure 3.5 : Poursuite de 1’expérience de la Figure 3.4 (voir la 1égende correspondante).
(a) : amélioration du modele MCD en gardant le méme ordre qu’a la Figure 3.4(b)
(P;=18) apres 15 itérations de la mise a jour des poids perceptifs. Le pourcentage R est
passé de 88% a 97%. (b) : Le méme pourcentage R = 97% est obtenu sans effectuer les
itérations sur les poids perceptifs, mais il faut alors augmenter I’ordre du modg¢le a la
valeur 28. Les erreurs de modélisation résiduelles dépassant la trajectoire du seuil de
masquage sont marquées par des points rouges.

3.3.2.2. Observations générales issues des expérimentations

A D’issue de I’observation du processus de modélisation a long terme des amplitudes sur
de nombreuses sections de parole de notre base de données, plusieurs remarques
peuvent étre faites pour caractériser le comportement de notre algorithme, et en tirer des
informations pour optimiser son usage.

D’abord, comme on I’a vu sur ’exemple de la sous-section précédente, le principe des
itérations fondées sur les poids perceptifs s’aveére efficace. Dans 1’évolution de
I’ajustement du mode¢le, pour un ordre de modele fixé, on constate que les régions ou
I’erreur de modélisation est élevée sont progressivement améliorées d’une itération a
I’autre. En contrepartie, la précision de modélisation des régions ou cette erreur est
faible peut étre dégradée. Ceci s’explique par le fait que, pour un ordre fixé, le
processus d’ajustement du modele est un processus d’optimisation sous contrainte fixe.
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Il en résulte généralement un bon ajustement « en moyenne » le long de la trajectoire
des parametres, et la précision de cet ajustement dépend de 1’ordre du modéele. Si cet
ordre est insuffisant, 1’algorithme ne peut pas garantir que la contrainte sur R, sera
atteinte. Il peut alors en résulter un comportement « oscillant » de I’algorithme, au sens
ou il y a alternance entre régions bien et moins bien modélisées a chaque itération. Dans
ce cas, I’algorithme finira par augmenter I’ordre du modele. En conséquence, le nombre
maximum d’itérations a été fixé arbitrairement a 20. Ce nombre parait suffisant pour
tester si I’ajustement sous la contrainte R,;, peut €tre réalisé ou pas. En effet, lorsque
I’ordre est suffisamment élevé pour permettre cet ajustement, celui-ci est réalisé plutot
rapidement : nous avons généralement constaté que moins de dix itérations du processus
de pondération de 1’algorithme d’adaptation étaient suffisantes pour réaliser
I’ajustement optimal (généralement aprés une mise en forme globale du modéle réalisée
en quelques itérations, il y a une évolution plutot faible du modele d’une itération a la
suivante). De méme, si I’ordre du mode¢le est insuffisant, aprés mise en forme globale
rapide, on se dirige assez vite vers le phénomene d’oscillations locales mentionné ci-
dessus.

Le deuxiéme point que nous avons mis en évidence est qu’il n’est généralement pas
nécessaire de forcer 1’erreur de modélisation a rester entierement (c’est-a-dire tout le
long de la trajectoire) sous le seuil perceptif (en fixant R,;, = 100%). En effet, dans la
pratique, des rapports inférieurs peuvent fournir une synthése de haute qualité.
Autrement dit, le choix du rapport cible R,,;, affecte la qualité du signal modélisé, et il
doit rester suffisamment proche de 100% mais pas forcément égal a 100%. On
considére que si un pourcentage suffisamment élevé est atteint, alors I’erreur de
modélisation sera globalement inaudible sur la section entiére. Par exemple, des valeurs
de I’ordre de R, =90% a 75% selon le rang harmonique sont adéquates. Nous
détaillons plus longuement ce point dans la Section 3.3.3 du point de vue de la qualité
des signaux synthétisés. Du point de vue du comportement de 1’algorithme, ceci
s’explique par le fait que, de fagcon tout a fait cohérente avec le point discuté dans le
paragraphe précédent, des « efforts de modélisation » importants a une échelle tres
locale, c’est-a-dire sur des portions limitées de la trajectoire des parameétres, semblent
inutiles. IIs peuvent méme produire momentanément (pour un ordre fixé) un ajustement
global moins bon, a moins de relacher les contraintes en augmentant 1’ordre du modé¢le.
Or, il apparait inutile d’augmenter 1’ordre du mode¢le (et d’augmenter conjointement le
cott de calcul) pour forcer les petites parties irrégulieres de trajectoire a respecter
rigoureusement le critere du seuil perceptif. Ceci est particulierement vrai si on
considere que de telles irrégularités locales peuvent résulter en partie des erreurs
d’analyse. A titre d’exemple, on peut voir sur la Figure 3.5 que les erreurs résiduelles
sont concentrées dans le segment 3000-4000 qui est une zone particulierement
irréguliere. Ces erreurs ne remettent pas en cause le bon ajustement global du modéle.
Ainsi, 1l est judicieux de rappeler ici que le but de Il’algorithme est d’obtenir un
compromis optimal entre I’ordre du modele (pas trop élevé) et le pourcentage R des
points de la section modélisée qui vérifient la contrainte perceptive. Ce compromis
semble donc atteignable, en relachant un peu la contrainte sur R,

Le troisiéme point est qu’avec des valeurs de R,,;, comprises entre 90% et 75%, nous
avons trouvé que dans la pratique 1’algorithme converge toujours vers une valeur de
I’ordre qui est significativement inférieure au nombre K de mesures. Il s’agit d’un
résultat important dans 1’optique de 1’utilisation de la modélisation a long terme pour
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des applications de codage, comme déja mentionné a la Section 2.5.1. C’est pourquoi
nous consacrons une sous-section compléte a ce point précis, avec une étude
quantitative en termes de débit de coefficients a la Section 3.3.4. Avant cela, nous
précisons les relations entre modélisation a long terme et qualit¢é des signaux
synthétisés.

3.3.3. Tests d’écoute

Pour évaluer qualitativement les effets perceptuels de la modélisation a long terme des
trajectoires d’amplitude, des essais d’écoute informelle ont été effectués sur les signaux
de la base de données. Comme dans cette étude, le processus d’analyse-modélisation-
synthése concerne seulement les parties voisées de parole, les sections non voisées sont
conservées telles quelles et sont concaténées avec les sections voisées modélisées avec
une pondération locale pour éviter des artefacts audibles [George & Smith, 1997]. En
d’autres termes, les sections voisées modélisées et les sections non voisées non
modélisées sont raccordées par Overlap-Add local. Nous avons vérifié que ce processus
n’entrainait pas de distorsions génantes dans les signaux synthétisés.

Les sections voisées modélisées ont été synthétisées en employant évidemment le
modele a long terme résultant de 1’algorithme proposé sur les trajectoires d’amplitudes.
Les mesures de phase sont quant a elles interpolées linéairement (aprés dépliement de
ces mesures, comme dans [Girin et al., 2003], voir aussi la Section 1.3.2.2.2). Ceci est
justifié par le fait que nous voulons étudier séparément les effets de la modélisation a
long terme des amplitudes et les effets de la modélisation a long terme des phases, ce
dernier cas étant examiné dans le chapitre suivant. La syntheése a proprement parler de
ces sections voisées de signal est ensuite réalisée en appliquant successivement les
équations (1.3) et (1.2).

Le modele a long terme utilisé dans ces tests est le modele MCD. En outre, nous
rappelons que ce modele a long terme est appliqué seulement sur les dix premicres
harmoniques de chaque section voisée de parole traitée. Les amplitudes des autres
harmoniques sont interpolées linéairement (voir Section 1.3.2.2.1). Pour comparer notre
méthode avec une approche a court terme classique, nous avons ¢galement synthétisé
des signaux de référence avec interpolation linéaire a court terme des mesures
d’amplitude de toutes les harmoniques (et naturellement la méme interpolation linéaire
des mesures de phase).

Deux sujets avec audition normale ont attentivement et extensivement écouté une série
de signaux synthétisés. Cette écoute s’est faite par 1’intermédiaire d’une carte son de PC
de haute qualité, et avec un casque fermé Sennheiser HD280, dans un environnement
calme. Les principaux résultats de ces écoutes sont les suivants.

Tout d’abord, on peut dire que la différence perceptive entre chaque signal de test
original et le signal de syntheése correspondant est trés faible. Les signaux synthétisés
avec la méthode a long terme sont donc d’une qualité trés proche de celle des originaux
(qui était elle-méme trés bonne, on le rappelle, compte tenu des trés bonnes conditions
d’enregistrement).
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En second lieu, le résultat principal de ces essais est que la modélisation d’amplitude a
long terme fournit généralement une qualité de synthése identique a celle obtenue avec
I’interpolation linéaire a court terme des amplitudes mesurées (qui est donc aussi de
bonne qualité), pour une large gamme de configurations de test que nous allons préciser
par la suite. En d’autres termes, les signaux synthétisés d’une part avec 1’interpolation
linéaire a court terme des amplitudes et d’autre part avec la modélisation a long terme
de ces amplitudes ne peuvent généralement pas étre distingués lorsque I’algorithme « a
bien fonctionné », c’est-a-dire lorsqu’il a trouvé un bon compromis entre ordre du
modele et respect du critere perceptif. Plus précisément, la transparence perceptuelle
entre le modele long terme et le modéle court terme s’avere étre garantie tant que la
puissance de I’erreur de modélisation se trouve globalement au-dessous du seuil de
masquage, méme si elle surmonte «localement » (c’est-a-dire dans des régions
relativement isolées de la trajectoire) ce seuil (voir la discussion & ce propos dans la
section précédente) : une valeur de R,,;,=75% s’est ainsi avérée raisonnable pour la
plupart des harmoniques pour garantir une qualité transparente comparée aux signaux
modélisés a court terme. Seules les toutes premicres harmoniques (généralement les
deux premicres) semblent nécessiter une précision un peu plus grande : dans ce cas, on
peut préférer fixer R, @ 90% par exemple.

Ces observations suggerent de conserver un peu de « flexibilité » dans I’estimation de
I’ordre et 1’adaptation du modéle d’amplitude a long terme, notamment en fonction du
rang de I’harmonique modélisée. Cette flexibilit¢ dépendante de la perception est
illustrée sur la Figure 3.6 : la forme d’onde correspondant a la synthése de I’harmonique
considérée est notablement différente selon que la synthese a été réalisée a court terme
ou a long terme. Pourtant, les deux signaux de parole correspondants, c’est-a-dire
intégrant cette harmonique et les neufs autres premicres harmoniques modélisées soit a
court terme, soit a long terme, sont perceptivement indistinguables. Il en est d’ailleurs
de méme a 1’écoute de la seule harmonique de la Figure 3.6.

Ce potentiel de flexibilité¢ de la modélisation a long terme pourrait étre confirmé par une
¢tude formelle compléte de 1’influence perceptive de la précision de modélisation pour
chaque harmonique et chaque type de voix. Cependant, une telle étude semble tres
lourde a mettre en ceuvre, du fait des multiples sources de variabilité des signaux de
parole et des configurations possibles pour la modélisation a long terme étudiée.
Compte tenu de cette difficulté, nous nous contenterons (au moins dans un premier
temps) de ces résultats perceptifs assez généraux exploitables pour une premicre
¢évaluation quantitative grossiere de la méthode proposée en attendant de faire mieux.

Dans la section suivante, nous relions ainsi les observations que nous venons de faire
dans cette présente section avec le point de vue de la compression de données : nous
¢tudions I’impact de la modélisation a long terme en termes de débits de coefficients, en
tenant compte de nos observations sur 1’écoute des signaux.
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Figure 3.6 : Composante harmonique synthétisée correspondant a la Figure 3.4 (rappel :
il s’agit de la premiére harmonique d’une longue section entiérement voisée de parole
féminine ; 11630 échantillons a 8 kHz; K=408) ; la synthése est réalisée avec
interpolation linéaire a court terme des mesures d’amplitude (en haut) et avec
modélisation a long terme de ces méme mesures (avec un modele MCD d’ordre 18) (en
bas). Les mesures de phases sont linéairement interpolées dans les deux cas.

3.3.4. Débits de coefficients

Comme nous I’avons déja mentionné rapidement précédemment, avec des valeurs de
Ruin comprises entre 90% et 75%, nous avons observé que dans la pratique I’algorithme
converge généralement vers une valeur d’ordre qui est significativement inférieure au
nombre K de mesures. Il s’agit d’un résultat important dans 1’optique de 1’utilisation de
la modélisation a long terme pour des applications de codage, comme déja mentionné a
la Section 2.5.1. Cela illustre la capacit¢ de la méthode proposée a permettre
intrins€quement la compression de données par la réduction efficace de dimension.
Dans cette section, nous effectuons une étude quantitative plus précise de ce point.

Pour cela, nous avons d’abord calculé R,,,, la moyenne du rapport K/P; entre le nombre
de mesures (ou le nombre de pseudo-périodes) de la section de parole modélisée et
I’ordre du modele long terme correspondant, pour 1’ensemble des 3500 sections de notre
base de données, et ceci pour les dix premicres harmoniques. Les résultats sont
représentés sur la Figure 3.7, avec les écarts-types correspondants. On peut voir que le
rapport K/P; prend des valeurs trés importantes pour les harmoniques de rang faible, qui
ont une influence perceptive importante : on a un rapport moyen proche de 18 pour la
premiere harmonique, proche de 10 pour la deuxiéme, et proche de 8 pour la troisieme.
Ensuite les valeurs diminuent encore un peu pour se stabiliser autour de 5. On constate
donc que la modélisation est plus efficace du point de vue de ce rapport pour les
harmoniques de rang faible par rapport aux harmoniques plus hautes en fréquence (on
peut méme souligner le fait que pour les premiéres harmoniques, elle est tres efficace !)
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Figure 3.7 : Moyenne et écart-type du rapport K/P; sur I’ensemble de la base de données
(3500 sections voisées de parole) pour les dix premieres trajectoires d’amplitude. Le
modeéle utilisé est le MCD avec R,,;, = 90%.

Ceci peut s’expliquer par le fait que les trajectoires d’amplitudes sont de plus en plus
irrégulieres, c’est-a-dire bruitées, au fur et a mesure qu’on monte en fréquence. Cette
observation est liée a la nature du signal de parole : sur les portions de parole voisées, le
spectre est généralement a pente négative, et les composantes de bruit potentielles sont
généralement plus fortes en montant dans les fréquences. De plus, I’analyse des
parametres est plus difficile et donc moins précise sur les composantes de faible
intensité. Au bruit « naturel » du signal de parole peut donc se superposer un bruit de
mesure, les deux sources de bruit étant de plus en plus influentes en montant dans les
harmoniques. Le fait que les trajectoires des composantes soient donc de plus en plus
irrégulieres en montant dans les fréquences explique que les modeles nécessitent des
ordres de plus en plus élevés pour respecter leur ajustement aux données.

On peut alors se poser la question de savoir si une telle précision dans la modélisation
est nécessaire pour les harmoniques ¢levés. On donnera quelques ¢léments de réponse a
cette question au Chapitre 6 de ce document. Indépendamment de cette question, une
des conséquences pour notre algorithme de cette série d’observations est qu’on pourrait
adapter les contraintes sur ’intervalle de recherche de I’ordre optimal pour accélérer le
processus, et ceci pour chaque harmonique : on peut prendre par exemple comme valeur
initiale de I’ordre la partie entiére de K/R,,,, a la place de celle de K/2 (et bien siir ajuster
la valeur initiale de la mise a jour oP; en conséquence). Alternativement, d’une fagon
plus générale, la limite supérieure de 1’ordre optimal pourrait globalement étre choisie a
K/4. En effet, sur la Figure 3.7, on voit que quasiment toutes les valeurs du ratio K/P;
sont inférieures a 4 a un €cart-type pres. Ceci est équivalent a dire que quasiment toutes
les valeurs finales de I’ordre du modé¢le sont inférieures a K/4. De tels réglages de
I’algorithme peuvent contribuer a accélérer significativement sa convergence.

Pour nous rapprocher d’une optique « codage », nous allons maintenant considérer la
longueur des sections modélisées en terme d’unité de temps et non plus en terme de
nombre de trames. Rappelons en effet qu’une trame est une pseudo-période de signal,
de taille variable, et généralement plus courte que les valeurs de décalage des fenétres
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d’analyse-synthése dans les codeurs usuels : quelques millisecondes dans le premier cas
contre environ 20 millisecondes dans le second. Nous allons tester si la modélisation a
long terme reste compétitive du point de vue compression de données, en terme de débit
de coefficients, et non plus en terme de rapport K/P; puisque celui-ci dépend de la
méthode d’analyse période-synchrone et est en quelque sorte « surestimé » par rapport a
I’inverse du débit réel. Toujours dans 1’optique d’affiner les résultats, nous avons séparé
ici les résultats obtenus pour des voix féminines et ceux obtenus pour des voix
masculines, puisque les deux types de voix possédent des caractéristiques spécifiques,
particulierement des gammes différentes de fréquence fondamentale. Ce dernier facteur
a une forte influence sur un processus de type modélisation sinusoidale.

Ainsi, la Figure 3.8 montre la valeur de 1’ordre du modg¢le a long terme en fonction de la
longueur de la section de parole modélisée (en seconde), pour chaque section de notre
base de données, pour les harmoniques 2 et 5, et pour R,,;, = 75%. Ces courbes illustrent
bien la diversité des configurations de modélisation. Par exemple, des sections longues
de parole peuvent étre modélisées avec des ordres comparativement tres petits (partie
inférieure droite des tracés). Ce type de résultat révele le fort potentiel de la méthode
proposée. A l’inverse, des sections courtes peuvent nécessiter des ordres significa-
tivement plus élevés (partie supérieure gauche des tracés), ce qui est plus délicat du
point de vue du débit. On note par ailleurs que les valeurs d’ordre pour I’harmonique 2
sont plus étendues et décalées vers des ordres inférieurs par rapport aux valeurs pour
I’harmonique 5. Ceci confirme les résultats de la Figure 3.7 : la modélisation a long
terme semble d’autant plus efficace que le rang de I’harmonique est faible.
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Figure 3.8 : Modélisation a long terme des trajectoires d’amplitude : ordre final du
modele en fonction de la longueur de la section de parole modélisée (en seconde) pour
les 3500 sections voisées du corpus. Le modéle est le MCD et on a fixé R, = 75%. En
haut : voix de femmes, en bas : voix d’hommes, & gauche : harmonique 2, a droite :
harmonique 5.
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Afin d’obtenir une vision moyenne des résultats, les valeurs d’ordre (plus un) pour
toutes les sections de la base de données ont été additionnées et divisées par la longueur
totale cumulée de ces sections. On obtient ainsi un débit moyen de coefficients. Ceci a
été fait pour chaque harmonique du rang 1 au rang 10 et pour les deux valeurs
préalablement choisies de R, (75% et 90%). De plus, pour ce calcul, nous avons
encore séparé les voix de femmes et les voix d’hommes. Les résultats sont recueillis
dans le Tableau 3.1. Plusieurs remarques peuvent étre faites a partir de I’observation de
ces résultats :

- Tout d’abord, la valeur moyenne du débit (ou de 1’ordre) augmente avec le rang
de I’harmonique. Ceci confirme les résultats des Figures 3.7 et 3.8. Notons que
les débits de coefficients sont particulierement bas pour la premiére harmonique
(moins de 10 coefficients par seconde pour trois conditions sur quatre), qui
semble donc particulierement « facile » a modéliser. Ces débits augmentent
ensuite relativement rapidement avec les harmoniques avant de se stabiliser, tout
en restant a des valeurs significativement inférieures a 50. Cette dernicre valeur
peut en effet étre utilisée comme référence dans la mesure ou elle correspond a
un décalage de fenétre de 20 ms usuellement utilisé dans les systémes d’analyse-
synthése et de codage a court terme (voir plus loin pour une comparaison en
terme de débit moyen entre harmoniques). Ces résultats suggérent de nouveau,
apres les remarques de la Section 3.3.5.4, que des contraintes additionnelles sur
I’estimation de I’ordre (par exemple, la valeur de R,,;,) devraient étre adaptées au
rang de chaque harmonique.

- Deuxiémement, les débits moyens de coefficients sont plus hauts et plus étendus
pour la parole de femme que pour la parole d’homme. Ceci est cohérent avec la
remarque faite plus haut sur la difficulté de modélisation croissante en montant
dans les harmoniques, puisque nous devons tenir compte de la différence dans
les écarts de fréquence fondamentale pour les voix de femmes et les voix
d’hommes. Cette différence explique ¢galement que les débits moyens
augmentent plus rapidement avec le rang des harmoniques pour la parole
féminine que pour la parole masculine. Ainsi, il est plus colteux de modéliser
une harmonique de voix de femme qu’une harmonique de voix d’homme du
méme rang. Cependant, les voix de femme peuvent requérir globalement moins
de coefficients puisqu’elles contiennent moins d’harmoniques. Cette observation
est cohérente avec les résultats bien connus sur la dépendance au genre de
’efficacité du codage sinusoidal de la parole.

- Troisiémement, les taux de coefficients sont plus hauts pour R,;, =90% que
pour R, =75%. Cela est évident puisque I’estimation de 1’ordre dépend
directement de ce parametre dans ’algorithme d’ajustement : R,,;, détermine la
précision du modele et donc son nombre de parametres.

Faisons maintenant la moyenne du débit des coefficients de facon globale sur les dix
premieres harmoniques. Suite aux observations de la Section 3.3.2.2, on prend ici
Rin =90% pour les harmoniques 1 et 2 et Ry, = 75% pour les harmoniques 3 a 10.
Nous obtenons alors une valeur moyenne globale de 30,3 coefficients/s par harmonique
pour les voix de femmes, et 21,7 coefficients/s par harmonique pour les voix d’hommes.
Par conséquent, en considérant une situation générale avec autant de parole féminine
que de parole masculine, le débit moyen de coefficients, sans distinction de genre, et par
harmonique serait de 26 coefficients/s/harmonique. Comparativement, le nombre
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moyen des trames d’analyse a court terme par seconde (qui est également la valeur
moyenne de la fréquence fondamentale puisque 1’analyse était période-synchrone) est
d’environ de 220 pour la parole féminine et de 140 pour la parole masculine. Ainsi, le
processus de modélisation a long terme permet de diviser le nombre de parameétres par
un facteur minimum de 1’ordre de 7 (au moins pour les dix premiers harmoniques),
compar¢ au synthétiseur a court terme en utilisant les amplitudes mesurées de facon
période-synchrone, tout en fournissant la méme qualité subjective globale (voir la
Section 3.3.3). Toutefois, comme déja mentionné précédemment, il semble plus juste de
comparer les débits de coefficients avec ceux des systemes d’analyse-synthése et des
codeurs de parole a court terme qui utilisent une fenétre avec un décalage de taille fixe.
Cette taille est habituellement dans ’intervalle 10-20 ms (plutot 20 ms pour les codeurs
bas débit), ce qui correspond a 50-100 coefficients/s pour chaque type de coefficient a
transmettre. Dans ce cas, on peut conclure qu’avec la modélisation a long terme des
trajectoires d’amplitude, le débit de coefficients est divisé par un facteur de [’ordre de 2
a 4 par rapport a la modélisation a court terme. Notons de plus que pour une
application telle que le codage de parole a treés bas débit, voire ultra bas débit, les ordres
de modeles peuvent étre encore sensiblement diminués pour diminuer significativement
le débit de coefficients tout en préservant une qualité de synthése acceptable. Nous
verrons au Chapitre 5 une extension de notre méthode mieux adaptée a la problématique
du codage a tres bas débit.

Harmonique 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Voix de femmes | R,,;,,=75%| 7,7 20,9 |21,7|23,0|27,7|33,0|36,1|37,1|37,6/39,9
min=15%| 5,4 | 15,1 [ 19,0 | 19,9 | 20,6 | 27,7 | 23,5 | 24,5 | 25,2 | 26,0
min=90% | 16,5 29,9 | 32,9 | 38,4 | 43,0 | 45,1 | 45,8 | 45,7 | 46,0 | 46,2
min=90% | 9,8 | 20,8 | 23,8 |25,2| 26,4 |27,2|27,6|27,9|28,0|283

Voix d’hommes

Voix de femmes

R
R
R
R

Voix d’hommes

Tableau 3.1 : Résultats de la modélisation a long terme des trajectoires d’amplitude en
termes de débit de coefficients (nombre de coefficients par seconde par harmonique).

3.3.5. Comparaison des différents modeles

Toutes les expérimentations reportées jusqu’ici ont été menées en utilisant le mod¢le dit
MCD de la Section 2.4.2 comme mode¢le a long terme. Dans la Section 2.4, nous avons
cependant proposé plusieurs modeles possibles pour remplir cette tiche. Dans cette
section, nous faisons une étude comparative des performances de ces modeles pour
déterminer notamment si I’'un d’entre eux «sort du lot », ou plus généralement pour
mettre en évidence d’éventuelles propriétés spécifiques. Rappelons brievement que,
outre le MCD, ces différents modeles sont le modéle polynomial (MP), le modele formé
de combinaisons de cosinus discrets avec les fonctions sinus correspondantes (MCSD),
ou avec des polynomes (MCDP) (voir la Section 2.4). Précisons aussi que dans cette
série d’expérimentations, seul le mode¢le est interchangé dans 1’algorithme d’ajustement,
c’est-a-dire concretement la matrice M; (voir la Section 2.5.2 pour le contenu de chaque
matrice en fonction du modele). Tous les autres réglages de 1’algorithme sont effectués
de la méme fagcon pour chaque test comparatif (par exemple on teste les différents
modeles pour une certaine valeur identique de R,;;,).
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3.3.5.1.Configuration des modéles hybrides

Pour les deux derniers modéeles, MCDP et MCSD, la configuration utilisée dans ces
expérimentations est la suivante. Lorsque I’ordre du modele est pair, le modéle est
composé d’autant de fonction cosinus (de rang strictement supérieur a 0)*° que de
fonctions sinus correspondante (pour le MCSD) ou de termes polynomiaux (pour le
MCDP). Lorsque I’ordre est impair, on a une fonction cosinus de plus que les fonctions
sinus ou polynomiales. Pour le MCDP, les termes polynomiaux sont ceux d’ordre le
plus faible, c’est-a-dire qu’on part de ’ordre 1 (terme en n) jusqu’a e[P/2], ou e[.]
désigne la partie entiere. Par exemple, un modele MCDP d’ordre 4 comporte la
constante 1, deux cosinus de rang 1 et 2 et deux termes polynomiaux linéaire et
quadratique. A 1’ordre 5, ce modele comporte un cosinus de rang 3 supplémentaire.

3.3.5.2. Criteéres de performance

L’évaluation comparative des performances nécessite la définition d’un certain nombre
de criteres. Il s’est avéré en effet qu'un des résultats principaux de cette campagne
d’évaluation comparative est que les différents modeles fournissent des résultats
similaires en terme de comportement général de 1’algorithme (on retrouve les grands
traits décrits a la Section 3.3.2 dans le cadre du modéle MCD). De méme, on retrouve
cette similarité au niveau de la qualité de synthése : pour une valeur fixée de R, les
différents modeles fournissent une qualité de signal généralement comparable, du
moment que 1’algorithme a correctement convergé, c’est-a-dire que 1’ordre du modéele
obtenu est relativement faible devant le nombre K de mesures d’amplitude modélisées®".
En revanche, d’une part les ordres obtenus pour les différents modeles peuvent étre
différents, et d’autre part les différents modéles se sont avérés différemment robustes
par rapport a des problemes de type numérique (dus au mauvais conditionnement de la
matrice & inverser dans 1’équation (2.19)). C’est pourquoi nous axons maintenant cette
campagne d’évaluation comparative principalement sur plusieurs critéres de type
« parcimonie » d’une part et « efficacité numérique » d’autre part.

Ainsi, nous reprenons d’abord le critere de débit de coefficients tel que défini dans la
section précédente. Pour que la comparaison entre les différents modéeles soit juste, nous
devons utiliser le méme « matériau » de test pour les quatre modeles. C’est pourquoi
nous utilisons pour cette comparaison uniquement les sections de signal telles que le
pourcentage cible R,,;, a été atteint pour les 10 premiéres harmoniques par les quatre
modeles mis en jeu, sans occurrence de probléme numérique. De plus, nous rajoutons
arbitrairement la contrainte suivante : le pourcentage cible R,;, doit étre atteint avec
P;<K/3. Ceci permet de tester comparativement les débits dans une gamme ou la
modé¢lisation a long terme démontre son efficacité (puisque le nombre de coefficients
est assuré d’étre relativement faible devant celui des données). Ces contraintes sont
assez séveres (toutes les harmoniques de chaque section testée doivent avoir été
correctement modélisées par tous les modeles, et ceci avec relativement peu de

5 Ainsi, la constante 1 = cos(0x2mn/N) n’est pas vraiment considérée comme faisant partie des fonctions
cosinus. Par exemple, pour le modéle MCDP, elle peut étre considérée aussi bien comme faisant partie
des cosinus que des polyndmes. Ceci dit, elle est toujours présente dans le modéle quelle que soit la
configuration, car dans la pratique elle est fondamentale pour représenter la moyenne de la trajectoire.

%! Dans ce cas, la qualité est par conséquent similaire a celle de la synthése & court terme, puisque ¢’était
le cas pour le modéle MCD.
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coefficients). On recense ainsi environ 1550 sections vérifiant ces conditions sur les
3500 de notre base de test pour R,,;, = 75% (soit environ 45% des sections).

En ce qui concerne les critéres « numériques », nous voulons comptabiliser pour chaque
modele les occurrences ou le processus de modélisation a long terme a été mis en défaut
par des problémes numériques. En effet, dans 1’algorithme d’ajustement, il est bon de
préciser que la matrice a inverser dans 1’équation (2.19) ne doit pas étre mal
conditionnée. Comme nous gardons dans ces tests la limite a P;<K/3, nous avons trois
possibilités de résultats pour chaque harmonique modélisée. En effet, d’une part soit la
modélisation est réussie sous cette contrainte, c’est-a-dire qu’on a bien R>R,;, avec
P;<KJ/3, soit elle n’est pas réussie, c’est-a-dire que R n’atteint pas le pourcentage cible
Ruin. D’autre part, dans ce dernier cas, il y a deux possibilités pour expliquer 1’échec :
soit I’augmentation de 1’ordre dans 1’algorithme d’ajustement est bloquée par cette
limite de K/3 (sans connaitre de probléme numérique : comme avec cette limitation de
I’ordre, rien ne garantit que la modélisation permette d’atteindre R, a tout coup, on
peut dire que dans ce cas, le modéele n’est simplement pas assez efficace), soit cette
augmentation de [’ordre est bloquée par un probléme numérique de mauvais
conditionnement de ’ajustement du modéle®® (pour un ordre qui reste inférieur a K/3).

Pour quantifier ces occurrences, nous définissons pour chaque modele trois
pourcentages correspondants a ces trois cas de figures: Pog est le pourcentage des
harmoniques correctement modélisées avec P;<K/3, Pyox est le pourcentage des
harmoniques non correctement modélisées avec P; < K/3 mais sans probléme numérique
(la limite de K/3 est donc atteinte pour ces harmoniques), et Ppp est le pourcentage des
harmoniques non correctement modélisées avec P;<K/3 a cause d’un probléme
numérique. Notons qu’on a bien : Pog + Pyok + Ppg = 100%. Les valeurs de Pox et Pyok
peuvent étre considérées comme une mesure comparative (alternative au débit de
coefficients) de la capacité des modeles a fournir une représentation parcimonieuse des
données, et la valeur Ppp peut étre plutdt considérée comme une mesure quantitative de
leur « souplesse / robustesse » du point de vue du calcul numérique. Notons enfin pour
étre tout a fait complets que ces calculs de pourcentages sont effectués sur 1’ensemble
des harmoniques modélisées de tous les signaux de la base de test, et non sur une
sélection de sections de parole comme c’est le cas pour les débits. En effet, pour ce
calcul de pourcentages, on n’a pas de contrainte de bon comportement des modeles sur
un « matériau commun », €tant donné qu’on cherche précisément ici a quantifier le
comportement de ces modéles®. On utilise ainsi pour ces calculs de pourcentages les
35000 (3500x10) harmoniques de la base de test.

62 Notons que d’une fagcon générale, dans I'utilisation pratique de I’algorithme, lorsqu’un probléme de
conditionnement numérique survient, on peut contraindre 1’ordre du modele a étre diminué jusqu’a avoir
un conditionnement correct, quitte a ce que R,;, ne puisse jamais étre atteint. En d’autre termes, si il
s’avére que R,;, n’est pas atteint du fait de cette contrainte de bon conditionnement numérique, on peut
sélectionner la valeur maximum de 1’ordre du modéle correspondant au meilleur ratio R possible et
garantissant une matrice bien conditionnée pour I’équation (2.19).

% En revanche, on peut noter que pour mettre les modéles sur un pied d’égalité dans cette comparaison,
on utilise la forme brute du MCD, c’est-a-dire sans la régularisation de 1’équation (2.22).
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3.3.5.3.8tratégie optimale : approche « multi-modéles » a meilleur choix

Parallélement au test comparatif des différents modéles, nous proposons de tester aussi
une approche optimale en terme de débit de coefficients. Le principe de cette stratégie
optimale est trés simple : pour chaque section de parole modélisée, nous retenons le
modele qui a nécessité le moins de coefficients en moyenne sur les 10 premicres
harmoniques (tout en ayant vérifié les contraintes du critére perceptif). Outre les
possibilités de 'utiliser dans le cadre du codage a trés bas débit™, ’intérét est de cette
démarche est de nous fournir des résultats de référence pour les autres modeles, en
quelque sorte une borne supérieure de performance possible. Comme pour les autres
tests, nous moyennons les performances de cette approche sur I’ensemble des sections
de la base de données utilisées pour comparer les différents modéeles. Nous dénommons
par la suite par le terme multi-modeles (MM) cette technique.

3.3.5.4. Résultats

Les résultats en terme de débit de cette étude comparative des différents modeles a long
terme pour la modélisation des trajectoires d’amplitude sont présentés sur la Figure 3.9
et dans le Tableau 3.2. Sur la Figure 3.9, on a ainsi présenté les débits moyens de
coefficients obtenus pour les différents modeles a long terme et pour les dix premicres
harmoniques des signaux. Le Tableau 3.2 reprend les résultats de la Figure 3.9 en les
moyennant sur les dix harmoniques. Notons que dans ces expériences, nous mélangeons
les voix de femmes et les voix d’hommes. De plus, le rapport cible R,;, est le méme
pour toutes les harmoniques®, et nous avons sélectionné la valeur « habituelle »
Rin =75%. Les débits sont donc moyennés sur les 1550 sections de parole voisées
sélectionnées pour cette valeur de R,,;, (voir la Section 3.3.5.2).

Tout d’abord, nous pouvons voir sur la Figure 3.9 que pour I’ensemble des modéles, le
débit moyen de coefficients augmente avec le rang des harmoniques. Ceci est cohérent
avec les observations que nous avons faites dans les sections précédentes. Rappelons
que ce résultat s’explique en grande partie par la complexité croissante des trajectoires
d’amplitude lorsqu’on monte dans les fréquences. Ce principe étant acquis, on peut dire
que les débits obtenus avec les quatre modeles de base, MP, MCD, MCSD et MCDP,
sont assez proches. On retrouve les ordres de grandeur obtenus pour le MCD a la
Section 3.3.4, méme si les valeurs sont ici un peu plus faibles, de 1’ordre de
20 coefficients/s/harmonique en moyenne pour R,,;, = 75% (ceci s’explique par le fait

% Dans le cadre du codage, cette stratégie est séduisante, mais elle requiert cependant de transmettre des
bits complémentaires au décodeur pour coder le type de modele choisi pour chaque section. Cependant,
puisque le nombre moyen de sections voisées par seconde est de 4.3 sur notre base de données, et que
deux bits sont nécessaires pour coder I’information sur le type de modéle (nous avons quatre modéles
différents), le débit binaire additionnel est trés bas (moins de 10 bits/s). La question reste de savoir si en
moyenne, cet ordre de grandeur est inférieur au nombre de bits sauvés correspondant au gain sur les
coefficients fourni par le choix du modele optimal. Ce point demande a étre confirmé par une étude sur la
quantification des coefficients du modéle et cette étude dépasse le cadre de cette theése.

% Ceci est justifié par le fait que dans ces expérimentations précises, on cherche surtout & comparer les
différents modéles entre eux, avec les mémes conditions expérimentales, plutét que de chercher un
réglage optimal des modéles pour chaque harmonique, et/ou chaque type de voix. Le fait que R,,;, soit ici
le méme pour toutes les harmoniques, ajouté au fait qu’on utilise une sélection de sections de la base de
test, explique que les résultats concernant le modeéle MCD soient différents de la moyenne inter-genres de
ceux présentés a la Section 3.3.4 ou on avait R,;, =90% pour les deux premieres harmoniques et
R,.;, = 75% pour les autres, et ou on utilisait les 3500 sections de la base de test.
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qu’on utilise ici les sections sélectionnées avec la contrainte P,<K/3 ; voir aussi la note
de bas de page n°65). Il n’y a pas de modele franchement supérieur aux autres en terme
de débit, méme si une hiérarchie peut étre instaurée selon I’ordre suivant: pour le
réglage R, = 75%, le modele MCD est le plus performant, suivi du MCSD qui est tres
proche du MCDP, le dernier étant le MP. Cet ordre est confirmé en moyennant les
résultats sur les différents harmoniques, comme le montre le Tableau 3.2. Le MCD
permet un débit moyen de 18,5 coefficients par seconde et par harmonique, contre 19,9
pour le MCSD, et 20,3 et 20,4 pour respectivement le MCDP et le MP. Par
comparaison, le modele « optimal » MM a un débit de 17,9 coefficients/s/harmonique.
D’une maniere générale, le MCD semble donc meilleur que ses concurrents en terme de
débit, et il semble difficile de discriminer les autres modéles entre eux sur la seule base
du débit. Notons que la stratégie du multi-modéle permet d’économiser environ 3% du
débit de coefficients, comparé au MCD. Ceci semble a priori trés faible et met en
question I'utilit¢ de cette approche qui complexifie la méthode pour peu de gain.
Cependant, encore une fois, il faudrait vérifier si cette stratégie est payante ou non dans
le cadre du codage, en prenant en compte le colt additionnel de la transmission de
I’information relative au choix du modele.

25 | . ; ; . 4:) ]
® b ;, *
*
15 | $ MCD (cosinus) |

e MP (polynomial)

*~ MCDP (cosinus+polyn.) |
O MCSD (cosinus+sinus)

+ MM (multi-modéles) 7

10 | ¥

Débit (coef/s/harmonique)

4 4 \ \ \ \ \ 4 4 \
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Rang d’harmonique

Figure 3.9 : Résultats comparatifs de la modélisation a long terme des trajectoires
d’amplitude des dix premiéres harmoniques par les différents modeles proposés (MCD,
MP, MCDP, MCSD et MM) : Débit moyen de coefficients (en nombre de coefficients
par seconde) pour chaque harmonique; on a ici R, =75%. Les résultats sont
moyennés sur I’ensemble des 1550 sections sélectionnées de la base de test.

Modeéle MP MCD MCSD MCPD MM
Débit 20,4 18,5 19,9 20,3 17,9
Pox 86,5% 94,1% 91,9% 87,9% *
Prok 7,3% 5,9% 7,5% 7,3% *
Ppg 6,2% 0% 0,6% 4,8% *

Tableau 3.2 : Résultats comparatifs de la modélisation a long terme des trajectoires
d’amplitude par les différents modeles proposés (MCD, MP, MCDP, MCSD et MM) :
Débit moyen de coefficients (en nombre de coefficients par seconde) moyennés sur les
dix premieres harmoniques des 1550 sections sélectionnées de la base de test.
Pourcentages Pok, Pyox et Ppp calculés sur I’ensemble des harmoniques des 3500
sections de la base (voir le texte). On a R,,;, = 75%.
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En ce qui concerne les critéres de robustesse numérique, nous présentons sur la
Figure 3.10 les pourcentages moyens Pox, Pnokx €t Ppp, obtenus pour les différents
modeles et pour chaque harmonique (pour R, =75%). D’une fagon générale, ces
résultats sont plus contrastés que les résultats en terme de débits. Ainsi, comme on peut
le voir sur la Figure 3.10(a), les valeurs de Pog pour le modele MCD surpassent assez
nettement les autres modeles, notamment les modéles contenant des termes
polynomiaux (MP et MCDP). Partant d’un score comparable et proche de 100% pour
les deux premiéres harmoniques (ce qui confirme 1’efficacité de la modélisation a long
terme sur ces trajectoires particuliérement réguli¢res), les écarts se creusent en montant
vers les harmoniques plus €levées. Ainsi Ppogx se maintient a environ 90% pour les
harmoniques 8, 9 et 10 pour le MCD, alors que le MP chute entre environ 79% et 76%.
Comme pour les débits, le Tableau 3.2 résume ces résultats avec un moyennage entre
les harmoniques. On retrouve les grandes tendances de la Figure 3.10, lissées par le
moyennage. Ainsi, le pourcentage Pox moyen sur les 10 harmoniques obtenu par le
MCD pour R, = 75% est d’environ 94% alors que le pourcentage moyen obtenu par le
modele MP est de 86,5%. D’ une facon générale, que ce soit pour chaque harmonique ou
en moyenne, le modele MCSD se situe un peu en dessous du MCD. Apres les scores de
débit, ceci semble confirmer la moindre efficacité du mélange de cosinus et sinus par
rapport aux cosinus seuls (a2 nombre de termes identiques). Enfin, les termes
polynomiaux semblent pénaliser le modele MCDP dont les valeurs de Pok se situent
juste au dessus de celles du MP.

Comme expliqué a la Section 3.3.5.2, les pourcentages Ppyox et Ppp permettent
d’analyser la source des échecs de la modélisation (au sens ou R,,;, n’est pas atteint avec
les conditions fixées dans ces expériences). Ainsi, comme on peut le voir sur les
Figures 3.10(b) et 3.10(c) et dans le Tableau 3.2, d’une fagon assez générale, un peu
moins de la moiti¢ des échecs des modeles MP et MCDP sont dus a des problémes
purement numériques. Le pourcentage Ppp est ainsi de I’ordre de 10% des sections pour
le modele MP pour les harmoniques les plus é€levées, ce qui met en évidence la
sensibilité numérique de ce modele. Le modele MCDP semble aussi efficace que le MP
(Pnox est similaire pour ces deux modeles) et I€égerement moins sensible du point de vue
de Ppp (qui reste tout de méme autour de 8% pour les harmoniques les plus élevées). A
I’inverse, ces pourcentages démontrent la grande robustesse numérique du modéle
MCD (et dans une mesure un peu moindre, du modeéle MCSD). Ainsi, pour ce test,
aucune harmonique n’a révélé de mauvais conditionnement du MCD (et ceci, alors que
le MCD est utilisé ici sans la régularisation de (2.22)). Par conséquent, pour ce modéle,
toutes les non réalisations de 1’objectif R,,;, sont dues a la limitation de I’ordre a K/3.
Comme les valeurs de Pyox correspondantes sont aussi les plus faibles des quatre
modeles, on peut conclure que le modele MCD est a la fois le plus robuste et le plus
efficace de tous les modéles testés, en tout cas pour le réglage R, = 75%.

Ainsi, ces expérimentations ont permis de vérifier que, comme on I’avait brievement
mentionné a la Section 2.4, les modeles a base de terme polynomiaux sont sensibles aux
problémes calculatoires. Ceci provient de la grande gamme des valeurs calculées
lorsque la longueur de la section modélisée et/ou I’ordre du modéele est grand. Au
contraire, le modele MCD, qui est trés proche d’une Transformée en Cosinus Discrets
(comme la MDCT couramment employée en codage, et dont on a déja parlé plusieurs
fois dans ce document), est trés robuste pour modéliser des sections de parole assez
longues, tout comme la TCD I’est pour coder un grand nombre d’échantillons de signal.
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Pour résumer cette série d’expérimentations comparatives, nous pouvons dire que le
MCD est le meilleur modele dans le sens ou il donne de bonnes performances générales
en terme de débit moyen (c’est méme le meilleur pour R,,;, = 75%), tout en garantissant
la meilleur robustesse de calcul et le plus fort taux de sections correctement modélisées
selon le critére perceptif a long terme. Si on veut raffiner la méthode en adaptant le
choix du modele en fonction de la configuration de la section modélisée, et notamment
en fonction de sa taille, les autres modeles, et en particulier le modele polynomial (MP)
peuvent étre plus appropriés, notamment sur les sections assez courtes (disons, de
I’ordre de 10 trames) ou ne se pose pas de probléme de conditionnement numérique.
Toutefois, le relativement faible gain de débit apporté par I’approche multi-mode¢les
montre qu’une telle stratégie risque d’apporter un gain de performances relativement
faible par rapport aux colts additionnels de calcul et de transmission. Au final, ces
expériences semblent confirmer que nous avions raison de « privilégier » le MCD dans
nos expérimentations, ce que nous avions fait sur la base d’expérimentations pilotes et
sur la base de la littérature (voir par exemple [Li et al., 2001]).
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Figure 3.10 : Résultats comparatifs de la modélisation a long terme des dix premicres
trajectoires d’amplitude par les quatre modeles proposés (MCD, MP, MCDP, MCSD) :
(a) pourcentage Pox des harmoniques correctement modélisées ; (b) pourcentage Ppp
des harmoniques non correctement modélisées a cause d’un probléme numérique ;
(c) pourcentage Pyox des harmoniques non correctement modélisées sans probléme
numérique. Dans les trois cas, on a la contrainte P; <K/3. Les pourcentages sont calculés
sur les 10 premieres harmoniques de I’ensemble des 3500 sections de la base de test.
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3.4. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons appliqué la méthode de modélisation a long terme
présentée au Chapitre 2 sur les parametres d’amplitude spectrale, en utilisant le critére
perceptif de masquage fréquentiel adapté selon I’axe temporel. Les résultats principaux
sont les suivants.

Tout d’abord, I’algorithme s’adapte généralement correctement aux différentes
configurations des sections modélisées. En général, le modele a long terme fournit des
valeurs d’amplitudes qui sont assez proches des amplitudes mesurées. Ceci est garanti
par la contrainte perceptuelle qui guide le comportement de 1’algorithme d’ajustement :
a la fin de ’algorithme, si la modélisation s’est bien passée, c’est-a-dire si la limite
supérieure de I’ordre n’est pas atteinte et si aucun probléme numérique n’apparait, au
moins R,; pourcent des amplitudes modé¢lisées sont assurées de vérifier cette
contrainte.

Les trajectoires modélisées par les différents modeles a long terme ont la propriété
intrinséque d’é€tre lisses, puisque le modele est composé de fonctions elles-mémes
lisses. La conséquence est que I’ajustement est plus facile pour les harmoniques basses
(assez régulieres) que pour les harmoniques hautes (plus « bruitées »). Comme pré-
senti, I’ordre P varie ainsi beaucoup, selon la longueur et le contenu de la section de
parole modélisée. Le réglage de R, @ 75% pour la plupart des harmoniques testées (les
dix premicres) semble €tre un bon compromis entre précision de la modélisation et
respect de la transparence perceptive (avec des valeurs éventuellement plus élevées pour
les deux premieres harmoniques). Ce réglage permet d’obtenir un gain intéressant sur le
nombre de coefficients nécessaire a encoder les trajectoires : un facteur de I’ordre de 7
est obtenu par rapport a la modélisation a court terme utilisant les données issus de
I’analyse période-synchrone, et un facteur de I’ordre de 2 a 4 est obtenu par rapport a la
modé¢lisation a court terme utilisant une fenétre glissante avec des valeurs de décalage
dans la gamme usuelle (10-20 ms).

Enfin, du point de vue du choix du modele a long terme, une étude comparative a
permis de confirmer I’efficacité du modele en cosinus discrets, qui se caractérise a la
fois par une trés bonne robustesse calculatoire et de bonnes performances en terme de
débit. Sans toutefois disqualifier complétement ses concurrents, il se dégage donc
comme le modele que nous avons eu raison de privilégier dans nos expérimentations sur
la base de sa généralité et de ses connexions avec la DCT.
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Chapitre 4

4. Application a la modélisation a long terme de la
phase

Dans ce chapitre, nous proposons de modéliser a long terme les paramétres de phase du
modele sinusoidal. Comme pour les parametres d’amplitude, ceci signifie que les
trajectoires temporelles des parametres de phase sont modélisées sur de longues sections
de parole, au-dela de la longueur de trame usuelle en analyse-synthése a court terme. Et
comme pour les amplitudes, un modele a long terme unique est employé pour
représenter chaque trajectoire de phase sur chaque section de parole entiérement voisée.

Ce chapitre présente deux approches différentes pour le critére d’ajustement du modele
a long terme dans le cas des trajectoires de phase. Dans la premiére approche, qui sera
¢tudiée a la Section 4.2, nous proposons d’utiliser un critére du type rapport signal a
bruit (RSB). Cette premiére approche assez rudimentaire a permis de poser les bases de
la modélisation a long terme des phases. Dans la deuxiéme approche, que nous
développons amplement a la Section 4.3, nous proposons un critére basé sur des
considérations perceptives. Cette approche, plus aboutie, permet de fournir une
représentation efficace des phases pour les signaux de parole voisés, en terme de débit
de coefficients, tout en préservant une bonne qualité de signal. Ce dernier point ouvre de
nouvelles perspectives pour le codage de parole avec une bonne qualité a tres bas débit.

Ce chapitre est organisé comme suit : d’abord quelques considérations sur la phase du
signal en vue de sa modélisation a long terme sont discutées a la Section 4.1. Ensuite, la
premiere étude, basée sur le critere de RSB pour 1’ajustement du modele a long terme,
est présentée a la Section 4.2, incluant la définition exacte du critére, la présentation de
I’algorithme proposé, et celle des expérimentations et des résultats correspondants. La
seconde étude, basée sur un critére perceptif, est décrite dans la Section 4.3, selon la
méme structure : on décrit successivement le critére perceptif, 1’algorithme d’ajustement
du mod¢le a long terme correspondant, les expérimentations et les résultats.

4.1. Quelques considérations sur la phase du signal en
vue de sa modélisation a long terme

Dans le Chapitre 1, a la Section 1.1.4.3, nous avons précisé la définition ou plutdt les
définitions possibles de la phase d’un signal, et leurs relations avec la notion de
fréquence. Nous revenons sur ce point ici de fagon plus spécifique pour « préparer le
terrain » de la modélisation a long terme de la phase. Nous commengons par une série
de rappels rapides sur la définition de phase absolue, puis nous discuterons quelques
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considérations sur I’importance de la phase dans la modélisation et le codage de la
parole et de la musique. Enfin, nous verrons que la relation entre phase et fréquence
prend une importance toute particuliére dans le cadre de la modélisation a long terme
qui est celui de cette thése.

4.1.1. Rappels sur la définition de la phase absolue

Rappelons que comme nous ’avons mentionné a Section 1.1.4.3, dans le cadre de
signaux comportant plusieurs composantes sinusoidales potentiellement non
stationnaires, la phase absolue (ou phase instantanée) de chaque composante est définie
a chaque échantillon comme 1’argument de la fonction cosinus correspondante. Il s’agit
d’une fonction positive strictement croissante, résultant de I’intégration des fréquences
instantanées au cours du temps. Rappelons que nous nous intéressons particuliérement
au cas des signaux quasi-harmoniques avec évolution «lente » des parametres des
composantes, ce qui correspond bien aux portions voisées de la parole ou a de
nombreux types d’instruments de musique. Lorsque le signal est (pseudo-)périodique,
on peut faire I’hypothése que les fréquences instantanées sont reliées entre elles par une
relation d’harmonicité (i.e., elles sont multiples de la fréquence fondamentale). Notons
que les facteurs multiplicatifs associés aux fonctions cosinus de la décomposition sont
les amplitudes spectrales, dont nous avons proposé la modélisation a long terme dans le
chapitre précédent.

4.1.2. Le probléme général de la modélisation/codage de la phase

Si comme on I’a mentionné au chapitre précédent, un encodage relativement précis des
amplitudes spectrales du signal semble incontournable pour obtenir un signal codé de
haute qualité dans les codeurs de parole, le probléme n’est pas aussi tranché en ce qui
concerne les phases. On peut par exemple trouver une revue récente de la littérature
abordant ce probléme de I’influence perceptive de la phase, et comprenant des aspects
historiques, dans [Pobloth & Kleijn, 2003]. Les difficultés rencontrées pour traiter ce
probléme sont d’abord reliées au fait qu’il existe en parole (et aussi en musique) un
consensus autour de 1’idée d’une moindre importance de la phase (sous-entendu par
rapport a ’amplitude) dans la qualité de la perception du signal [Griffin & Lim, 1988]
[Lim & Oppenheim, 1979] [Wang & Lim, 1982], en particulier pour les sons voisés
relativement réguliers tels que les voyelles par exemple. Cette idée est généralement
vraie mais elle mérite d’€tre précisée sous peine de se révéler fausse ou du moins
abusive dans 1’absolu, et ceci pour au moins deux raisons.

e D’abord, comme on I’a déja mentionné a la Section 1.1.4.3, il faut étre précis sur
la définition de la phase. Cette idée d’une moindre importance perceptive de la
phase s’applique en réalité sur les phases relatives, c’est-a-dire ce qu’on a défini
comme phase a [’origine ou phase de dispersion dans la Section 1.1.4.3.
Rappelons que cette définition de la phase n’est valable que dans un cadre
stationnaire, et I’influence du codage de la phase sur la perception n’a été plus
ou moins clairement identifiée que dans un tel cadre « idéal ». Par exemple, les
auteurs de [Pobloth & Kleijn, 2003] et [Kim, 2001] ont seulement considéré le
cas de voyelles périodiques synthétiques. A 1’inverse, dans un cadre non
stationnaire, il est évident que les trajectoires des fréquences instantanées sont,
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elles, perceptivement pertinentes. Or, ces trajectoires sont les dérivées des
trajectoires de phases absolues, donc une perturbation des phases absolues en
tant que fonction du temps, par exemple par une modélisation (interpolation)
et/ou une quantification peu performante, peut avoir des répercussions
perceptives importantes. En revanche, on peut se permettre (dans une certaine
mesure, comme on le verra plus loin) de décaler les composantes sinusoidales
entre elles, a condition que ce décalage soit « entretenu » (c’est-a-dire quasi-
constant) tout au long des trajectoires de phase absolue, de fagon a ce que
I’évolution en fréquence de chaque composante soit respectée. Un exemple
courant de cette approche dans les codeurs de parole [Shlomot et al., 2001] ou la
synthése musicale [Serra & Smith, 1990] consiste & coder uniquement les
trajectoires des fréquences instantanées, sans se soucier des phases a 1’origine
(de chaque section), et a reconstruire les trajectoires de phases en intégrant les
trajectoires de fréquences décodées. On pourrait tenter de coder au moins les
relations de phase a l’origine des trajectoires en espérant que les décalages
restent fideles a ceux du signal original au fur et a mesure de I’intégration des
fréquences. Mais les erreurs de codage des fréquences ne permettent
généralement pas une telle fidélité : sur le long terme, méme si elles sont
initialisées correctement, les trajectoires se déphasent en général suffisamment
pour que le signal reconstruit ne respecte plus la forme d’onde du signal
original. Heureusement, 1’effet perceptif de ce déphasage est souvent
négligeable, et les codeurs ne se privent pas d’exploiter cette propriété.

¢ Ensuite, tout dépend de ce qu’on entend par qualité, car contrairement a une idée
recue (et a ce qu’on vient de mentionner juste ci-dessus), des changements dans
les déphasages relatifs des composantes peuvent étre effectivement percus,
méme dans un cadre stationnaire. Mais d’une part, ils ne nuisent pas a
I’intelligibilité du signal dans le cas de la parole, et d’autre part, les déphasages
sensibles ne concernent que des zones limitées du spectre, en moyennes
fréquences66, voir les études de Kim [Kim, 2001, 2003]. Par conséquent, la
baisse de qualité¢ du signal est généralement trés faible si on ne tient pas compte
des relations exactes de phase (relatives) dans le codage, dans un cadre
stationnaire ou pseudo-stationnaire.

Cette breve discussion donne un apergu des difficultés de déterminer un bon degré de
précision pour la prise en compte de I’information de phase dans les systemes de
traitement de la parole (et des signaux audio en général). Quoi qu’il en soit, en parole, la
différence de qualité selon que I’on prend en compte le phasage exact des composantes
ou pas est suffisante pour différencier la classe des codeurs qui respectent cette relation
exacte de phase de ceux qui ne la respectent pas®’. Les premiers peuvent reconstruire

% La perception d’un décalage de phase (ou plus précisément d’un changement de décalage de phase)
entre des composantes sinusoidales est liée a la notion de bande critique (voir la Section 1.5.2). En gros,
le postulat est que I’on percoit les variations de phase si les différentes composantes sont dans la méme
bande critique. Comme ces bandes sont découpées de fagcon logarithmique, en basses fréquences, les
composantes sinusoidales des sons sont généralement situées dans des bandes critiques différentes. En
hautes fréquences, a l’inverse, il y a généralement beaucoup de composantes dans la méme bande
critique, ce qui fait qu’un changement de décalage de phase « passe inapergu ».

%7 On peut citer a cette occasion les auteurs de [Pobloth & Kleijn, 2003] qui écrivent ainsi : “if is fair to
state that no sinusoidal-modeling-based speech coders exist that provide transparent speech quality
without the use of explicit information about the STFT phase spectrum’.
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une onde de forme assez différente de I’onde originale (par exemple voir [Shlomot et
al., 2001]) alors que les seconds encodent suffisamment précisément la phase pour
respecter la structure temporelle fine du signal (la propriété appelée « shape
invariance » dans [Quatieri & McAulay, 1992]). Les premiers, qui n’encodent
généralement que les fréquences, baissent donc légerement la qualité du signal mais
possedent des gammes de débit inférieures aux seconds qui doivent encoder soit la
phase absolue du signal (c’est difficile) soit la phase relative en plus des fréquences
(c’est coiteux)®. On peut dire que la frontiére entre les deux gammes se situe
approximativement autour de 4 kbits/s mais tout n’est pas si simple car le débit et la
qualité du signal dépendent aussi d’autres facteurs que le codage ou non de la phase (par
exemple la facon dont on encode les composantes de bruit).

Pour étre relativement complet, il nous reste a mentionner une sous-classe importante
des codeurs qui ne respectent pas la relation exacte de phase des composantes et sont
basés sur le codage de la fréquence seule: les codeurs harmoniques, qui font
I’hypothése que le signal est suffisamment régulier sur les portions voisées de parole
(ou du moins dans la bande harmonique pour les codeurs du type harmonique + bruit,
voir la Section 1.4.2.3) pour étre considéré localement comme périodique. Dans ce cas,
non seulement on n’encode pas la relation de phase des composantes, mais on n’encode
pas non plus les fréquences des différentes composantes : on se contente de mesurer et
d’encoder la valeur de la fréquence fondamentale Fy, et on fait I’hypotheése que les
autres composantes du signal (au moins dans la bande harmonique) sont les multiples de
cette fréquence fondamentale. Il s’ensuit un gain considérable au niveau du débit (qui
peut alors devenir inférieur a 4 kbits/s). Ce gain se paye généralement par une qualité
inférieure aux codeurs plus complets évoqués précédemment, notamment une sonorité
de signal parfois trop artificiellement « sinusoidale », alors que 1’original est plus
« bruité » et plus « granuleux ».

En résumé, la non importance perceptive de la phase est une notion qui ne s’applique (et
encore, avec quelques précautions) que sur les phases relatives (phase a 1’origine). Dans
tous les cas, il est important perceptivement de coder correctement les trajectoires de
fréquence, qui sont implicitement contenues dans les trajectoires de phase absolue. Les
codeurs ne codant pas exactement les phases absolues se contentent de coder au moins
leur dérivée, et dans le cas le plus économique, au moins la trajectoire du fondamental
Fo, tandis que ceux codant la phase doivent permettre de reconstruire les trajectoires de
phase absolue, soit directement a partir de celles-ci, soit a partir des fréquences et des
phases relatives.

% Notons que le codage de la phase (ou autrement dit de la structure temporelle exacte du signal) peut
étre implicite a certaines méthodes et donc pas forcément explicitement réalisé par la quantification de
paramétres de phase. C’est le cas par exemple des codeurs du type analyse-par-synthése comme les
codeurs CELP. Ce type de codeur encode implicitement I’information de phase dans la structure
temporelle du signal d’excitation qui modélise le signal résiduel et excite le filtre de synthése. Le débit
typique des codeurs CELP oscille autour de 8 kb/s et de nombreuses déclinaisons du CELP ont été
normalisées pour les télécommunications depuis une quinzaine d’années [Atal et al., 1993] [Gersho,
1994] [IEEE Com. Mag., 1997].
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4.1.3. Conséquences pour la modélisation a long terme des
trajectoires de phase

Dans I’approche a long terme de la modélisation et du codage associé de parametres de
phase et/ou de fréquence, on peut aussi distinguer a priori les trois cas de figure
correspondant aux trois grands types de codeurs a court terme décrits dans la section
précédente : on peut modéliser soit I’information compléte de phases (en tant
qu’information équivalente a celle fournie par [’ensemble phases relatives +
fréquences), soit 1’ensemble des fréquences, ou bien seulement la fréquence
fondamentale. Cependant, dans cette nouvelle approche, comme on s’intéresse aux
trajectoires a long terme de ces parametres, la fronticre entre les deux premieres
catégories est beaucoup plus ténue que dans I’approche a court terme. En effet, les
fréquences instantanées étant par définition les dérivées des phases absolues, des
modeles a long terme de trajectoires de fréquences peuvent éEtre développés
conjointement aux mode¢les a long terme de trajectoires de phases, en tant que modeles
dérivés (au sens de fonction dérivée). Il en est d’ailleurs ainsi dans 1’approche a court
terme du modele sinusoidal de parole dans [McAulay & Quatieri, 1986] : dans cette
¢tude, les modeles de fréquence sont « calés » aux jonctions des trames de synthese
grace aux mesures de phase en ces points (voir la Section 1.3.2.2.2). Comme on I’a déja
mentionné, dans ce type de codage a court terme « shape invariant », une information
supplémentaire de phase relative permettant d’estimer la phase absolue doit étre
régulierement transmise (c’est-a-dire concrétement pour chaque trame a court terme) en
plus des fréquences, pour caler correctement le signal. Par rapport a cette approche,
I’approche de type modélisation a long terme permet de préserver la forme de 1’onde du
signal pour trés peu de colt de codage supplémentaire par rapport a des codeurs ne
codant que les fréquences : ce colit supplémentaire est celui du passage des modeles a
long terme de trajectoires de fréquences aux modeles a long terme de trajectoires de
phase absolue, c’est-a-dire ’ajout d’un seul coefficient pour toute la trajectoire
considérée (pour chaque partiel). Nous verrons plus en détail 1’application de ce
principe avec les modeles a long terme étudiés. En résumé, dans notre approche a long
terme, si on veut coder toutes les fréquences des composantes, on a intérét a passer
directement au codage des phases absolues. C’est ce que nous allons faire par la suite.

4.2. Une premiére étude

Dans cette section, nous présentons 1’implantation et les résultats d’une premiere étude
de modélisation a long terme des trajectoires de phase du modele sinusoidal de parole.
Nous avons considéré dans cette premicre étude un critére simple et classique du type
rapport signal a bruit (RSB). Le bruit en question est ici identifi¢ a 1’erreur de
modélisation dans le domaine des échantillons de signal. Par conséquent, on est encore
relativement loin d’un critere perceptif puisqu’il est connu que le RSB considéré ainsi
sous forme brute n’est pas forcément bien corrélé au jugement perceptif de la qualité
des signaux. Ce critére nous a cependant permis de réaliser une premiére application des
principes généraux de la modélisation a long terme a des trajectoires de phase, et de
comparer dans ce cadre les résultats de deux modéles a long terme basés sur les
fonctions cosinus discrets (MCD) et polynomiales (MP).
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4.2.1. Critére de RSB pour I’ajustement du modé¢le a long terme
des trajectoires de phase

Le rapport signal a bruit (RSB) est un terme fréquemment utilisé en traitement du signal
ou dans la théorie de I’information pour désigner le rapport entre une quantité
d’information utile (le signal) et celle d’information inutile (le bruit). Ce dernier est
souvent un bruit parasite venant se greffer sur le signal. Le plus souvent ce rapport est
un rapport de puissance, et comme de nombreux signaux ont une échelle dynamique
¢levée, les rapports signal a bruit sont souvent exprimés en décibels ou dans une échelle
logarithmique. Ce concept est utilis¢é dans de nombreux contextes et applications tels
que la compression et la restauration des sons et des images. Dans cette étude, le RSB
est défini précisément comme le rapport de la puissance du signal original que I’on veut
modéliser a long terme a la puissance de ’erreur de modélisation. Cette erreur est
définie ici comme la différence entre ce signal original et le signal synthétisé apres
modélisation a long terme. On a donc :

2, 5*(n)

z s(n)— s(n)

n=1

RSB =101log,, (4.1)

Cette définition correspond bien a la qualité objective de la modélisation au sens de la
fidélité de la forme d’onde synthétisée aprés modélisation par rapport a la forme d’onde
du signal original : un rapport peu ¢€levé signifie que le modéle dénature le signal
d’origine au niveau de sa forme d’onde, et a I’inverse, un RSB ¢élevé correspond a un
signal bien mod¢lisé au sens de fidele a la forme d’onde du signal original.

4.2.2. Un premier algorithme de modélisation a long terme des
trajectoires de phase

Comme pour la modélisation a long terme des amplitudes abordée au chapitre
précédent, nous avons adapté 1’algorithme de la Section 2.5.5 au cas des phases. Cet
algorithme permet ici de déterminer automatiquement 1’ordre optimal (minimal) du
modele a long terme et de réaliser conjointement 1’ajustement du modele aux
trajectoires de phase, avec la contrainte d’atteindre un certain RSB minimum.
Autrement dit, I’idée de base est un réglage de I’ordre du modele pour chaque section de
parole voisée de sorte qu'un minimum de RSB soit réalisé sur la section modélisée.
L’algorithme exact est donné a la fin de cette section.

Notons que dans cette étude préliminaire, 1’ordre du modele a long terme est le méme
pour chaque partiel, alors qu’il pourrait étre différemment ajusté a chaque partiel,
comme c’¢tait d’ailleurs le cas pour les amplitudes. Ce choix a été fait ici pour des
raisons de simplicité. En effet, le critére d’ajustement est ici un critére global portant sur
le signal synthétisé a partir de toutes les harmoniques modélisées, et non sur chaque
harmonique indépendamment. Pour calculer ce critere, il faut donc réaliser au préalable
la modélisation a long terme de toutes les harmoniques. Pour cette raison, il est difficile
d’implanter une méthode réalisant I’ajustement en fonction de ce critére conjoint, tout
en considérant toutes les harmoniques de fagcon indépendante. C’est pourquoi, par souci
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de simplicité, on ne réalise 1’optimisation de la modélisation qu’en fonction d’un
parametre unique, I’ordre P du modele qui est identique pour toutes les harmoniques.

Précisons par ailleurs que dans cette étude la synthese est réalisée en appliquant une
interpolation (a court terme) linéaire entre les mesures d’amplitudes (sur une échelle
linéaire). Ceci est justifié par le fait que, comme déja mentionné au chapitre précédent,
on veut évaluer séparément la modélisation a long terme des amplitudes et celle des
phases. Une fois que les trajectoires d’amplitudes et de phase sont calculées, les
équations (1.2) et (1.3) sont utilisées pour produire le signal de synthése. Au final,
I’algorithme est celui présenté ci-dessous.

Algorithme a appliquer sur chaque section de parole voisée (RSB, est choisi par
I’utilisateur & une valeur significativement plus grande que zéro; 1’algorithme est
terminé pour la plus petite valeur de I’ordre pour laquelle on obtient RSB > RSB,;,) :

1. Initialiser I’ordre P a la puissance de deux la plus proche de K/2, et initialiser la
mise a jour de cet ordre P a P/2.

2. Pour chaque harmonique i€[1, I], calculer le vecteur des coefficients C; du
modele a long terme avec (2.19) en remplacant le vecteur V; par le vecteur des
mesures de phase @ =[¢1 @ ... ¢;«], et calculer les trajectoires de phases
modé¢lisées a long terme par : ¢ =C.M,.

3. Calculer le RSB entre le signal original et le signal synthétisé a partir des
nouvelles valeurs de phase modélisées a long terme (et a partir des mesures
d’amplitude interpolées linéairement).

4. Si RSB > RSB, diminuer 1’ordre du modéle selon P < P — OP, mettre a jour oP
selon OP < OP/2, et retourner a 1’étape 2.

5. Sinon, augmenter I’ordre du modéle selon P < P + 6P, mettre a jour OP selon
OP < OP/2, et retourner a I’étape 2.

On stoppe 1’algorithme quand P se stabilise autour d’une valeur optimale : on
conserve alors la valeur minimale pour laquelle on a RSB > RSB,;in.

4.2.3. Expérimentations

Dans cette section nous décrivons 1’ensemble des expériences qui ont été conduites pour
évaluer cette premiere modélisation a long terme des trajectoires de phase basée sur le
critére de RSB.

4.2.3.1. Protocole expérimental

Dans cette série d’expérimentations, on reprend les données décrites a la
Section 3.3.1.1. Rappelons simplement qu’elles consistent en 3500 segments voisés de
taille trés variable, pour un total d’environ 13 minutes de parole. Les résultats
quantitatifs présentés sont des résultats moyennés sur I’ensemble de ces 3500 segments.
De méme, le processus d’analyse est le méme que celui présent¢ au Chapitre 3
(Section 3.3.1.2). Rappelons simplement que cette analyse repose sur un ajustement du
modele harmonique sur le signal au sens des moindres carrés, pour chacune des K
périodes consécutives de chaque section de parole voisée considérée. A la fin de
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I’analyse, chaque section de parole est ainsi représentée par K jeux de parameétres
d’amplitude et de phase. Comme précédemment pour les amplitudes, les parameétres de
phase sont considérés le long de I’axe du temps comme / jeux de K valeurs
consécutives, / étant le nombre d’harmoniques considérées dans les expérimentations.
Cependant, par rapport aux amplitudes, les parametres de phase ainsi organisés
nécessitent un pré-traitement supplémentaire : pour assurer la « vraie » trajectoire de
phase a partir des mesures effectuées modulo 2w, nous appliquons le processus de
dépliement temporel de ces mesures tel que présenté dans le Chapitre 1
Section 1.3.2.2.2. Ainsi, a partir d’ici, nous considérons les ensembles de mesures de
phases déroulées :

o, =lo., 0., 0.x] pour 1 <i</ 4.2)

I1 est aussi important de noter que, comme dans le cas de la modélisation a long terme
des amplitudes du Chapitre 3, on modélise seulement les trajectoires de phase des dix
premieres harmoniques de chaque section de signal considérée. Pour les autres
harmoniques, on utilise le procédé d’interpolation linéaire des mesures de phase a court
terme décrite a la Section 1.3.2.2.2. Par ailleurs, pour comparer notre méthode avec une
approche a court terme classique, nous réutilisons les signaux de référence modélisés a
court terme et déja mentionnés a la Section 3.3.3 : ces signaux sont synthétisés a partir
de D’interpolation a court terme de tous les parametres (amplitudes et phases) pour
toutes les harmoniques. Notons que ces signaux peuvent aussi servir de référence au
niveau du RSB : pour chaque section de signal a modéliser, on peut ainsi calculer une
valeur référence RSB, correspondant a I’équation (4.1) appliquée avec le signal
original et le signal de référence synthétis¢€ a court terme. La valeur cible RSB,,;, pour la
modélisation a long terme peut alors étre choisie comme un pourcentage donné (proche
de 100%) de RSB,/

Enfin, rappelons que lorsque des phrases entieéres sont synthétisées (avec des sections
voisées et non voisées) pour permettre les tests d’écoute, comme expliqué dans la
Section 3.3.3, les sections non voisées sont conservées telles quelles et sont raccordées
aux sections voisées issues de la modélisation a long terme par un procédé d’Overlap-
Add local. Notons enfin en ce qui concerne les tests d’écoute que les deux sujets
mentionnés dans la Section 3.3.3 ont écouté les signaux nouvellement synthétisés de
facon intensive et dans des conditions trés propres (voir la Section 3.3.3).

4.2.3.2.Resultats

Le premier résultat que nous rapportons ici est un résultat pratique que nous pouvons
tenter d’expliquer en théorie et qui a conduit & modifier 1égerement 1’algorithme d’une
facon que nous allons décrire juste apres le report de ces observations. Nous avons en
effet constaté le phénoméne général suivant (rappelons que nous manipulons 3500
segments de parole de différentes tailles). Pour la plupart de ces segments, et partant

% Ceci sous-entend que la modélisation & long terme peut étre vue comme une dégradation
supplémentaire par rapport a I’interpolation a court terme. Cela n’est pas si évident dans cette ¢tude
précise : par exemple, des trajectoires de paramétres lissées par les modéles a long terme peuvent étre
«meilleures » en terme de RSB que les trajectoires mesurées si les mesures sont particuliérement
mauvaises (on a déja mentionné dans ce document cet effet de filtrage du bruit de mesure). En pratique
cependant, prendre RSB,,;, de I’ordre de 80% de RSB, est un choix qui donne de bons résultats.
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d’un ordre assez faible, le RSB augmente généralement assez réguliérement avec 1’ordre
du modele, avant de stagner lorsque 1’ordre s’approche de la moiti¢ de la taille K des
jeux de parameétres modélisés. Lorsque I’ordre augmente encore, le RSB a méme
tendance a diminuer. Cette diminution est quasiment systématique lorsque 1’ordre
s’approche de la valeur limite supérieure K—2. Cette observation est assez contre
intuitive : on pourrait supposer a priori que plus 1’ordre augmente, plus le modele a la
possibilité de s’ajuster précisément aux données, et plus le signal synthétisé sera fidele a
I’original. Ce principe est juste, mais le probleme est qu’il n’est réalisé par 1’algorithme
que pour les valeurs mesurées des phases, c’est-a-dire un ensemble relativement
restreint de valeurs représentant les trajectoires de phase (une valeur par période de
signal). Il se peut (et il est avéré dans ces expériences) qu’un ajustement de plus en plus
précis pour cet ensemble de valeurs ne signifie pas pour autant un meilleur ajustement
du modele pour les valeurs en dehors de ces valeurs de référence. Autrement dit,
complexifier le modéle pour le contraindre a passer par les bons points peut conduire a
complexifier inutilement les trajectoires du modele entre ces points, et finalement
¢loigner ces trajectoires des vraies trajectoires de phase (et par conséquent la forme
d’onde synthétisée est moins fidele a 1’originale et le RSB diminue).

Ceci peut étre typiquement assimilé a un phénomene de sur-apprentissage : on perd en
généralité (une trajectoire de phase bien suivie dans son ensemble par un modéele de
forme relativement simple, méme si les points de référence, c’est-a-dire les mesures, ne
sont pas exactement en correspondance) ce qu’on gagne de facon inutile en spécificité
(on passe pres des points de référence, voire exactement sur les points de référence si le
degré de liberté du modele était égal au nombre de mesures, et ceci au détriment du
respect des trajectoires entre les points de mesure). Au final, en moyenne, les
trajectoires obtenues en augmentant sensiblement I’ordre du modele ne sont pas
forcément meilleures (c’est-a-dire plus proche des trajectoires « vraies » sous-jacentes
aux mesures) que des trajectoires plus simples obtenues avec des ordres inférieurs. Cette
observation nous a conduit a limiter la valeur maximale de I’ordre dans la recherche de
I’ordre optimal dans ’algorithme proposé. Nous avons ainsi fixé cette valeur maximale
a K/2 au lieu de la valeur K—2. Conjointement, 1’ordre P est initialisé¢ a la puissance de
deux la plus proche de K/4 au lieu de K/2. Nous adoptons cette contrainte dans la série
d’expérimentations reportées dans la suite de cette section.

La Figure 4.1 permet de préciser le comportement de ’ordre optimal (c’est-a-dire
correspondant au maximum du RSB) en fonction de la taille K de la section modélisée,
en tenant compte de cette limitation a K/2. Cette figure représente 1’ordre optimal
obtenu pour chacun des segments voisés du corpus, en fonction de la longueur de
segment (cette figure concerne le modele polynomial mais des graphes trés semblables,
non représentés ici sont obtenus avec le modele MCDL). Compte tenu de la discussion
ci-dessus, 1’ordre du modele est ici limité par K/2 mais il est intéressant de noter que
dans la plupart des cas, I'ordre du modele donnant le RSB maximum est
significativement inférieur a cette limite. C’est particulierement le cas pour les segments
plutot longs qui sont les premiers bénéficiaires de la modélisation a long terme. Pour
avoir une vision quantitative d’ensemble, nous avons calculé¢ le nombre moyen de
coefficients du modele a long terme par seconde et par composante harmonique,
correspondant a ce maximum de RSB (ainsi ce critére de maximum de RSB remplace
dans cette expérience le critére de RSB, dans 1’algorithme d’ajustement). Ce débit de
coefficients est calculé ici pour le corpus complet de 3500 sections de parole (voix de
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femmes et d’hommes ensemble). Il est de 79 coefficients/s/harmonique pour le modele
polynomial et de 91 pour le modeéle MCDL. Ces débits fournissent respectivement un
RSB moyen de 17,5dB et 17,9 dB sur I’ensemble du corpus. En comparaison, le
nombre moyen de paramétres de phase (et d’amplitude) mesurés est de I’ordre de 200
par seconde et par harmonique’’. La synthése a court terme de ces mesures pour générer
les signaux de référence modélisés a court terme fournit un RSB moyen de 19,8 dB.
Ainsi les modéles a long terme permettent un gain de I’ordre de 55 a 60% sur le nombre
de parameétres utilisés pour la synthése comparés a la synthése a court terme, en
diminuant le RSB d’une valeur de I’ordre de 2 dB seulement.

Pour illustrer ensuite la capacité des modeles a long terme a suivre les trajectoires de
phase du signal, nous avons tracé sur la Figure 4.2 un exemple de telles trajectoires pour
un segment vois¢ de voix masculine. Le modéle a long terme est ici le modéle
polynomial. Sur cette figure, on a enlevé volontairement le terme linéaire des
trajectoires de phase pour une meilleure visualisation des variations locales de celles-ci
(le méme terme est soustrait aux valeurs des données et du modele). On peut voir que le
modele affiche une trajectoire lisse autour des mesures de phase, et que cette trajectoire
est relativement fidéle a la trajectoire des mesures. Ceci est vérifi€ méme pour une
valeur d’ordre trés faible devant le nombre de mesures, comme c’est le cas sur cet
exemple : sur la figure du haut, on teste ainsi un ordre 8 pour 110 mesures de phases.
Une augmentation raisonnable de 1’ordre du mode¢le (c’est-a-dire restant a des valeurs
assez faibles par rapport a K/2 d’apres notre discussion précédente) permet d’améliorer
I’ajustement du mode¢le sur les mesures (et d’améliorer ainsi le RSB ; voir les valeurs ci-
apres). Ainsi, sur le tracé du bas de la Figure 4.2, la trajectoire du mod¢le passé a I’ordre
20 devient alors particulierement fidele a la trajectoire des mesures.

60 60
.. °
[ ]
S,
40 ..‘3.. ’ 40
20 20
0 ‘ ‘ 0 ‘ ‘
0 100 200 300 0 5000 10000 15000

Figure 4.1 : Modélisation a long terme des trajectoires de phase avec un critére de type
maximum de RSB : ordre du modé¢le en fonction de la longueur de la section modélisée
(a gauche : en nombre de mesures K ; a droite : en nombre d’échantillons). Le modele a
long terme est ici le modéle polynomial mais des figures trés semblables sont obtenues
avec le MCDL. L’ordre maximum du mode¢le est volontairement limité a K/2.

7% Rappel: on a en moyenne 220 trames par seconde pour les voix de femmes, et 140 pour les voix
d’hommes. En moyenne inter-genre, compte tenu que ’analyse est pitch-synchrone, que la fréquence
fondamentale est plus élevée pour les voix de femmes, et que le corpus est équilibré entre les femmes et
les hommes en nombre de sections, on a bien environ 200 trames par seconde.
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Ces résultats se transcrivent dans les formes d’onde des signaux synthétisés.
Globalement, on peut dire que le signal synthétisé¢ a partir des trajectoires de phase
modélisées a long terme (et on le rappelle a partir des trajectoires d’amplitude
interpolées a court terme) est relativement bien fidele a 1’original. Ceci est illustré par la
Figure 4.3. Sur cette figure, nous avons représenté le signal correspondant au segment
800-1400 de la Figure 4.2. On peut voir que la forme d’onde du signal est globalement
préservée méme si on peut observer des déphasages locaux lorsque I’ordre du modé¢le
est trop faible. Ainsi, le signal de synthése issu du modele a long terme d’ordre 8
(Figure 4.3(c)) est en avance sur le signal original (Figure 4.3(a)), comme cela pouvait
étre prévu a partir du zoom de la Figure 4.2, ou les valeurs de phase modélisées sont
supérieures aux valeurs de phase mesurées. Par conséquent le RSB est assez faible, il
vaut ici 2.3 dB, méme si la forme d’onde du signal est globalement respectée. En
revanche, le signal de syntheése issu du méme modéle a long terme a I'ordre 20
(Figure 4.3(d)) est synchrone avec le signal original. Le RSB est alors de 13,8 dB
(notons que cette nouvelle valeur est obtenue en fixant RSB,;,= 13 dB dans
I’algorithme d’ajustement). Pour finir, remarquons que le signal de synthése est aussi
synchrone avec le signal de référence synthétisé¢ avec I’interpolation linéaire a court
terme des phases (Figure 4.3(b)).

Order 20

1000 2000 3000 4000 5000

Figure 4.2 : Exemple de modélisation a long terme basée sur un critére de RSB :
trajectoires de phase de la premiere harmonique d’une section de parole voisée
d’environ 500 ms (voix d’homme). En abscisse, on a les indices temporels des
¢chantillons (F, =8 kHz). En bleu: les mesures de phase (K=110). En rouge: le
modele a long terme (modele polynomial) pour un ordre 8 (en haut) et un ordre 20 (en
bas). Le terme linéaire des trajectoires de phase a été retranché pour une meilleure
visualisation. Le rectangle inséré est un zoom sur les échantillons 800 a 1400.
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Figure 4.3 : Signaux correspondant au segment 800-1400 de la Figure 4.2 ; (a) signal
original ; (b) signal synthétis¢ avec interpolation lin€aire a court terme des mesures de
phase dépliées, pour toutes les harmoniques; (c, d) signal synthétis¢ avec les dix
premicres trajectoires de phase modélisées a long terme avec un ordre 8 pour (c¢) et 20
pour (d); les phases de toutes les autres harmoniques sont interpolées linéairement.
Pour (b, c, d), toutes les trajectoires d’amplitude sont interpolées a court terme
linéairement. Pour (c) et (d), les RSB sont respectivement de 2,3 dB et de 13,8 dB.

Cette série d’observations ameéne a mettre en regard la qualité du signal vis a vis du
respect exact de la forme d’onde. On peut supposer en effet que la qualité du signal doit
étre préservée en dépit des déphasages observés. Ceci est confirmé par des tests
d’écoute informels menés de fagcon extensive sur un grand nombre d’exemples de la
base de données. Le résultat principal de ces tests d’écoute est que les modeles de phase
a long terme fournissent une qualit¢ de syntheése semblable a celle obtenue par
I’interpolation des mesures de phase a court terme (en tout cas pour les dix premicres
harmoniques). Il est trés important de noter que, méme pour des ordres relativement
faibles (par exemple 10 coefficients pour modéliser des trajectoires de phase d’un
segment voisé comprenant plusieurs phonémes), la différence perceptuelle entre les
signaux de synthése a long terme et a court terme reste trés faible, bien que le RSB
baisse de maniére trés significative. Ceci nous ameéne a penser que, comme dans
d’autres applications telles que le débruitage ou le codage de la parole, le RSB n’est pas
le criteére le mieux adapté a une approche du probléme prenant en compte la perception.
Dans notre cas, ce probléeme de RSB est directement reli¢ a la précision de I’encodage
des parametres de phase, et nous devons en quelque sorte retourner a notre discussion
de ce probléme abordé a la Section 4.1.2. Pour mieux prendre en compte 1’aspect
perceptif dans la modélisation a long terme de la phase, nous avons ainsi mené une
seconde étude ou nous proposons de remplacer le critere de RSB par un critére
perceptif. C’est ce que nous allons décrire maintenant dans la section suivante.
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4.3. Une seconde etude

Dans I’étude préliminaire de la section précédente, nous avons basé la modélisation a
long terme des trajectoires de phase sur un critére de type RSB et nous avons donné un
apercu des limites de cette approche. Dans cette section, nous présentons une nouvelle
approche ou nous tenons compte des propriétés du systeme auditif en terme de limite de
la capacité de I’oreille a percevoir des variations de phase/fréquence des composantes
d’un son. Comme pour les études précédentes, nous présentons d’abord le nouveau
critere, puis I’adaptation de 1’algorithme d’ajustement du modele a long terme a ce
nouveau critere, avant de présenter des résultats d’études expérimentales.

4.3.1. Proposition d’un critére perceptif pour la modélisation a
long terme de la phase

Compte tenu de notre discussion de la Section 4.1.2 et des précisions que nous avons
apportées sur la définition de la phase et sa relation avec celle de la fréquence, dans
cette seconde étude, la distorsion de phase due au processus de modélisation a long
terme sera plutdt décrite en terme de modulation de la trajectoire de fréquence associée
a la phase modélisée. Les effets perceptuels de cette distorsion seront également
analysés de ce point de vue, c’est-a-dire en termes de modulation de fréquence. A cet
effet, nous avons choisi de nous inspirer des résultats des études psychoacoustiques de
[Zwicker & Feldtkeller, 1981] et de [Demany & Semal, 1989], présentés généralement
dans un cadre stationnaire. Nous avons étendu ces résultats a notre approche du
probléme a long terme, c’est-a-dire dans un cadre non stationnaire ou les parametres de
base du modele sinusoidal évoluent continiment au cours du temps. Nous décrivons
donc d’abord le cadre stationnaire puis 1’adaptation des résultats a notre étude.

Les résultats que nous avons exploités sont ceux qui caractérisent les seuils perceptuels
dans le cadre d’une modulation de fréquence sinusoidale (MFS) pour un son tonal de
fréquence porteuse fixe. Autrement dit, on part d’une sinusoide pure de fréquence’’ fixe
a», et on module la fréquence de cette sinusoide par une modulation elle-méme
sinusoidale de fréquence @), Ceci est illustré sur la Figure 4.4, sur le tracé du bas. Dans
[Zwicker & Feldtkeller, 1981] et [Demany & Semal, 1989], le seuil de MFS est défini
comme la déviation maximum A de la fréquence du son pur pour laquelle la
modulation reste inaudible. Dans le cas stationnaire, ce seuil s’avere approximativement
proportionnel a la fréquence du signal porteur, pour une fréquence de modulation
donnée (si cette derniere est sensiblement inférieure a la fréquence porteuse), avec une
limite inférieure presque constante. Par exemple, pour une fréquence de modulation de
4 Hz et une fréquence porteuse supérieure a 500 Hz, les auteurs de [Zwicker &
Feldtkeller, 1981] proposent le mode¢le suivant pour le seuil de MFS :

Aw = max(2Hz, 0,0035w,) (4.3)

71 . . . . .

Notons que dans cette section et les suivantes, on garde la notation @ pour désigner une fréquence afin
de rester cohérent avec les notations employées jusqu’ici. De plus, ces fréquences sont ici des fréquences
analogiques et les valeurs de ces fréquences sont données en Hz.
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Intéressons-nous a présent a la possibilité d’élaborer un critére similaire pour la
modélisation a long terme de la phase, dans le cas non stationnaire. Dans le cas des
signaux de parole (et aussi de certains signaux de musique harmoniques non-
stationnaires), la fréquence fondamentale des signaux peut €tre vue comme une
fréquence porteuse de signaux sinusoidaux variables au cours du temps, dans la marge
approximative 100-400 Hz (cet intervalle peut étre différent pour les instruments de
musique). Evidemment, cette remarque s’applique également sur les différentes
harmoniques du signal, avec une gamme de fréquence porteuse proportionnelle en
fonction du rang de ’harmonique.

A présent, considérons les deux propriétés suivantes de nos modeles a long terme
appliqués aux trajectoires de phase. D’une part, les mod¢les a long terme proposés sont
intrinséquement « lisses », c’est-a-dire avec des variations réguliéres au cours du temps.
D’autre part, un modele a long terme dérivé du modele de phase (au sens de fonction
dérivée) est implicitement un modéle a long terme de la trajectoire de fréquence
associée a la trajectoire de phase modélisée puisque la fréquence est la dérivée
temporelle de la phase. De plus, ce modele dérivé conserve la propriété de régularité (il
est aussi «lisse ») puisque les modeles a long terme choisis (a base de fonctions
sinusoidales ou polynomiales) sont en fait infiniment dérivables. Par conséquent,
I’erreur de modélisation des trajectoires de phase se répercute par dérivation en une
erreur de modélisation sur les trajectoires de fréquence. Cette derniére erreur peut tre
vue comme un processus de modulation de fréquence (non sinusoidale certes) avec une
« fréquence »'* qui dépend de I’ordre du modéle mais qui est toujours petite par rapport
a la fréquence porteuse (qui est la fréquence fondamentale ou une de ses harmoniques).

A partir de ces considérations, nous proposons dans cette é¢tude d’adapter de fagon tres
simple le mode¢le stationnaire de (4.3) au cas non stationnaire de mod¢lisation a long
terme, et d’utiliser ce seuil comme critére d’ajustement des trajectoires de phase par
I’intermédiaire des trajectoires de fréquences correspondantes (c’est-a-dire les dérivées
temporelles). Pour chaque harmonique 7, et chaque trame k de la section de parole a
modéliser, le modéle de seuil de modulation de fréquence que nous employons dans
I’approche a long terme est :

I, =Aw , =~max(2Hz, 0@, ) (4.4)
Si on fait ’hypothése d’harmonicité, ce seuil devient :
T,, =Aw,, =max(2Hz,di®,, ) 4.5)

Ce seuil est donc similaire a celui du cas stationnaire, avec cependant la possibilité¢ de
régler le parametre o de fagcon adaptée. Ce choix est justifié par le fait qu’a notre
connaissance, aucune étude expérimentale exhaustive sur le seuil perceptuel de MFS
(ou de modulation de fréquence d’un autre type) n’a été conduite dans le cas non-
stationnaire. Compte tenu de la difficult¢é de mener une telle étude expérimentale
complete du fait du grand nombre de paramétres en jeux par rapport au cas stationnaire
(deux paramétres supplémentaires, voir la Figure 4.4, tracé du haut), nous avons donc

72 PO . .. , . .
On utilise abusivement ce terme ici pour représenter 1’ordre de grandeur des oscillations temporelles de
I’erreur de modélisation, méme si ces oscillations ne sont pas sinusoidales.
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opté pour la solution simple proposée ci-dessus tout en ciblant le réglage de « a partir
de tests d’écoute pilotes réalisés sur des signaux de parole réels. Ces essais ont révélé
que ce paramétre pouvait prendre une valeur significativement plus élevée que dans le
cas stationnaire, sans dégradation perceptuelle majeure. Ainsi, dans les expériences de
la Section 4.3.3, « est dans la gamme 0,02-0,05, et nous reviendrons sur ce point dans
les sections décrivant les résultats expérimentaux.
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Figure 4.4 : Modulation de fréquence sinusoidale (MFS): comparaison entre le cas
stationnaire (fréquence porteuse fixe), en bas, et le cas que nous appelons non
stationnaire (fréquence porteuse variable, ici sinusoidale), en haut. Dans le premier cas,
il est proposé dans [Zwicker & Feldtkeller, 1981] un mode¢le de seuil d’excursion en
fréquence pour la perception de cette modulation (voir le texte). Dans le deuxieme cas,
le nombre plus important de parametres provenant des variations possibles de la
porteuse rend tres difficile la réalisation d’une étude perceptive compléete permettant de
réaliser un modele. En effet, dans ce cas la fréquence du signal s’exprime sous la forme
a(n) = ayt+o.cos(@.n)+o,cos(@,n) avec cinq variables : ay correspond a la fréquence
fondamentale moyenne, @. est la variation globale de fréquence fondamentale au cours
du temps modélisant la mélodie du signal, @, est la fréquence de la modulation
supplémentaire (qui pourrait s’apparenter a I’erreur de modélisation a long terme dans

notre étude) ; J. et J, sont les excursions en fréquence correspondantes.
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Une fois le seuil perceptif défini, dans la pratique nous utilisons le formalisme suivant
pour comparer ce seuil aux trajectoires de fréquence (nous présentons ce formalisme ici
pour simplifier la présentation de 1’algorithme d’ajustement qui sera donné a la section
suivante). Le modele a long terme de fréquence associé a un modele a long terme de
phase donné, et défini comme sa fonction dérivée temporelle, peut étre évalué aux
instants de mesure en utilisant le formalisme d’une matrice de modéele Q; « dérivée » de
la matrice M; définie a la Section 2.5.27. Par exemple, quand le modéle MCDL défini
par (2.8) est utilis¢ pour modéliser les trajectoires de phase (voir Section 2.4.5), le
modéle a long terme de trajectoire de fréquence associé est donné par’” :

P -1

A T N .

o (n)= N Z e, sm(pf[%) +¢p (4.6)
p=0

La matrice de mod¢le dérivé Q; correspondante est donnée par :

_ 0 0 _
1 n, 7 . [ _n ) N
_NSI ﬂﬁ —ﬁsm T—= ——sin| 7%
27 n 27 n 27 n
—Zsin| 2r—L —Zsin| 22| --- —Zsin| 2r X
0 = N ( NJ N ( NJ N [ NJ 4.7)
(R 1)7[ si (])l l) n_l _ (R 1)7[ st (})l l) nk
N N
I 1 1 1 |

et les valeurs de fréquence modélisées aux instants de mesure sont données par :
@, =C0, (4.8)

A partir de ces valeurs de fréquence, on peut maintenant définir précisément la fonction
de l’erreur de modélisation qui sera utilisée dans 1’adaptation de 1’algorithme
d’ajustement de la Section 2.5.5 au cas des trajectoires de phase (donnée a la section
suivante). Cette fonction d’erreur est alors ici :

f(E,)=abs(w, —&,)=abs(w, -C,Q,) avec o, =[iw,, i, .. im,| “9)
ou abs dénote la fonction de valeur absolue élément par élément. Dans 1’algorithme

d’ajustement, cette fonction sera donc comparée au seuil perceptif mis sous forme
vectorielle :

1 1

T =Ao, =[Aa)l.,1 Aw, .. Aa)i’K} (4.10)

7 On rappelle que i désigne le rang de 1’harmonique considérée. Il n’est pas trés important ici pour
expliquer la relation entre modéle de phase et modele de fréquence dérivé, mais on le conserve pour étre
homogeéne avec les notations utilisées jusqu’ici, et pour se rappeler que la modélisation est réalisée
composante par composante.

™ On rappelle que pour le modéle MCDL, les termes en cosinus sont indéxés de 0 & P; — 1 de fagon a
toujours avoir P; + 1 coefficients pour un ordre P,.
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H1, P,=9, MCDL, R = 47%, = 0,04

moy

3000 @
a
2500 -

\®]
=
=1
o
T
|

1500 |
1000 8
500 - .

Phase (rad)

0 2000 4000 6000 8000 10000

Phase sans partie linéaire (rad)

0 2000 4000 6000 8000 10000
0.055

0.045

0.035

Fréquence

0.025
0 2000 4000 6000 8000 10000

457 | = @

250

Seuil et erreur

15[ : 7

0.5]

0 2000 4000 6000 8000 10000
Temps (en échantillons)

Figure 4.5 : Modélisation a long terme de la trajectoire de phase de la premicre
harmonique de la séquence de parole voisée correspondant a la Figure 3.4 (une longue
section entiérement voisée de parole féminine, K = 408). Le mod¢le a long terme est un
MCDL d’ordre 9 (soit 10 coefficients). (a) : Trajectoires de phase. (b) : Trajectoires de
phase sans le terme linéaire. (c) : Trajectoires de fréquences (numériques). Pour ces
trois figures, les mesures sont en bleu et le modele est en magenta. (d) Seuil perceptif
(en vert) pour &= 0,04 et fonction d’erreur de modélisation (en noir). Les portions de la
fonction d’erreur dépassant le seuil perceptif sont marquées par des points rouges.

125



Pour bien fixer les idées, nous avons illustré ces principes a la Figure 4.5, en dehors de
toute problématique d’optimisation du modele par I’algorithme d’ajustement (nous
verrons bien sir des résultats qualitatifs et quantitatifs plus poussés dans la partie
expérimentale a suivre). Sur cette figure, nous avons ainsi tracé une série de trajectoires
de phase et de fréquence pour la premiere harmonique d’une longue séquence de parole
voisée pour une voix féminine. Cette séquence est la méme que celle utilisée dans le
Chapitre 3, notamment sur les Figures 3.4 et 3.5, pour illustrer la modélisation a long
terme des trajectoires d’amplitude. Sur la Figure 4.5(a) nous avons représenté la
trajectoire des mesures de phase et celle du modele a long terme de cette trajectoire. Le
modele est ici un MCDL d’ordre P; =9 et son réglage est décrit dans la section suivante.
La Figure 4.5(b) reprend ces tracés apreés avoir enlevé le terme lin€aire pour une
meilleure visualisation des variations non linéaires de phase (le méme terme est
soustrait aux valeurs des données et du modele). La Figure 4.5(c) représente les
trajectoires de fréquence correspondantes (mesures et modele dérivé du MCDL). La
Figure 4.5(d) représente le seuil perceptif (4.10) réglé avec a= 0,04, et la fonction
d’erreur de modélisation (4.9). On voit que le modele suit globalement la trajectoire de
phase et que le modele dérivé suit bien celle de la fréquence. Toutefois, la modélisation
n’est ici pas assez précise du point de vue du criteére perceptif tel qu’il est réglé. En
effet, de nombreuses portions de la fonction d’erreur de modélisation dépassent ce seuil
(en rouge sur la Figure 4.5(d)) : le pourcentage des régions correctement modélisées,
c’est-a-dire en dessous du seuil, est seulement de 47%. Nous allons voir dans les
sections suivantes comment le modele peut étre ajusté de fagcon plus performante.

4.3.2. Algorithme de modélisation a long terme des trajectoires
de phase a base de critére perceptif

Nous donnons ci-dessous la version de 1’algorithme de modélisation a long terme des
trajectoires de phase du signal basée sur le critere perceptif défini dans la section
précédente. Cet algorithme est une adaptation directe de 1’algorithme générique de la
Section 2.5.5, avec ce nouveau critere perceptif et la fonction d’erreur associée.

Algorithme a appliquer sur les jeux des mesures de phase (dans cet algorithme R, et &
sont initialisés par I’utilisateur a une valeur comprise respectivement dans les intervalles
[75%, 90%] et [0,02, 0,05] et ltermax est initialisé a une valeur entiere entre 10 et 20 ;
ces intervalles sont justifiés a la Section 4.3.3.4) :

1. Pour chaque indice du temps ke[1, K] et chaque partiel ie[1, ], calculer le seuil
associ¢ de T;; avec (4.5). Ensuite, former les trajectoires de seuil T;
correspondantes (4.10). Puis, pour chacune des i harmoniques :

2. Initialiser I’ordre P; a la puissance de deux la plus proche de K/2, et initialiser la
mise a jour de cet ordre OP; a Pi/2.

3. Initialiser la matrice diagonale de poids W; de taille K xK avec tous les ¢léments
sur sa diagonale a un. Itérer alors le processus suivant, de 1’étape 4 a 1’étape 6 :

4. Calculer le vecteur des coefficients C; du modéle a long terme avec (2.19) en

remplagant le vecteur V; par ¢ ; et calculer la fonction d’erreur de modélisation
AE)) avec (4.9).
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5. Augmenter les poids ou la fonction d’erreur de modélisation dépasse le seuil
perceptif, selon :

AW =f(E)-T,
AW — AW —minAW)
W.«— W, +diag (AW / max(AW))

(on rappelle que max et min dénotent respectivement les fonctions maximum et
minimum et diag dénote la fonction qui produit une matrice diagonale a partir
d’un vecteur, les éléments du vecteur étant mis sur la diagonale).

6. Calculer le pourcentage R des ¢léments négatifs de AE;) — T..

Si R<R,;, et le nombre d’itérations [ltermax n’est pas atteint, retourner a
1’étape 4.

Si R>R,,, diminuer 1’ordre du modé¢le selon P; < P;— OP;, mettre a jour OP;
selon OP; «— OP;/2, et retourner a 1’étape 3.

Sinon, si R<R,;, et le nombre d’itérations atteint /termax, augmenter I’ordre du
modéle selon P; < P;+ OP;, faire la mise a jour OP; <— OP;/2, et retourner a
I’étape 3.

On stoppe I’algorithme pour la composante i quand P; se stabilise autour d’une
valeur optimale : on conserve alors la valeur minimale pour laquelle on a R > R,;,.
On passe ensuite a la composante suivante.

4.3.3. Expérimentations et résultats

Dans cette section, nous présentons un ensemble d’expériences qui ont été effectuées
sur les sections entiérement voisées de parole pour évaluer la modélisation a long terme
des parametres de phase avec cette nouvelle approche fondée sur un critére d’ajustement
perceptif. Le processus d’analyse utilisé et les données sur lesquelles nous appliquons
cette mod¢lisation sont les mémes que celles présentées a la Section 3.3.1.2. Le
protocole expérimental est le méme que celui présenté a la Section 4.2.3.1, le seul
changement étant évidemment que nous remplagons les trajectoires de phase modélisées
avec l’algorithme basé sur le critére du RSB de la Section 4.2 par les trajectoires
modélisées avec 1’algorithme basé sur le critére perceptif. Nous renvoyons le lecteur a la
Section 4.2.3.1 pour une description de ce protocole et nous enchainons directement
avec la présentation des résultats qualitatifs et quantitatifs obtenus avec la nouvelle
version « perceptive » de 1’algorithme. Notons que 1’ordre de cette présentation est
légerement changé ici : nous présentons d’abord quelques remarques générales, puis un
exemple particulier avant de passer a la présentation d’une série de résultats quantitatifs
plus complets.

4.3.3.1. Comportement de I’algorithme

Dans cette section, nous illustrons d’abord de facon qualitative le comportement de
I’algorithme. Tout d’abord, comme pour la modélisation a long terme des amplitudes du
Chapitre 3, nous avons observé qu’il n’est généralement pas nécessaire de forcer
I’erreur de modélisation a rester completement sous le seuil perceptif. En d’autres
termes, il n’est pas utile, ni méme bénéfique, de fixer R,;, a 100% (rappelons que R,
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est le pourcentage cible des points de la trajectoire modélisée ou I’erreur de
modélisation est au-dessous du seuil de masquage). En effet, a nouveau, un effort trop
important pour ajuster le modele de fagon trés précise localement (c’est-a-dire sur les
points de mesure) peut entrainer un ajustement global moins bon. On a déja discuté ce
point au Chapitre 3 (rappelons par exemple que les mesures qui servent de référence
pour le modele peuvent étre entachées d’erreur et que la modélisation prend
implicitement en compte cette imprécision en lissant les trajectoires de mesures). On
rejoint par ailleurs la discussion portant sur le phénoméne de sur-apprentissage de la
Section 4.2.3.2. Mais dans cette nouvelle étude, le critére perceptif améliore
notablement le comportement de 1’algorithme par rapport au critere RSB : il permet
d’obtenir des ordres de modele significativement plus petits (on verra ce point plus en
détail dans la suite de la présentation de cette étude).

Rappelons de plus que le but de 1’algorithme est d’obtenir un compromis optimal entre
I’ordre du modele (pas trop €levé) et la précision de la modélisation (déterminée par le
pourcentage R). On considére que si un pourcentage suffisant est atteint, I’erreur de
modélisation sera alors globalement inaudible sur la section entiére. Par ailleurs, il faut
garder a I’esprit que dans cette nouvelle approche perceptive de la modélisation de
phase a long terme, nous avons a controler en plus le paramétre & qui détermine
I’excursion de modulation de fréquence (voir Section 4.3). Devant la multiplicité des
configurations possibles, nous privilégierons le réglage de R, aux deux valeurs
arbitraires Ry, = 75% et Ry, = 90%, comme pour la modélisation des trajectoires
d’amplitude décrite au Chapitre 3. Avec ce type de réglage et les valeurs de « testées
(voir plus loin), nous avons constat¢ que, comme dans le cas des amplitudes,
I’algorithme converge généralement vers une valeur d’ordre de modele significati-
vement inférieure au nombre K de mesures. A nouveau ceci justifie qu’on puisse limiter
I’intervalle de recherche de I’ordre optimal a une valeur significativement inférieure a K
pour accélerer 1’algorithme. Nous reviendrons sur ce point un peu plus loin.

4.3.3.2. Un exemple particulier

Pour illustrer le comportement de 1’algorithme et la capacité du modele a long terme a
s’ajuster globalement sur les trajectoires de phase du signal, nous reprenons 1’exemple
de la Figure 4.5. Sur la Figure 4.6, nous avons ainsi tracé les mémes trajectoires de
phase et de fréquence que celles de la Figure 4.5, mais sur cette nouvelle figure, les
résultats sont ceux obtenus apreés convergence de I’algorithme d’ajustement (on rappelle
qu’il s’agit de la premiére harmonique d’une longue séquence d’environ 1,4 s de parole
voisée pour une voix féminine). Dans cet exemple, le pourcentage cible R, est fixé a
90%, le facteur de modulation « est égal a 0,04, et le modéele a long terme est le MCDL.
En partant de la situation de la Figure 4.5 (c’est-a-dire avec un ordre fixé a 9),
I’ajustement des poids par 1’algorithme ne permet pas d’augmenter significativement le
ratio R, méme apres Iltermax itérations. Par conséquent, ce ratio n’atteint pas le
pourcentage cible R, : ceci signifie que le modele n’a pas assez de degrés de liberté
pour suivre convenablement toutes les mesures originales de la trajectoire de phase (et
donc de fréquence pour le modele dérivé). L’algorithme doit alors augmenter I’ordre du
modele. Sur la Figure 4.6, I’ordre du modéle est passé a 14. Les modeles de phase et de
fréquence sont devenus plus proches des trajectoires des mesures. Par conséquent,
I’erreur de modélisation est diminuée et le pourcentage R est passé de 47% a un peu
plus de 90%. Le pourcentage cible est donc atteint et 1’algorithme est terminé.
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HI1, P,= 14, MCDL, R,,,,, = 90%, R,,;,, = 90%, a= 0,04
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Figure 4.6 : Modélisation a long terme de la méme trajectoire de phase que celle de la
Figure 4.5 aprés convergence de 1’algorithme d’ajustement du modele. Pour atteindre la
valeur R, =90% avec a@=0,04, 'ordre du modéle MCDL est pass¢ a 14.
(a) : Trajectoires de phase sans le terme linéaire. (b): Trajectoires de fréquences
(réduites). Pour ces deux figures, les mesures sont en bleu et le modéle est en magenta.
(c) : Seuil perceptif (en vert) et fonction d’erreur de modélisation (en noir). Les portions
de la fonction d’erreur dépassant la trajectoire du seuil perceptif sont marquées par des
points rouges. On n’a pas représenté la trajectoire de phase avec le terme linéaire, car
sur I’échelle correspondante, les deux courbes représentant les mesures et le modele
sont visuellement confondues (comme c’était déja quasiment le cas sur la Figure 4.5).
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Figure 4.7 : Mod¢lisation a long terme de la méme trajectoire de phase que celle de la
Figure 4.5 apres convergence de 1’algorithme d’ajustement du modéele. Pour atteindre la
valeur R,;,,=98% avec a=0,04, 'ordre du modéle MCDL est pass¢ a 2I.
(a) : Trajectoires de phase sans le terme linéaire. (b): Trajectoires de fréquences
(réduites). Pour ces deux figures, les mesures sont en bleu et le modele est en magenta.
(c) Seuil perceptif (en vert) et fonction d’erreur de modélisation (en noir). Les portions
de la fonction d’erreur dépassant le seuil sont marquées par des points rouges.

En complément de cette expérience, a partir de la configuration de la Figure 4.6, nous
avons relancé 1’algorithme sur les mémes données en réglant cette fois R, @ 98%. On
peut voir le résultat sur la Figure 4.7 : les trajectoires des modeles sont encore affinées,
du fait de ’augmentation de 1’ordre du mode¢le de phase a 21. On remarque que la forme
globale de la fonction d’erreur de modélisation suit particulierement bien la trajectoire
du seuil perceptif. Cependant, comme on 1’a déja mentionné précédemment, une telle
précision dans la modélisation n’est pas forcément nécessaire. En effet, 1’écoute du
signal synthétisé avec les 10 premiéres harmoniques modélisées a 1’ordre 14 et a I’ordre
21 donne des résultats indiscernables perceptuellement. De plus, ces signaux sont
indiscernables du signal synthétisé avec la modélisation a court terme de référence (voir
plus de détails sur le protocole d’écoute des signaux dans la Section 4.3.3.3). En
revanche, le signal synthétisé avec les 10 premicres harmoniques modélisées a long
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terme a ’ordre 9 est perceptivement assez nettement différent de ce signal de référence.
La déformation de la phase est caractérisée par un son «reverbérant» et un peu
« métallique » (on donne quelques éléments plus généraux sur 1’écoute des signaux dans
la sous-section suivante).

Au final, pour cet exemple, nous avons modélis¢é une longue section de parole
comprenant K =408 mesures de phase avec un modele a long terme a seulement 15
coefficients en respectant les contraintes fixées (R, = 90%, a=0,04), ce qui illustre
I’efficacité du modele a long terme et de 1’algorithme d’ajustement associé pour la
modélisation des trajectoires de phase. Notons pour étre tout a fait complets sur cette
illustration du comportement de I’algorithme que, comme pour la modélisation a long
terme des amplitudes au Chapitre 3, nous fixons a 20 le nombre maximum d’itérations
sur les poids perceptifs. Ceci est justifié par le fait que moins de dix itérations du
processus de pondération adaptative sont généralement suffisantes pour tester si le
modele peut étre ajusté de fagon convenable ou non.

En ce qui concerne la forme de 1’onde synthétisée a partir des valeurs de phase
modélisées a long terme (avec une interpolation a court terme linéaire des mesures
d’amplitudes), il faut noter que la propriété de «shape invariance » du signal de
synthése est globalement réalisée pour les valeurs de R, et « dans les gammes
proposées. Ceci signifie que la forme de 1’onde synthétisée est relativement fidele a
celle de I’originale, en dépit du faible nombre de coefficients décrivant la phase. Ceci
est dii au fait que, dans cette étude, bien que le critére d’ajustement porte sur les
fréquences, ce sont bien les mesures de phase qui sont modélisées par le modéle a long
terme. Les relations de phasage entre les différentes composantes du signal sont donc
globalement respectées par le modele a long terme, avec cependant une certaine latitude
dépendant de R,;, et a. Selon les valeurs de R,;, et &, des déphasages locaux des
différentes harmoniques peuvent ainsi apparaitre, comme illustré a la Figure 4.8, ou
a=0,04. Cependant, dans la plupart des cas, pour une valeur de « raisonnable, disons
inférieure a 3-4%, de tels déphasages sont inaudibles. Ce point est plus amplement
discuté a la Section 4.3.3.3.

4.3.3.3. Tests d’écoute

Comme pour la modélisation a long terme des amplitudes, la deuxiéme phase de
résultats concerne les tests d’écoute informels que nous avons effectués pour évaluer
qualitativement les effets perceptuels de la modélisation a long terme des trajectoires de
phase. Le protocole de test et la technique de génération de signaux complets incluant
parties voisées modélisées et parties non-voisées originales sont les mémes que ceux
décrits dans les sections précédentes (voir les Sections 3.3.3 et 4.2.3.1).

Le modéle a long terme utilisé pour modéliser les trajectoires de phase des signaux
utilisés dans les tests reportés ici est le modele MCDL. Des tests supplémentaires ont
montré que, pour des parameétres R, et & identiques, la qualité des signaux fournis par
la modélisation a long terme avec les différents modeles était indiscernable (cependant
les débits de coefficients sont différents, ce sera I’objet de la Section 4.3.3.4).
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Figure 4.8 : Zoom sur une portion de 500 échantillons des trajectoires de la Figure 4.6,
correspondant au segment 500-1000. (a) : Zoom sur les trajectoires de phase sans le
terme linéaire. (b) : Zoom sur les trajectoires de fréquence (numérique). Pour ces deux
figures, les mesures sont en bleu et le modéle est en magenta. (¢): Zoom sur les
portions de signaux de synthése correspondantes, avec la phase modélisée a long terme
(en magenta) et la phase interpolée a court terme linéairement (en bleu) ; dans les deux
cas, les mesures d’amplitude sont interpolées a court terme linéairement et on ne
représente que la premiere harmonique synthétisée. Le signal de synthése a long terme
est d’abord en retard par rapport au signal de synthése a court terme, puis il passe
progressivement en avance. Ce phénomene pouvait étre prévu a partir des valeurs de
phase correspondantes a la figure (a). Un tel déphasage correspond bien a une
modulation de fréquence (figure (b)). L’écoute de ce signal révele que cette modulation
est inaudible dans cet exemple, méme si dans cette zone zoomée la fonction d’erreur de
modélisation dépasse ponctuellement le modele de seuil perceptif (voir Figure 4.6(c)).
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Le résultat principal de ces nouveaux essais est que, comme pour les amplitudes, le
modele a long terme des trajectoires de phase peut fournir une qualité de synthese
semblable a celle obtenue avec interpolation a court terme des mesures de phase
originales, selon le réglage des parametres de la modélisation. Ce résultat a été obtenu
d’une facon générale en prenant approximativement R~ 80% et a<0,03. Par
exemple, si le paramétre d’excursion de fréquence « est mis a 0,05, une différence entre
les signaux synthétisés par le modele a long terme et par le modele court terme peut étre
audible pour un certain nombre des signaux de parole testés (méme si R,;, est plus
grand que 80%). Pour R,,;, = 80% et ar= 0,04, on est en limite d’audibilité, et pour Etre
plus surs de la qualité des signaux synthétisés, on choisit donc &< 0,03. Il parait assez
difficile d’évaluer plus précisément la valeur de &, et donc du seuil perceptuel, car cette
valeur semble dépendre d’autres contraintes de modélisation (par exemple la valeur de
Ruin), et probablement de certaines caractéristiques du signal (par exemple, la forme de
la trajectoire d’amplitude de 1’harmonique modélisée et/ou sa puissance moyenne).
Cependant, il doit étre souligné que la gamme des valeurs de « perceptuellement
acceptables dans ce contexte de modélisation a long terme intrinséquement non-
stationnaire est significativement plus ¢élevée que les valeurs rapportées dans [Zwicker
et Feldtkeller, 1981] et [Demany & Semal, 1989] pour la modulation de fréquence
sinusoidale stationnaire : on passe d’une valeur de 0,0035 dans I’équation (4.3) a
environ 0,03 dans notre étude, soit un facteur d’environ 10 entre les deux conditions !

Ce résultat suggére que la non-stationnarité¢ des signaux de parole peut fournir un fort
effet de masquage intrinséque sur la déformation de phase, comparée au cas de signaux
stationnaires plus perceptuellement sensibles. Autrement dit, les variations de phase
naturelles (au sens de variations des fréquences associ¢es) des signaux multi-
composantes complexes comme la parole peuvent cacher des variations continues plus
fines mais tout de méme significatives (de 1’ordre donc de 0,03) de ces parametres dues
a une modélisation (ou a un codage). Il faut cependant garder a I’esprit que 1’erreur de
modélisation est une modulation irrégulieére, dans le sens ou elle se caractérise par des
ocillations non périodiques (loin s’en faut) autour de la trajectoire originale des
fréquences. Elle n’est donc pas de la méme nature que les oscillations de fréquence
strictement périodiques utilisées en MFS dans le cadre stationnaire. Une large part de la
différence de détection perceptive pourrait s’expliquer par cette différence.

Notons a ce propos que les résultats obtenus ici confirment les résultats connexes
rapportés précédemment dans [Girin et Marchand, 2004] dans le cadre d’une application
de tatouage de signaux audio. Dans cette ¢tude, une modulation porteuse du tatouage
¢tait greffée artificiellement sur les trajectoires de fréquence de vrais signaux non
stationnaires de parole et d’instruments de musique. Dans cette étude de tatouage, la
modulation porteuse du tatouage était a la fois proche d’une sinusoide et aléatoire ! En
effet, les motifs porteurs de I’information binaire a tatouer étaient des périodes de
cosinusoides suré¢levées modulés par le message binaire a encoder : on greffe un motif
positif pour une valeur 1 d’un bit du message, et on greffe un motif négatif pour une
valeur 0 (voir [Girin & Marchand, 2004] pour plus de détails). Comme les messages
binaires testés sont aléatoires, on a donc une modulation totale de tatouage aléatoire
mais structurée. Il est difficile alors de comparer I’'impact perceptif d’une telle
modulation par rapport au cas de notre étude a long terme (ou 1’erreur de modélisation
n’est pas du tout périodique) et au cas de I’étude de MFS (ou la modulation est
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strictement  sinusoidale)””. Quoi qu’il en soit, les excursions de fréquence des
modulations testées comme inaudibles dans [Girin & Marchand, 2004] étaient déja tres
supérieures aux valeurs-référence reportées dans [Zwicker & Feldtkeller, 1981] et
[Demany & Semal, 1989]. Elles étaient proches de la valeur de 0,03 constatée dans cette
présente étude.

A P’issue de cette discussion, il est évident que des tests formels plus rigoureux doivent
étre effectués pour préciser de facon quantitative les liens entre 1’erreur de modélisation
a long terme des trajectoires de phase et la déformation perceptuelle conséquente.
L’objectif est de caractériser de facon beaucoup plus fine les gammes acceptables des
parametres contraignants, en vue par exemple de leur exploitation systématique dans
des systemes de codage basés sur la modélisation a long terme (de tels systemes de
codage sont présentés au Chapitre 6). On a vu cependant a la Section 4.3.1 un apercu
des difficultés de ce type de tests pour une composante harmonique seule. Dans le cas
de la parole ou d’instruments de musique, cette difficulté est encore démultipliée par le
nombre de composantes en jeu et les possibles interactions perceptives entre ces
composantes. La réalisation de ces tests dépasse donc le cadre de cette thése du fait d’un
manque de temps pour la mener a bien, mais elle peut tout a fait s’inscrire dans la
continuation de ce travail.

4.3.3.4. Débit de coefficients

Comme pour la modélisation a long terme des amplitudes présentée au Chapitre 3, nous
nous intéressons maintenant a caractériser les performances de la modélisation a long
terme de la phase en terme de «pouvoir de compression ». Et comme pour les
amplitudes, nous commencons cette section en donnant une premicre description
quantitative de la relation entre I’ordre optimal P; du mode¢le a long terme et le nombre
de mesures K de la section de parole considérée.

Nous avons ainsi représenté sur la Figure 4.9, les valeurs moyennes du rapport K/P;
obtenues sur I’ensemble des 3500 sections de parole voisées de notre corpus, pour les
dix premicres harmoniques. Les écarts types sont aussi représentés sur cette figure. Le
modéle est ici le MCDL’® et on a fixé Ruin =90% et a=0,02, soit un réglage assez
exigeant pour 1’algorithme d’ajustement. On peut voir sur la Figure 4.9 que les valeurs
du rapport K/P; pour les différentes harmoniques sont trés homogenes, de 1’ordre de 8 a
un peu plus de 9, avec un écart-type de ’ordre de 1,5 environ. Ceci refléte la cohérence
des trajectoires de phase pour les différentes harmoniques dans le cas de sections de
parole voisées, en tout cas pour les harmoniques de rang bas (1 a 10 dans ce cas). En
cela, ces trajectoires, et les trajectoires des modeles a long terme associ€s, s’opposent
aux trajectoires des amplitudes qui varient beaucoup en fonction des harmoniques,

7 On peut difficilement dire que la modulation de tatouage de [Girin & Marchand, 2004] est une
configuration intermédiaire entre la modulation résultant de la modélisation a long terme (non périodique)
et la modulation de type MFS (périodique) car non seulement la nature de la modulation est différente,
mais les ordres de grandeurs des fréquences de ces modulations peuvent étre aussi assez différents :
I’erreur de modélisation a long terme est une modulation « lente » (de 1’ordre de quelques Hz) alors que
par comparaison la modulation de tatouage de [Girin & Marchand, 2004] est beaucoup plus rapide (de
I’ordre de la centaine de Hz). L’influence de ce dernier facteur reste aussi & approfondir.

76 On ne donne ici que les valeurs de K/P; pour le MCDL. La comparaison entre les différents modéles a
long terme selon le critére de pouvoir de compression de données est présentée plus loin en termes de
débits de coefficients et de robustesse numérique.
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comme on I’a vu au Chapitre 3. Les valeurs moyennes du rapport K/P; étant
significativement supérieures a 1, avec un faible écart-type, on pourrait & nouveau poser
une limite pour la recherche de I’ordre optimal dans I’algorithme d’ajustement. Une
limite de I’ordre de K/5 semble raisonnable et cette limite peut ici étre posée
conjointement pour toutes les harmoniques considérées. Quoi qu’il en soit, ces résultats
illustrent & nouveau la capacit¢ de la modélisation a long terme a permettre
intrins€quement la compression de données. D’autant plus que, comme nous 1’avons
déja mentionné, nous avons représenté sur la Figure 4.9 les valeurs correspondant a un
réglage assez contraignant de I’algorithme d’ajustement (R, = 90% et o= 0,02). Des
valeurs encore plus élevées sont obtenues en relachant un peu ces contraintes. Par
exemple pour R, = 75% et a= 0,03, on obtient pour le MCDL des valeurs moyennes
de K/P; de I’ordre de 11 a 12. Plutét que de donner des valeurs détaillées de ce rapport
pour les différentes configurations d’expérimentations, nous allons maintenant a
nouveau affiner la caractérisation du pouvoir de compression de la modélisation a long
terme en donnant des résultats en termes de débits de coefficients.

Ainsi, de la méme fagon qu’a la Section 3.3.4 pour la modélisation a long terme des
amplitudes, nous avons calculé le débit moyen de coefficients du modele a long terme
de phase. On rappelle que ce débit est défini comme le nombre moyen de coefficients
du modele a long terme par seconde. Il a été calculé sur la base de données compléte et
pour les 10 premicres harmoniques. Les résultats sont donnés dans le Tableau 4.1 pour
les voix de femmes et dans le Tableau 4.2 pour les voix d’hommes (dans les deux cas
on a fixé R,;, = 75% et on fait varier le facteur de modulation ¢ entre 0,02 et 0,05 par
pas de 0,01). Le mod¢le a long terme utilisé pour ces résultats est le MCDL.
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Figure 4.9 : Modélisation a long terme des trajectoires de phase basée sur un critére
perceptif : valeurs moyennes et écarts-types du rapport K/P; calculés sur I’ensemble de
la base de données (3500 sections de parole voisées) pour les dix premicres
hermoniques. Le modéle utilisé pour cette expérience est le MCDL, avec R,,;, = 90% et
a=0,02.
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Comme dans le cas des amplitudes, on peut voir que le débit est plus grand pour les
voix de femmes que pour les voix d’hommes, mais la différence est plus petite que dans
le cas des trajectoires d’amplitude (il faut aussi se rappeler que le nombre
d’harmoniques pour une voix de femme est généralement significativement inférieur a
celui pour une voix d’homme). Par exemple, pour a=0,03, le taux moyen de
coefficients sur les dix harmoniques est de 21,7 coefficients par seconde et par
harmonique pour la voix féminine et de 19,4 coefficients par seconde et par harmonique
pour la voix masculine. Le taux global pour ’ensemble des voix de femmes et
d’hommes est alors de 20,5 coefficients par seconde et par harmonique. Comme on
pouvait le prévoir, le taux de coefficients augmente quand & diminue, et inversement,
puisque la précision de la modélisation augmente conjointement. Cependant, pour la
gamme des valeurs de & examinées, ce taux reste toujours significativement inférieur au
nombre de valeurs de mesure modélisées’.

Contrairement aux résultats d’amplitude, pour chaque valeur de ¢, les taux de
coefficients obtenus pour les dix harmoniques restent trés similaires, ce qui confirme la
méme observation faite pour le rapport K/P;. Ceci est confirmé par le calcul de I’écart
type de I’ordre optimal calculé a travers les harmoniques pour chaque section de parole
modélisée, puis moyenné sur la base de données. Avec R, =75% et o= 0,03, nous
avons obtenu un écart-type de 0,6 pour les voix de femmes et de 0,4 pour les voix
d’hommes (des valeurs faibles sont également trouvées pour d’autres configurations de
la modélisation a long terme). Ceci est probablement di au fait que, bien que le mod¢le
a long terme s’adapte a des trajectoires de phase, le critére perceptuel qui controle le
processus est basé sur 1’ajustement aux trajectoires de fréquence correspondantes. Or,
nous faisons dans cette série d’étude I’hypothése d’harmonicité. Les trajectoires de
fréquences qui servent de référence au critére d’ajustement sont donc les multiples de la
fréquence fondamentale. Par conséquent, nous obtenons pour les différents
harmoniques, un ensemble de modeles a long terme de trajectoires de phase qui sont
presque dans un méme rapport harmonique. Toutefois, les différents modeles de phase
ne sont pas exactement les multiples du modele correspondant a la premiere harmonique
(méme a une constante pres de phase a 1’origine, voir la discussion de la Section 4.3.1).
En effet, il ne faut pas oublier que ces différents modeles sont ajustés indépendamment
aux différentes trajectoires de phase, elles-mémes mesurées indépendamment les unes
des autres (méme si ’hypothése d’harmonicité intervient dans la mesure). En pratique,
les différentes harmoniques sont donc modélisées par des modeles « cohérents » et
d’ordres tres similaires (comme 1’indique le faible écart-type a travers les harmoniques).
I1 est aussi probable que cette cohérence provient du fait qu’on se limite aux premicres
harmoniques ; en montant plus haut en fréquence, les composantes de bruit peuvent
complexifier les trajectoires de fréquence et nécessiter d’augmenter 1’ordre des modeles.
Ce point sera rediscuté plus longuement dans le Chapitre 6.

" Pour la simplicité de la présentation, les résultats détaillés pour R,,;, = 90% ne sont pas présentés, mais
on peut noter que le plus contraignant des réglages testés, soit R,;,, =90% et a= 0,02, donne un taux
moyen (voix d’hommes et de femmes confondues) de 31,5 coefficients par seconde par harmonique
(toujours avec le MCDL ; voir plus loin pour une comparaison des différents modeles a long terme).
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Harmonique | 1 2 3 4 5 6 7 8 9 |10
Voix a=0,02 |28,3(29,5/31,0(32,4|31,8/31,1|30,7|30,2(30,0|30,0
de a=0,03 |20,8(21,3|22,1|22,6(22,3/22,0|21,7|21,5/21,4|21,4
femmes =004 |16,7(17,0\17,1|17,3|17,3/17,2/17,0/16,9]16,9|16,9
Ruin=T5%| a=0,05 |[14,4|14,5/14,6|14,6/14,6|14,6|14,5|14,4|14,5(14,4

Tableau 4.1 : Résultats de la modélisation a long terme des trajectoires de phase en
terme de débit moyen de coefficients (nombre de coefficients par seconde) pour les voix
de femmes, pour les dix premicres harmoniques des signaux de la base de données, et
pour les quatre valeurs de atestées (R, = 75%, et le modéle est le MCDL).

Harmonique | 1 2 3 4 5 6 7 8 9 | 10

Voix o=0,02 |24,0(24,0(24,3|24,2|24,2|24,2|24,2|24,4|24,4|24,0
d’hommes | «=0,03 [19,3{19,4(19,5/19,6(19,6(19,6|19,5/19,3119,3|19,3
a=0,04 |159(159|15,9|16,1|16,0/16,0|16,0|15,9]15,9|15,9
Ryin=175%| «=0,05 |[13,9(13,8|13,8(13,8/13,8/13,8(13,8(13,8|13,8|13,8

Tableau 4.2 : Résultats de la modélisation a long terme des trajectoires de phase en
terme de débit moyen de coefficients (nombre de coefficients par seconde) pour les voix
d’hommes, pour les dix premicres harmoniques des signaux de la base de données, et
pour les quatre valeurs de atestées (R, = 75%, et le modéle est le MCDL).

Le taux global (femmes et hommes) moyen de 20,5 coefficients par seconde et par
harmonique que nous avons obtenu (avec les valeurs des parametres R, =75% et
a=0,03) correspond a un facteur de gain d’environ 7 a 11 sur le nombre de parametres
de phase comparés au synthétiseur a court terme utilisant directement les phases
mesurées (rappelons que le nombre moyen de parametres de phase mesurés pour chaque
harmonique est de 220 par seconde pour la voix féminine et de 140 par seconde pour la
voix masculine). Comparé de facon plus juste aux codeurs utilisant un décalage fixe des
trames d’analyse-synthese de I’ordre de 10 a 20 ms (soit 50 a 100 trames/s), le gain est
dans la gamme 2,5-5. Il est donc comparable (et méme un peu supérieur) au méme gain
obtenu pour la modélisation a long terme des amplitudes du Chapitre 3 (rappel : on avait
un gain dans la gamme 2—4). Ainsi, comme pour les parameétres d’amplitudes, le modéle
a long terme des trajectoires de phase peut permettre un gain de codage significatif dans
des applications telles que le codage de parole a (tres) bas débit. En outre, pour une telle
application, comme pour la modélisation a long terme des amplitudes, les ordres des
modeles pourraient étre encore diminués tout en préservant une qualit¢ de synthése
acceptable.

Enfin, nous finirons ce tableau en remarquant que les débits atteints avec cette approche
perceptive de la modélisation a long terme sont significativement inférieurs aux débits
reportés en utilisant le critére de RSB dans la Section 4.2.3.2 (on a ici des débits de
I’ordre de 20 coefficients par seconde et par harmonique, contre environ 80 a 90
coefficients par seconde et par harmonique dans la Section 4.2.3.2 pour obtenir un RSB
proche de celui obtenu avec la synthése a court terme classique). D’une part, ceci
confirme dans ce cadre de modélisation a long terme que la notion de RSB n’est pas la
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plus appropriée pour décrire la qualité perceptive d’un algorithme d’analyse-
modélisation-synthése. D’autre part, cette comparaison met nettement en valeur la
contribution apportée par le critére perceptif que nous avons proposeé.

4.3.4. Comparaison des différents modeles

Pour comparer les performances des différents modéles a long terme proposés a la
Section 2.4 dans le cadre de la modélisation des trajectoires de phase, nous reprenons la
méthodologie exposée a la Section 3.3.5 dans le cadre de la modélisation des
trajectoires d’amplitude. En particulier, en plus des débits moyens de coefficients, nous
reprenons ici les pourcentages Pok, Pnok et Ppp définis dans cette section. On rappelle
que ces pourcentages sont respectivement les pourcentages des harmoniques de la base
de données pour lesquelles le rapport cible R,;, a été¢ atteint par I’algorithme
d’ajustement, non atteint sans probléme numérique, et non atteint avec probléme
numérique, sous la contrainte P; < K/3 (voir Section 3.3.5.2). On rappelle aussi que ces
pourcentages sont calculés sur I’ensemble des dix premieres harmoniques des 3500
sections de parole de la base de test, alors que les débits sont calculés sur les sections de
cette base telles que tous les modéles testés ont vérifi¢ R>R,,;, avec P; < K/3 pour les dix
premiéres harmoniques. Ainsi, pour &= 0,03 et R,;, = 0,75, le nombre de sections
sélectionnées selon ce critere est de 2330 sur 3500 (soit 67%). Enfin, toujours pour le
débit, nous comparons les résultats obtenus par les différents modéles, MP, MCDL,
MCSDL, et MCDP, avec I’approche optimale multi-modéles (MM). Rappelons que
cette stratégie consiste a choisir le modele gagnant (défini comme le modéle qui a
besoin du nombre minimum de coefficients pour atteindre R,;,) pour chaque section
(voir Section 3.3.5).

Les résultats obtenus dans ces tests comparatifs en terme de débit de coefficients sont
présentés sur la Figure 4.10, pour R, = 75% et a=0,03. Les valeurs correspondantes
moyenneées sur les dix harmoniques sont aussi données dans le Tableau 4.3 qui contient
aussi les valeurs du débit pour deux autres valeurs de « testées (0,02 et 0,04), toujours
avec R, = 75%. Ces résultats sont assez différents de ceux obtenus dans le cas de la
modélisation des amplitudes. On retrouve ainsi sans surprise la relative homogénéité
des valeurs entre les différentes harmoniques, déja mentionnée dans cette section, alors
que les débits augmentaient avec les harmoniques dans le cas des amplitudes. On a déja
expliqué cette homogénéité de résultat dans le cas des phases: elle provient de
I’homogénéité de la forme des trajectoires des différentes harmoniques, pour les rangs
considérés. Mais il ne s’agit pas de la seule différence par rapport aux résultats de la
modé¢lisation a long terme des amplitudes. Ainsi, on constate que le modele polyndme
est le plus efficace du point de vue du débit de coefficients par rapport aux autres
modeles a long terme (on rappelle que dans le cas des amplitudes, ¢’était le MCD le
plus performant). Pour R,;, =75%, o= 0,03, on peut voir sur la Figure 4.10 que les
débits sont de I’ordre de 18 coefficients/s/harmonique pour le MP, alors que de facon
assez surprenante, le MCDL est ici le moins performant, avec des débits de 1’ordre de
21 coefficients/s/harmonique (les valeurs moyennes exactes, respectivement 18,1 et
21,1 sont données dans le Tableau 4.3). Les autres modéeles, MCSDL et MCDP,
donnent des performances intermédiaires, autour de 19 coefficients/s/harmonique, pour
le méme réglage de R,;, et & D’une facon générale, les trois valeurs de « testées
fournissent des résultats cohérents, avec des valeurs de débit en rapport avec la
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flexibilité de modélisation permise par & (les débits diminuent lorsque & augmente et
vice-versa). Enfin, on peut noter que les résultats du MCDL sont globalement cohérents
avec les résultats présentés dans le Tableau 4.1 et dans le Tableau 4.2 détaillant les
débits du MCDL selon le sexe’ des locuteurs/locutrices.

Les débits concernant la « stratégie optimale » de I’approche multi-mode¢les sont aussi
donnés dans le Tableau 4.3. Les débits moyens de coefficients correspondant a cette
stratégie optimale sont respectivement de 19,1, 16,6, et 14,9 coefficients/s/harmonique
pour = 0,02, 0,03 et 0,04 (et Rin = 75% ; les valeurs harmonique par harmonique sont
aussi représentées sur la Figure 4.10 pour le réglage R, =75% et a=0,03). Ces
valeurs sont a comparer avec celles du MP (qui est ici le meilleur modéle en terme de
débit) qui sont respectivement de 21,1, 18,1 et 16,1 coefficients/s/harmonique. Les
gains de débit correspondants par rapport au MP sont donc respectivement de 2, 1,5, et
1,2 coefficients/s/harmonique, soit respectivement 9,5%, 8,3% et 7,5%. Bien
évidemment, ces gains sont plus élevés si on les prend en référence au modéle MCDL
qui est ici moins performant en terme de débit: on a alors respectivement 23,9%,
21,3%, et 22,4%. Rappelons tout de méme que la stratégie multi-modéles exige des bits
complémentaires pour coder le type de modele a long terme choisi pour chaque section.
Cependant, nous avons évalué au chapitre précédent que le taux additionnel est tres
faible, de I’ordre de 10 bits/s. Il reste donc a vérifier si ce cotit additionnel est plus faible
que les bits sauvés correspondant au gain sur les coefficients fourni par le choix du
modele MM. Ce travail serait a inclure dans une procédure de quantification des
coefficients des modeles, procédure qui dépasse le cadre de travail de cette thése.

MCDL (cosinus+lin.) e MP (polynomial) + MM (multi-modé¢les)
O MCSDL (cosinus+sinus+lin.) x MCDP (cosinus+polyn.)
22 T T T T T T T T T
% 20 I X X X X X ]
8 X o o O 0o o o o o o
% 18 L . P ° i ® ° ° ° ™ ° |
A
* * * * * * * * * *
16 I \ ! \ \ \ | | | \

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Rang d’harmonique

Figure 4.10 : Résultats comparatifs de la mod¢lisation a long terme des trajectoires de
phase des dix premiéres harmoniques par les différents modéles proposés (MCDL, MP,
MCDP, MCSDL et MM) : débit moyen de coefficients (en nombre de coefficients par
seconde) pour chaque harmonique, et pour R, =75% et = 0,03. Les résultats sont
moyennés sur 2330 sections sélectionnées de la base de test (voir le texte).

¥ Ces nouveaux résultats du Tableau 4.3 ne sont pas exactement les moyennes inter-genre des Tableau
4.1 et 4.2 du fait qu’on utilise dans cette expérience comparative une sé¢lection de sections de la base de
données au lieu de I’ensemble des sections.
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Modele MP MCDL | MCSDL| MCDP | Multi-M
a=0,02| 21,1 25,1 21,2 21,5 19,1
a=0,03 18,1 21,1 19,1 19,5 16,6
o=0,04 16,1 19,2 17,9 18,3 14,9

Tableau 4.3 : Résultats comparatifs de la modélisation a long terme des trajectoires de
phase par les différents modeles proposés (MCDL, MP, MCDP, MCSDL et MM) :
Débit moyen de coefficients (en nombre de coefficients par seconde par harmonique)
moyennés sur les dix premiéres harmoniques des sections sélectionnées de la base de
test, pour R, = 75% et pour = 0,02, 0,03 et 0,04. Pour ces trois valeurs de &, on a
respectivement 1133, 2330, et 2876 sections sélectionnées pour ces calculs (voir le
texte).

Examinons a présent les pourcentages Pox, Pyox €t Ppg qui sont reportés sur la
Figure 4.11 pour le réglage R,i,=75% et a=0,03. Tout d’abord les résultats
concernant le critére Pox (le pourcentage des sections de parole pour lesquelles le
rapport cible R,;, est atteint pour les dix premieres harmoniques) sont d’une fagon
générale assez élevés : on est dans un ordre de grandeur de 90-95%, ce qui, apres les
valeurs de débit, est a nouveau un bon indicateur des performances générales de
I’approche a long terme et de I’algorithme d’ajustement, quel que soit le modele utilisé.
Ensuite, les résultats montrent que le modéle MCSDL est globalement le meilleur, suivi
de pres par le modele polyndme MP. Le MCDP est le moins bon, mais ce qui est
remarquable, ce sont les moindres performances du modele MCDL par rapport au MP,
pour les harmoniques de rang faible. On peut avoir jusqu’a 3% d’écart entre ces deux
modeles.

Ceci est confirmé par les valeurs de Pyox (le pourcentage des sections pour lesquelles
Ryin n’est pas atteint pour les dix premiéres harmoniques a cause de la contrainte K/3).
Les valeurs pour le MCDL sont autour de 10% pour les harmoniques 2 a 5, contre
environ 6% pour le MP. Néanmoins, en montant dans les harmoniques, ces valeurs se
resserent et chutent en dessous de 5% (méme si le MCDL reste un peu moins bon que le
MP). Les valeurs de Pyox pour les modeles MCSDL et MCDP se situent grosso modo
de part et d’autre de celles du modéle MCDL (nous reviendrons sur les performances de
ces modeles hybrides un peu plus loin).

En revanche, le MCDL (et le MCSDL) reste le(s) meilleur(s) modéle(s) selon le critére
Ppp (le pourcentage des sections pour lesquelles R,;, n’est pas atteint pour les dix
premicres harmoniques a cause d’un probléme numérique). A nouveau, comme pour la
modélisation des trajectoires d’amplitudes, ce(s) modéle(s) ne connait (aissent) pas de
probléme numérique de conditionnement (du moins pour les sections vérifiant P;< K/3).
Ce n’est pas le cas des modeles avec des termes polynomiaux : les valeurs de Ppg pour
le MP oscillent autour de 1,6% (et autour de 0,7% pour le MCDP). Cependant, ces
valeurs sont beaucoup plus faibles que dans le cas des amplitudes du Chapitre 3. Ceci
confirme le meilleur comportement général du MP sur les trajectoires de phases par
rapport aux trajectoires d’amplitudes. Au final, les deux mode¢les de référence MCDL et
MP sont trés proches, car les différences opposées sur Pyox et Ppp s€ compensent, en
particulier pour les harmoniques ¢€levées, ou par conséquent les valeurs de Pk pour ces
deux modéles sont trés proches (rappelons qu’on a Pox + Pyox + Pps = 100%).
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MCDL (cosinus+lin.) e MP (polynomial)
O MCSDL (cosinus+sinus+lin.) x MCDP (cosinus+polyn.)
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Figure 4.11 : Résultats comparatifs de la modélisation a long terme des dix premicres
trajectoires de phase par les quatre mode¢les proposés (MCDL, MP, MCDP, MCSDL),
et avec Ry, = 75%, a=0,03, et avec la contrainte P;<K/3 : (a) pourcentage Pox des
harmoniques correctement modélisées ; (b) pourcentage Ppz des harmoniques non
correctement modélisées a cause d’un probléme numérique ; (c) pourcentage Pyox des
harmoniques non correctement modélisées sans probléme numérique. Les pourcentages
sont calculés sur les dix premieres harmoniques des 3500 sections de la base de test.

Ainsi, d’une fagon assez générale, le modele polynomial MP semble avoir un meilleur
comportement pour la modélisation a long terme des trajectoires de phase que pour celle
des amplitudes. Compte tenu des éléments dont nous avons déja parlé sur la
« robustesse calculatoire » des modeles, ceci peut s’expliquer en partie par le fait que
d’une facon générale, les trajectoires de phases sont plus «simples » et plus
«régulieres » que les trajectoires d’amplitude, comme on peut le voir sur I’exemple de
la Figure 2.1. De fait, les débits moyens de coefficients sont plus faibles dans le cas des
phases que dans celui des amplitudes, mais il faut étre trés prudent sur ce point : les
débits ne dépendent pas seulement de 1’allure des trajectoires mais ils dépendent aussi
fortement des critéres perceptifs qui sont de nature différente pour les phases et les
amplitudes’. Simplement, on voit a posteriori que les ordres de modéles sont moins

7 Compte tenu de cette différence assez remarquable des comportements du MP et du MCD(L) selon les
paramétres considérés (phase ou amplitude), nous avons tenté de voir si chaque modéle pourrait « étre
spécialisé » dans un genre spécifique de section voisée, par exemple selon sa longueur. Ainsi, nous avons
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¢levés dans le cas des phases, ce qui permet éventuellement d’expliquer le meilleur
comportement du modele polynomial dont on a déja évoqué la sensibilité numérique
lorsque ’ordre augmente. Pour finir, on peut dire que le MCDL conserve de bonnes
performances générales méme si il est un peu décevant au niveau du débit, et que les
performances des modeles hybrides MCSDL et MCDP sont assez différentes, le MCDP
étant assez décevant, alors que le MCSDL se révele comme un bon « challenger ».

4.4. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons réalisé la modélisation a long terme des trajectoires de
phase de signaux de parole voisée. Nous avons appliqué pour cela les principes
développés dans le Chapitre 2, en utilisant un critére perceptif basé sur une limitation de
la déviation des trajectoires de fréquence associées aux trajectoires de phase. Cette
¢tude a confirmé le bon comportement de I’algorithme d’ajustement, déja observé dans
le cas de la modélisation a long terme des amplitudes vue au Chapitre 3.

Par rapport a la modélisation a long terme des trajectoires d’amplitude, le cas des
trajectoires de phase se caractérise par des trajectoires relativement homogenes entre les
différentes harmoniques, tout du moins pour les rangs d’harmonique testés (de 1 a 10).
Ceci provient bien sir du caractére pseudo-périodique des signaux de parole testés
(sections voisées). De plus, ces trajectoires qui reflétent la « mélodie de la parole »
semblent généralement moins complexes que celles des amplitudes, ce qui a permis de
mettre en évidence ici le bon comportement du modele polynomial. Le modele a base
de cosinus discrets (ici MCDL) est comparativement moins performant que dans le cas
des amplitudes, mais il reste un candidat valide compte tenu de sa robustesse
calculatoire et de sa généralité.

A nouveau, avec un réglage adéquat des parameétres de ’algorithme d’ajustement, les
signaux synthétisés avec 1’approche a long terme sont de qualité trés bonne, au moins
aussi bonne que les signaux synthétisés avec les modéeles habituels d’interpolation a
court terme. Ceci semble confirmer les bases et I'intérét du critére perceptif a long
terme proposé. Un réglage tel que R, = 75% et o= 0,03 semble ici un bon compromis
entre qualité perceptive et débit de coefficients. En effet, pour une telle configuration,
les débits de coefficients sont de [D'ordre de 20 coefficients/s/harmonique
(16,6 coefficients/s/harmonique avec la stratégie optimale multi-modeles). Ceci
représente une gamme de gain de I’ordre de 7 (pour une voix d’homme avec le MCDL)
a 13 (pour une voix de femme avec la stratégie multi-modéles) par rapport a
I’interpolation a court terme des parametres mesurés. Par rapport au débit de coefficient
usuel des codeurs a taille et décalage de trame fixe (10 a 20 ms), la gamme de gain est
de 'ordre de 2,52 6.

tracé une série d’histogrammes montrant la répartition du modele « gagnant » (c’est-a-dire d’ordre
minimal) pour toutes les sections voisées du corpus. Méme si le modéle polynome s’avere étre
généralement sélectionné pour des sections voisées relativement courtes et le modéle MCD(L) s’avére
étre généralement choisi pour les sections voisées plus longues, les histogrammes sont suffisamment
confus pour qu’on ne puisse pas dégager de régles générales pour le choix du modéle. En revanche, il
apparait sur ces histogrammes que les problémes de conditionnement numérique des modeles avec termes
polynomiaux apparaissent généralement pour des sections de parole « assez longues ». Ces remarques
sont communes a la modélisation des trajectoires de phase et d’amplitude.
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Enfin, pour finir ce chapitre, on peut rappeler une propriété importante de la
modélisation de la phase telle qu’elle a été proposée dans cette étude. Si on veut coder
exactement les valeurs de phase du signal, et non seulement les valeurs de fréquence
afin de préserver la forme d’onde (la propriété de shape-invariance), seul un paramétre
additionnel pour chaque harmonique est nécessaire dans ce cadre par rapport a la
modélisation des trajectoires de fréquence. Ceci provient du fait que le modéele a long
terme des fréquences est la fonction dérivée du modele a long terme de la phase. Ainsi,
la modélisation a long terme de la phase perceptuellement pondérée en fréquence
apparait comme une technique a la fois simple et efficace pour étudier, encoder et
préserver efficacement et a un moindre colt la dynamique temporelle de la parole
voisée inscrite dans ce parameétre.
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Chapitre 5

5.Généralisation de DPapproche en 2D:
Modélisation a long terme des enveloppes
spectrales

Dans les chapitres précédents nous avons étudié la modélisation a long terme des
parametres du modele sinusoidal, amplitudes (au Chapitre 3) et phases (au Chapitre 4).
Dans ces études, un modele a long terme unique a été employé pour représenter chacune
des trajectoires des parameétres en question sur chaque section de parole entiérement
voisée. En d’autres termes, chacune des trajectoires des parameétres d’amplitude (ou
bien chacune des trajectoires des parametres de phase) est modélisée a long terme
séparément™’. Ainsi, un algorithme itératif incluant des contraintes perceptives a permis
d’estimer conjointement I’ordre optimal du mod¢le et ses coefficients indépendamment
pour chaque parametre.

Dans ce chapitre nous étendons et raffinons cette approche en terme de complexité (et
de compacité !) de la modélisation, en ajoutant une nouvelle étape de modélisation le
long de I’axe des fréquences avant de considérer ’axe du temps : nous modélisons
d’abord I’enveloppe des amplitudes par un premier modele en cosinus discrets (voir
Section 2.4.2), puis nous appliquons un deuxieme modéle en cosinus discrets selon
I’axe du temps pour modéliser a long terme la trajectoire des coefficients résultant de la
modélisation d’enveloppe. On voit donc apparaitre particulierement clairement ici le
principe d’un modéle de modele mentionné en introduction de ce document: on
modélise a long terme des trajectoires de parametres eux-mémes issus d’un modele. Ce
processus aboutit a ce qu’on appelle un mode¢le a long terme en deux dimensions (2D),
ou modele « spectro-temporel », des enveloppes du signal.

Notons que dans cette approche 2D, nous considérons seulement la modélisation des
parametres d’amplitude, pour des sections de parole voisées, et nous ne traitons pas de
la modélisation des phases, ni des sections non voisées. La raison principale est que,
comme précisé dans la Section 2.6, un des buts sous-jacents de cette étude est de fournir
une représentation particuliérement « compacte » du signal, exploitable par exemple
dans un codeur a trés bas débit. Dans un tel codeur, ’information de phase est

% En réalité, ceci n’est pas tout a fait exact. En effet, il existe un lien entre les différentes harmoniques
dans le processus de modélisation a long terme. Dans le cas des amplitudes, le seuil de masquage qui sert
de critére perceptif dans I’algorithme d’ajustement du modéle est calculé pour chaque harmonique en
tenant compte de 1’influence des harmoniques avoisinants (Section 3.1). Dans le cas des phases, le seuil
perceptif est calculé en faisant I’hypothése d’harmonicité. On entend ici par « séparément » le fait qu’un
modele a long terme est utilisé pour chaque paramétre modélisé.
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volontairement réduite a la trajectoire de la fréquence fondamentale sur les sections
considérées (voir la la Section 4.1 pour une discussion sur la pertinence des divers
niveaux d’information de phase). Notons que d’une part, la trajectoire de cette
fréquence fondamentale peut étre modélisée a long terme en parallele, d’'une facon
similaire a celle étudiée au Chapitre 4. Et d’autre part, comme nous le discuterons plus
en détails au Chapitre 6, la modélisation en 2D du spectre d’amplitude est un principe
qui peut s’appliquer trés facilement aux sections non voisées de la parole, plus
facilement que la modélisation a long terme en une seule dimension comme vue au
Chapitre 3.

Notons enfin pour finir la présentation générale de cette nouvelle approche, que nous
proposons comme dans les chapitres précédents un algorithme itératif pour ajuster de
facon optimale le modele aux mesures, toujours en tenant compte d’un critére de type
perceptif. Cet algorithme est une adaptation au cas 2D de 1’algorithme présenté au
Chapitre 3 pour la modélisation a long terme en une dimension des parameétres
d’amplitude.

Ce chapitre est organisé comme suit. Dans la Section 5.1, nous présentons le principe de
modélisation de I’enveloppe spectrale le long de 1’axe des fréquences et nous précisons
I’intérét de I’approche 2D en la reliant aux problemes plus généraux de la modélisation
d’enveloppe spectrale et de la conversion de dimension de données. La Section 5.2 est
dédiée a I’é¢tude d’un modele a long terme pour les trajectoires temporelles des
parametres d’enveloppe obtenues dans la section précédente. L’algorithme d’ajustement
et d’estimation des ordres optimaux pour le modele d’enveloppe spectrale et le modele a
long terme associ¢ sera étudié¢ a la Section 5.3. L’ensemble des expériences que nous
avons menées pour évaluer cette approche est donné a la Section 5.4.

5.1 Modélisation de I’enveloppe spectrale

5.1.1. Principe

Considérons une section de parole voisée composée de K pseudo-périodes de signal, sur
laquelle nous voulons appliquer cette nouvelle modélisation 2D. Pour cela, nous
repartons d’abord du processus d’analyse pitch-synchrone décrit a la Section 3.3.1.2. De
facon cohérente aux notations utilisées dans les chapitres précédents, cette analyse
fournit K jeux de vecteurs de paramétres d’amplitudes®’ :

A :[Al,k Ay e A,k’k]t pour 1<k<K (5.1)

Notons que la taille /; de ces vecteurs peut €tre variable d’une période a 1’autre, selon la
fluctuation de la fréquence fondamentale qui détermine directement le nombre
d’harmoniques.

8! On rappelle que les données définies temporellement sont représentées par des vecteurs lignes ou par
des lignes de matrices, alors que les données de rang différent & un temps donné (par exemple ici les
harmoniques) sont représentées par des vecteurs colonnes ou par des colonnes de matrices. Pour les
vecteurs, pour différencier clairement les deux dimensions dans ce chapitre, on met I’index en indice dans
le premier cas, et en exposant dans le second cas.
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Dans nos études précédentes, nous avons considéré la modélisation des amplitudes
directement selon 1’axe du temps. Donc, a la fin du processus d’analyse, les amplitudes
¢taient ré-ordonnées comme /; jeux de K amplitudes comme suit :

A = [A,»,l 4, ---A,-,K] pour 1<i<I; (5.2)

Le probleme de la taille variable a été résolu de fagon trés pragmatique en ne
considérant que des trajectoires « completes », c’est-a-dire ne sortant jamais au-dela de
la fréquence de Nyquist (ainsi la modélisation des dix premieres trajectoires a été
¢tudiée en détail dans les chapitres précédents).

Alternativement, dans cette nouvelle étude en 2D, les amplitudes sont d’abord
considérées avec un ordonnancement selon I’axe des fréquences selon (5.1). Cet
ordonnancement est en fait 1’ordonnancement habituel dans les études usuelles en
analyse spectrale de spectres de raies, et il correspond d’ailleurs au format fournit
directement par la procédure d’analyse que nous utilisons ici (voir Section 1.2.1.2).
Etant donnés ces K jeux de parameétres d’amplitude, la premicére étape de la
modélisation 2D consiste a remplacer chacun d’entre eux par un modele d’enveloppe
spectrale. Dans cette étude, ce modele un des modeles utilisés pour la modélisation a
long terme « monodimensionnelle » (1D) des chapitres précédents, c’est-a-dire le
modele en cosinus discrets (MCD) présenté a la Section 2.4.2. Ceci n’a rien d’étonnant,
bien au contraire, en quelque sorte on retourne a la source : dans la Section 2.4.2, nous
avons vu que ce type de modele avait précisément ét€¢ proposé dans le cadre de la
modélisation d’enveloppe spectrale bien avant notre utilisation dans la modélisation a
long terme [Cappé et al., 1995] [Galas & Rodet, 1990, 1991] [Campedel-Oudot, 1998]
[Campedel-Oudot et al., 2001]. On rappelle que ce modéle est appliqué sur les mesures
d’amplitude converties en échelle log, ce qui I’identifie avec celui connu sous
I’appellation Cepstre Discret (voir Chapitre 2, Section 2.4.2). On a donc ici, de facon
similaire a I’équation (2.2) :

A () = idm,k cos(m27f) (5.3)

ou M est un nombre entier positif qui est I’ordre du modele d’enveloppe spectrale. Bien
que le nombre d’harmoniques puisse varier d’une trame a ’autre, dans cette présente
¢tude M a une valeur fixe pour toutes les trames d’une section voisée modélisée a long
terme en 2D. Nous justifions ce choix dans la suite et nous verrons comment M est
estimé pour chaque section. Pour un M donné, le vecteur des coefficients du modele est
estimé pour chaque trame I de la section par une procédure de type WMMSE, similaire a
celles que nous avons utilisées dans les études des chapitres précédents. On cherche
ainsi @ minimiser I’erreur suivante :

I, A 5
& = Z Wi,kHAi,k -4 (ia)o,k)H 54
i=1

Les poids de 1’équation (5.4) mis au carré sont ici rangés sur la diagonale d’une matrice
IixI; diagonale notée W;. Nous verrons dans 1’algorithme de la Section 5.3 que ces
poids sont estimés a partir de contraintes perceptives. Ces contraintes sont similaires a
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celle utilisées au Chapitre 3 pour la modélisation a long terme « monodimensionnelle »
des amplitudes : elles sont basées sur le méme seuil de masquage fréquentiel, mais elles
sont utilisées ici de fagon plus classique le long de la dimension fréquentielle (voir une
illustration schématique a la Figure 5.1).

Notons ici H; la matrice [;x(M+1) de terme géneral 4, = cos(mi ),

1 cos(@,,) cosCw,,) - cos(Mw,,) ]
1 cosCw,,) cos(4@,,) - cos(M2w,,)
= (5:5)
1 cos(/,@,,) cos(2l@,;) --- cos(Ml@,;)]

Notons par ailleurs D* le vecteur de coefficients réalisant 1’ajustement optimal du MCD
pour chaque vecteur d’amplitudes mesurées (en échelle log) :

D' = [do,k dl,k dz,k dM,k][ (5.6)
Si on suppose que M<[;—1, ce vecteur est donné ici par :
D'=(HWH,)) HW. A" pour I1<k<K (5.7)

En effet, les équations (5.7) et (5.4) sont les mémes que celles utilisées dans les
chapitres précédents pour 1’analyse des parametres sinusoidaux (Section 1.2.1.2) et pour
I’ajustement du modele a long terme (Section 2.5.4), a la transposition pres. Cette
transposition de tous les éléments en jeu est due au fait qu’on considére ici les données
selon I’axe fréquentiel (des vecteurs colonnes) au lieu de I’axe du temps (des vecteurs
lignes). De méme, la matrice H; joue le méme rdle que la matrice du modéle de
I’équation (2.19) : les valeurs d’indice des centres de trame d’analyse sont remplacées
ici par les positions des harmoniques. Dans les deux cas, il s’agit des positions
(temporelles ou fréquentielles) des mesures.

5.1.2. Intérét dans le cadre de la modélisation a long terme en 2D

A la fin du processus d’analyse et de modélisation de 1’enveloppe spectrale, on obtient
donc K vecteurs de parametres de cepstres discrets de taille M+1. Ces vecteurs peuvent
étre rangés dans une matrice D définie par :

i dO,l do,z dO,k dO,K ]
dl,l dl,2 dl,k dl,K
D=|d,, d,, - dy - dyy (5.8)
_dM,l dM,Z dM,k dM,K_
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Comme la seconde étape de modélisation en 2D est la modélisation de la trajectoire
temporelle des coefficients du modéele d’enveloppe, on voit alors tout ’intérét de cette
premiére étape de modélisation dans notre approche a long terme :

¢ Elle permet d’abord de ramener le probléme de la modélisation a long terme sur
des données de taille fixe au cours du temps. En effet, on a déja mentionné
qu’un des problémes principaux pour encoder les paramétres sinusoidaux (a long
terme aussi bien qu’a court terme d’ailleurs) est la taille variable du jeu de
parametres d’une trame a ’autre en fonction de la variation de la fréquence
fondamentale du signal. Il se pose ainsi le probléme de gestion des
« naissances » et « morts » de ces trajectoires dans la zone des fréquences les
plus hautes (voir Section 1.3.2.1). Par conséquent, décrire 1’évolution des
amplitudes au cours du temps par un nombre de parametres fixe permet de
s’affranchir de ce probléeme™.

e Elle permet également une représentation parcimonieuse de I’information. En
effet, le nombre de paramétres du modele sinusoidal est généralement grand par
rapport a I’objectif d’un codage trés bas débit. On doit donc chercher non
seulement a rendre fixe la taille des données a coder, mais encore a diminuer
cette taille autant que possible pour compresser en amont I’information avant de
considérer notre problématique de modélisation a long terme (et la
problématique sous-jacente de son encodage).

II est intéressant de mentionner qu’une approche générale a ce probleme de changement
de la dimension des données sous 1’angle des transformations linéaires peut étre trouvée
dans [Li ef al., 2001] sous I’appellation de transformation non carrée (NST pour Non
Square Transform) des données. Le terme NST dénote en fait tout un ensemble de
transformations linéaires de dimension MXN ou N désigne la taille (variable) des
données d’origine et M la taille (fixe) des données transformées. Dans la mesure ou ces
transformations sont linéaires, et ou les modéles que nous utilisons dans notre étude
sont des combinaisons linéaires de fonctions, il y a identification entre la notion de
transformation et celle de modélisation : on peut ainsi retrouver dans les matrices de
transformation des valeurs discrétisées des fonctions des modeles. Notons qu’on devrait

%2 On retrouve la méme problématique dans le domaine spécifique de la quantification pour les codeurs
sinusoidaux/harmoniques a court terme. En effet, la méthode optimale d’encodage a dimension donnée
étant la quantification vectorielle (QV), la méthode optimale globale pour quantifier des données a taille
variable serait une QV a dimension variable. Or, celle-ci s’avére colteuse en données et en complexité
d’implémentation car elle réclame 1’élaboration de dictionnaires de prototypes pour chaque dimension
[Gray & Gersho, 1992]. La aussi, une solution pourrait consister a se ramener a des données et une QV de
taille fixe, en passant par une étape de modélisation. Par ailleurs, ce probléme de taille variable des
données originelles fait que 1’étude en 2D que nous proposons ici se démarque assez nettement de celle de
[Farvardin & Laroia, 1989] déja citée a la Section 2.2. En effet, la DCT-2D proposée par ces auteurs est
une transformation bidimensionnelle s’appliquant directement sur des matrices de taille fixe prédéfinie,
en ’occurrence des matrices de coefficients LSF qui sont de taille fixe selon les deux dimensions
(fréquentielle et temporelle). Par rapport a cette DCT-2D, du fait de la nature des données spectrales que
nous manipulons (les amplitudes harmoniques), nous sommes contraints de procéder en deux temps : une
premiére modélisation en fréquence, puis une deuxieme modélisation en temps. Remarquons de plus
qu’appliquer une DCT-2D similaire a celle de [Farvardin & Laroia, 1989] aprés régularisation de la
dimension fréquentielle de nos données par le premier modele MCD n’apporterait rien par rapport a notre
approche, la corrélation fréquentielle des amplitudes étant précisément déja extraite par ce premier
modele. Tout cela justifie que nous proposions une approche fonctionnant en deux temps (d’abord
fréquentielle puis temporelle) dans le cadre du mode¢le sinusoidal.
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parler plus rigoureusement d’ensembles de transformations au pluriel plutét que d’un
seul ensemble pour chaque type de données, puisque ces données étant de taille variable
N, il faut dans chaque ensemble une transformation MxN pour chaque taille possible.
Les auteurs de [Li et al., 2001] citent différents types de transformations adaptées a
différents objectifs (par exemple, la transformée de Karhunen-Loeve, la transformée de
Hartley, la DCT,...) et dérivent des résultats intéressants sur 1’existence et 1’optimalité
des transformations inverses associées permettant de revenir a 1’espace de départ a partir
des données transformées. Ils montrent notamment que la transformation la plus
efficace en terme de minimisation de ’erreur de modélisation et de codage est une
transformation en cosinus discret de type II (TCD-II) similaire a ce que nous avons
appelé dans ce document par modéle en cosinus discrets (MCD)*. Il est donc tout a fait
cohérent que nous retrouvions ce modele dans notre approche 2D pour réaliser a la fois
la modélisation a long terme selon la dimension temporelle et la modélisation de
I’enveloppe spectrale selon la dimension fréquentielle.

En toute logique, I’étape suivante de cette ¢tude en 2D est la modélisation selon 1’axe
temporel des trajectoires des coefficients du MCD résultant de la premicre étape de
modélisation. C’est ce que nous abordons dans la section suivante.

5.2, Modélisation des trajectoires d’enveloppe

Une fois que la modélisation spectrale a été faite pour toutes les trames de la séquence
de parole considérée (section voisée), la seconde étape de modélisation est la
mod¢lisation de la trajectoire temporelle des coefficients d,,; du modele d’enveloppe.
Ceci est illustré sur la Figure 5.1 : les coefficients du premier modele sont maintenant
considérés le long de I’axe du temps comme M+1 vecteurs de dimension K (comme on
I’a fait directement pour les valeurs d’amplitudes dans le Chapitre 3) :

p,=[d, d,, ..d,.] pour 0<m<M (5.9)
On applique alors sur ces vecteurs les principes de la modélisation a long terme en

utilisant le MCD, de fagon tout a fait analogue a ce qui a été réalisé directement sur les
amplitudes spectrales au Chapitre 3. On a donc :

P

A m n

d,(n)=) c,. ,cos( pﬂﬁ) pour 0<m< M (5.10)
p=0

Comme toujours dans nos études, les coefficients du modele a long terme sont estimés
par minimisation des moindres carrés. L’erreur quadratique moyenne pondérée est
définie ici par (rappelons que les indices 7 sont les centres des K trames d’analyse) :

K . 2
€m=ZWm,k d,,—d,(n,) pour 0<m<M (5.11)
k=1

% La différence réside dans un décalage de la valeur % des indices et un terme multiplicatif constant par
ligne ou colonne des matrices en jeu.
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Notons a nouveau M,, la matrice (P,+1)xK de terme général m,, ; = cos(pm/N), comme
dans I’équation (2.18), et notons W, la matrice KxK diagonale qui contient sur sa
diagonale les poids de (5.11) mis au carré™. On verra plus tard comment ces poids sont
ajustés pour tenir compte du comportement le long de I’axe temporel de I’erreur de
modélisation durant 1’ajustement du modele aux données. En supposant que P, <K-1, le
vecteur des coefficients du modéele a long terme est donné de fagon similaire a (2.19)
(voir la Section 2.5.4) par :

C=DWMMWM )" pour 0<ms<M (5.12)

Comme dans le cas de la modélisation a long terme 1D, 1’ordre optimal du mod¢le a
long terme P,, pour un bon fitting des données dépend des caractéristiques de la section
de parole considérée. Il dépend aussi potentiellement du rang m du coefficient du
modele d’enveloppe. Par souci de simplicité, dans cette étude, nous choisissons de
prendre le méme ordre P,, = P pour tous les vecteurs D,,, pour m =0 a M. Ce choix
correspond aussi a une volonté de garder une représentation de 1’information la plus
parcimonieuse possible dans 1’optique d’une application de la méthode au codage a tres
bas débit : dans une telle application, I’information encodant les ordres des mode¢les
appliqués a chaque vecteur temporel des coefficients d’enveloppe doit étre transmise en
plus de I’information encodant la valeur des coefficients eux-mémes. Prendre le méme
ordre pour les M composantes des vecteurs d’enveloppe réduit donc trés significa-
tivement cette information et son colt de transmission. La méthode peut bien sir étre
raffinée en gardant la possibilité d’un ordre spécifique pour chaque rang de coefficient.

Ce choix d’un ordre P unique pour toutes les trajectoires des vecteurs de coefficients
d’enveloppe permet d’écrire sous une forme matricielle trés compacte 1’équation
d’estimation des coefficients du modele a long terme. En effet, si on impose de plus que
les poids W,, sont appliqués de fagon identique sur chacune des M trajectoires, ce que
I’on vérifiera par la suite, on a :

C=DWM'(MWM")" (5.13)

avec M,, = M, une unique matrice de modele d’ordre P pour m =0 a M, W,,= W une
unique matrice de poids correspondante, et la matrice D des coefficients des modeles
d’enveloppe est définie en (5.8). La matrice résultante C contient sur chaque ligne m le
vecteur de coefficients C,, du modéle a long terme encodant la trajectoire du vecteur
ligne de coefficients d’enveloppe D,. Notons qu’a partir de maintenant, on peut
considérer C comme 1’ensemble des coefficients d’un unique mode¢le a long terme 2D.

Comme nous 1’avons fait dans les chapitres précédents, apres avoir présenté le principe
de la modélisation a long terme (ici en 2D), nous présentons maintenant I’algorithme
que nous utilisons pour estimer conjointement I’ordre P du modéle a long terme, les
poids qui sont utilisés dans 1’ajustement itératif, la matrice cible C des coefficients du
modele 2D, et également dans cette nouvelle étude 1’ordre M du modele d’enveloppe.

% Notons qu’on utilise pour cette matrice de poids la méme notation que dans la section précédente pour
ne pas multiplier ces notations. Mais cette matrice de poids est ici définie pour une pondération
temporelle (pour chaque trajectoire de parametre) au lieu de fréquentielle. Ceci est en fait intrinséquement
marqué par le fait qu’on utilise ici I’indice m dénotant le rang d’un paramétre au lieu de I’indice temporel
k utilisé dans la section précédente.
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Amplitudes Spectrales

Coefficients des enveloppes
spectrales

Temps=

Figure 5.1 : Schéma de principe de la modélisation en 2D des amplitudes spectrales. En
haut : premic¢re modélisation MCD selon 1’axe des fréquences. En gris/noir : points de
mesures originaux et spectres originaux ; en vert : le seuil de masquage ; en bleu : le
spectre modélisé ; en orange : ’erreur de modélisation ; les zones ou l’erreur de
modélisation dépasse le seuil de masquage sont accentuées en rouge. En bas : deuxiéme
modélisation a long terme selon 1’axe du temps ; les courbes en différents couleurs
représentent la modélisation de la trajectoire des différents coefficients MCD des
enveloppes spectrales. Pour chaque section de parole modélisée, la taille des vecteurs de
parametres d’amplitude est variable mais la taille des vecteurs de parametres MCD
résultants est fixe (voir Section 5.1.2).

5.3. Estimation des ordres et algorithme d’ajustement

Dans cette section, nous présentons 1’algorithme itératif qui permet d’ajuster le modele
a long terme 2D aux données (on considére a nouveau une section de parole voisée de K
périodes/trames consécutives). Il s’inspire largement des versions « mono-
dimensionnelles » présentées aux chapitres précédents, mais dans cette nouvelle
déclinaison, I’algorithme est divisé en deux parties, afin de garder une complexité et un
temps de calcul raisonnable pour nos expérimentations. Ainsi, la premiére partie de
I’algorithme consiste a régler M de facon a conjointement adapter K modéles
d’enveloppe optimaux aux K jeux d’amplitudes mesurées, et ceci selon un critére
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perceptuel moyen. On reprend dans cette partie de I’algorithme le principe de
comparaison de I’erreur de modé¢lisation au seuil de masquage fréquentiel développé
dans I’approche a long terme du Chapitre 3, mais en revenant a une version plus
« conventionnelle » qui considére les données selon I’axe fréquentiel. Les K mode¢les
d’enveloppe d’ordre identique M résultant de cette premicre étape sont ensuite utilisés
comme une référence pour la deuxiéme partie de 1’algorithme qui traite de la dimension
temporelle. On réalise alors une estimation itérative de I’ordre P et des coefficients du
modele a long terme 2D de la matrice C de (5.13).

Comme cet algorithme est sensiblement complexifié¢ par rapport a ceux des chapitres
précédents, on se permet de le présenter avec quelques explications/commentaires
inclus dans la description formelle ci-dessous, pour privilégier la clarté par rapport a la
concision. De plus, nous avons choisi de présenter 1’algorithme 2D de la fagon la plus
générale possible. En particulier, le critéere de mise a jour des poids temporel de la
matrice W, dans la deuxiéme partie de 1’algorithme n’est pas précisé ici car ce critére a
¢té déterminé a 1’issue d’une série intensive d’expérimentations. Il sera donc donné dans
la Section 5.4 relative a la description de ces expérimentations, avec toutes les
justifications nécessaires. Nous verrons dans cette méme section d’expérimentations
que ces dernieres ont d’ailleurs conduit a d’autres modifications de 1’algorithme par
rapport a la forme présentée ci-dessous (ces modifications ne remettant pas en cause les
principes de cette forme générale ; on verra qu’il s’agit en fait de simplifications).

Algorithme 2D a appliquer sur les jeux des mesures d’amplitude de chaque section de
parole voisée. Les variables R, et R,,» sont des pourcentages initialisés par
I’utilisateur a une valeur comprise dans I’intervalle [60%, 90%] avec de plus la
contrainte Ry,1 > Rz (vVoir une explication plus loin). La variable Itermax dénote un
nombre maximum d’itérations et est initialisé a une valeur entiére entre 10 et 20.

Premiere partie de ’algorithme 2D : Mod¢lisation des K enveloppes spectrales de la
section de parole considérée (M est initialisé a une valeur arbitraire, typiquement 10) :

1  Pour chaque indice du temps &, k=1 a K, calculer le seuil de masquage fréquentiel
global T* associ¢ au vecteur d’amplitude 4° en employant le modéle perceptif
présenté a la Section 3.1 du Chapitre 3.

2 Initialiser K matrices carrées de poids Wj, chacune de taille [;x[; avec tous les
¢léments de la diagonale a 1. Pour chaque indice k£, £k = 1 a K, itérer alors le
processus suivant de I’étape 3 a I’étape 4, jusqu’a ce que chaque ratio R; de
I’étape 5 soit maximiseé.

3 Calculer le vecteur MCD des coefficients d’enveloppe D avec (5.7)%. Calculer la
fonction d’erreur de modélisation (voir la Section 2.5.5, pour la définition des
fonctions appliquées) :

f(EY= %Square(Ak — H.D")

% En pratique, on peut utiliser la version régularisée du MCD proposée dans [Cappé et al., 1995] et déja
mentionnée a la Section 2.4.2.
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Mettre a jour les poids de W} selon :
AW = f(E"-T"
AW — AW —minAW)
W, W, +diag(AW /max(AW))

Calculer le pourcentage R; des ¢léments négatifs de f(Ek) — T* (c’est-a-dire ou la
fonction d’erreur de modélisation est en dessous du seuil masquage).

Une fois que tous les R, sont maximisés, calculer la valeur moyenne R, de ces
rapports sur les K enveloppes :

1 K
R =—>»R
moy1 K; k

Si Ryoyp1 est supérieur au rapport prédéfini R,,1, M est diminué de 1, sinon M est
augment¢ de 1. Retourner ensuite a 1’étape 2 (c’est-a-dire qu’on recommence le test
complet sur R,,,,1 pour la nouvelle valeur de M). On stoppe cette premiére partie de
I’algorithme quand M se stabilise autour d’une valeur optimale : on conserve alors la
valeur minimale pour laquelle on a R,y1 = Ryt

Deuxiéme partie de I’algorithme : Modélisation des coefficients d’enveloppe au cours

du temps :

1 Initialiser P a la puissance de deux le plus proche de K/2, et initialiser la mise a jour
de cet ordre OP a P/2.

2 Initialiser la matrice KxK de poids temporels W avec tous les éléments de la
diagonale a 1.

3 Calculer la matrice C des coefficients du modele a long terme des trajectoires des
coefficients d’enveloppe avec (5.13).

4 Calculer les K modéles d’enveloppe modélisés a long terme par D=CM (cette
équation est équivalente a (5.10) appliquée aux instants n; et pour toutes les
composantes m de 0 a M). On note D* le k™ vecteur colonne de D.

5 Restituer les K vecteurs d’amplitudes par: A4°=H,D*, pour k=1 a K (cette
équation est équivalente a I’équation (5.3) appliquée aux fréquences harmoniques et
avec les coefficients d’enveloppe résultant de la modélisation a long terme de
I’étape 4).

6  Calculer le rapport R, défini de la méme fagon que R, dans I’étape 5 de la

premicre partie de 1’algorithme, mais en remplagant les amplitudes modélisées dans
cette premicre partie par celles issues de 1’étape 5 de cette deuxiéme partie. Pour
cela, il faut donc calculer les nouvelles valeurs de la fonction d’erreur de
modélisation f(Ek) :

f(EY = %square(Ak — Hkﬁk)
puis le nouveau pourcentage Ry des éléments négatifs de AE") — T, pour k=1aKk,

puis moyenner ces valeurs de R;. Mettre a jour la matrice de poids temporelle selon
le procédé qui sera décrit dans la Section 5.4.1.2.
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7 Si Ryoy2 <Rpin2, €t le nombre d’itérations Itermax n’est pas atteint, retourner a
I’étape 3 ; (on raffine 1’ajustement avec la matrice de poids temporelle mise a jour
pour le méme ordre de modéle).

Si Ryoy2 > Rin2, diminuer I’ordre du modele selon P<—P—4P, mettre a jour oP selon
OP—0P/2, et retourner a 1’étape 2 ; (on recommence complétement 1’ajustement en
testant un ordre de modele plus faible avec la matrice de poids temporelle
réinitialisée).

Sinon, si Rz < Ruinz €t le nombre d’itérations atteint /termax, augmenter 1’ordre
du modéle selon P<—P+0P, mettre a jour OP selon OP<—oOP/2, et retourner a
I’étape 2 ; (on recommence complétement I’ajustement en testant un ordre de
modele plus élevé avec la matrice de poids temporelle réinitialisée).

On stoppe I’algorithme quand P se stabilise autour d’une valeur optimale : on
conserve alors la valeur minimale pour laquelle on a R0 > Ryino.

On peut faire ici quelques remarques pour éclaircir certains points soulevés par la
lecture de cet algorithme. D’abord, il faut noter que comme la deuxiéme partie de
’algorithme rajoute une étape de modélisation par-dessus celle de la premiere partie de
I’algorithme, le choix de R,;,» doit tenir compte de I’erreur additionnelle résultante.
C’est pour cela qu’on doit choisir R,1 €t Ry tels que Ryini > Ruima. En pratique, on
peut par exemple choisir R,,;n =Y X Ryuin1, aVvec Y un nouveau pourcentage, typiquement
de I’ordre de 80% (dans la partie expérimentale, on fera varier ces parametres et on
analysera les résultats correspondants).

Ensuite, on peut noter que I’information relative a la trajectoire temporelle de la
fréquence fondamentale ay est nécessaire pour permettre la reconstruction des
amplitudes modélisées a 1’étape 5 de la deuxiéme partie de 1’algorithme (a travers la
construction de la matrice Hj)*®. Toutefois, ceci ne pose pas de probléme majeur dans
I’optique de I’utilisation de cette modélisation 2D dans une application de codage a tres
bas débit : cette information est toujours transmise sous une forme ou une autre dans les
codeurs (voir la discussion de la Section 4.1 du Chapitre 4). Il faut cependant tenir
compte du fait que la quantification (et donc la distorsion) de la fréquence fondamentale
peut avoir des répercutions significatives sur 1’estimation des amplitudes spectrales a
partir de la forme d’enveloppe. Cependant, ce dernier point est un probléme commun a
notre approche et aux approches classiques a court terme utilisant un mode¢le
d’enveloppe pour coder les amplitudes spectrales, et il dépasse le cadre de travail de
cette these.

De fagon similaire, il se pose le méme probléme pour les instants de mesure n; dont la
connaissance est nécessaire a 1’étape 4 de la deuxieme partie de I’algorithme (a travers
la construction de la matrice M). Il faut ici transmettre I’information relative a la
position de ces instants de mesure, ce qui peut étre trés pénalisant dans une application
de codage a trés bas débit. Toutefois, cette information provient du fait qu'on a
arbitrairement utilis¢é dans nos expérimentations un processus d’analyse période-

% Ce point peut étre vu comme une illustration du cas général d’une NST avec plusieurs transformations
¢lémentaires de taille MxN discuté a la Section 5.1.2 : I’information sur la taille des données avant
transformation (notée ici N) doit étre disponible au décodeur pour appliquer la transformation inverse
correspondante (de taille NxXM) en vue de revenir a 1’espace des données initiales [Li et al., 2002].
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synchrone (voir Section 3.3.1.2). En fait, dans une application de codage, on peut trés
bien faire une analyse avec un décalage de fenétre d’analyse fixe et ainsi se passer de
cette information au décodeur (il suffit que le décodeur connaisse la valeur du décalage
entre deux mesures, et d’assurer la synchronisation, ce qui est trivial). Pour plus de
cohérence dans notre présentation, on a choisi de conserver le méme processus
d’analyse et les mémes données que dans les chapitres précédents. On considére ici
qu’on connait donc les instants n; au décodeur (i.e., dans la partie resynthése de
I’algorithme 2D), ce qui est un peu abusif mais qui ne pose pas de probléme en pratique
en changeant le processus d’analyse.

Enfin, pour finir cette série de remarques, on peut noter que pour que la modélisation
dans chaque dimension (fréquentielle ou temporelle) soit valable, il faut vérifier a
chaque appel des étapes 3 de chaque partie de ’algorithme les conditions respectives :
M<I[i—1 (pour la premicre partie de I’algorithme) et P<K—1 (pour la deuxiéme partie).
La deuxieme condition ne pose pas de probléme : elle est controlée lors de la recherche
de ’ordre optimal P et est toujours assurée en pratique. Par contre, dans la premiere
partie de 1’algorithme, on rappelle qu’on cherche un ordre M d’enveloppe spectrale
«moyen » au sens ou il convient a la majorité des K vecteurs d’amplitude modélisés de
la section de parole considérée (ce qui est testé par la valeur atteinte par le pourcentage
Ruoy1). 11 se peut que pour assurer cette condition, cet ordre moyen doive étre
ponctuellement égal ou supérieur a la valeur /;—1 pour certaines trames. On se retrouve
alors avec une configuration de type « sur-apprentissage » pour ces trames en question
(voir la Section 4.2.3.2 pour une description de ce phénomeéne de sur-apprentissage
lorsque le nombre de coefficients du modele atteint, voire dépasse, le nombre de
données a modéliser). Pour résoudre ce probléme, et assurer un modele convenable pour
chaque trame, dans la premiere partie de 1’algorithme, 1’ordre « réel » du modéele pour
chaque trame £ est toujours limité par la condition M<[;—1. Si M doit étre augmenté par
I’algorithme alors qu’on arrive en limite de cette condition pour une certaine trame
(c’est-a-dire qu'on a M = [;—1 pour cette trame), on « complete » le dernier vecteur des
coefficients du modele de cette trame, c’est-a-dire celui obtenu pour la valeur limite
Ii—1, par des zéros. On a ainsi une augmentation « virtuelle » de I’ordre du mode¢le pour
les trames en question, ce qui permet de garder le méme ordre de modele pour toutes les
trames de la section de parole modélisée. Une illustration de ce probléme et de cette
solution sera donnée dans la section suivante.

5.4. Expérimentations et résultats

Dans cette section nous décrivons un ensemble d’expériences qui ont été conduites pour
évaluer la modélisation des parameétres d’amplitudes par le modele 2D tel que nous
I’avons présenté dans les sections précédentes. Dans la suite, nous commentons ainsi le
comportement de 1’algorithme de modélisation 2D et nous donnons une série de
résultats qualitatifs et quantitatifs illustrant les performances de cette méthode. Notons
que nous ne nous attardons pas ici a présenter le protocole expérimental en terme de
présentation des données utilisées, du processus d’analyse, et du protocole des tests
d’écoute. Ces derniers sont en effet les mémes que dans les chapitres précédents. On
pourra se reporter ainsi a la Section 3.3.1 du Chapitre 3 pour une description de ce
protocole.
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5.4.1. Comportement de D’algorithme et conséquences sur son
réglage

5.4.1.1. Premiere partie de I’algorithme

Les expériences que nous avons menées sur notre base de données ont montré que la
premiere partie de I’algorithme fonctionne tout a fait correctement dans le sens ou les
modeles d’enveloppe sont bien progressivement ajustés (i.e. au cours des itérations sur
les poids perceptifs) sur les valeurs d’amplitude, pour chaque trame k. Le comportement
de cette partie de I’algorithme sur chaque trame rappelle ainsi le comportement de
’algorithme présenté au Chapitre 3 pour la modélisation a long terme des amplitudes le
long de I’axe du temps. Ceci est tout a fait normal puisque cette nouvelle version
« fréquentielle » en est directemement inspirée.

En revanche, nous avons observé que la recherche d’un ordre optimal M « moyen »
pour I’ensemble des modeles d’enveloppe d’une section de parole voisée (i.e. K
vecteurs d’amplitudes) pose en général un certain nombre de problémes. En particulier,
comme le rapport R,;,; qui détermine le critére d’'une bonne modélisation des K
enveloppes est un critére moyen, pour un ordre M qui est le méme pour toutes les
enveloppes d’une méme section, certains vecteurs d’amplitudes peuvent étre modélisés
«mieux que d’autres ». Ceci n’est pas surprenant, étant donné qu’on a déja fait
remarquer plusieurs fois que les formes spectrales peuvent varier significativement a
I’intérieur d’une méme section voisée®’. Il peut donc apparaitre une disparité entre les
différentes valeurs du rapport Ry entre les différentes trames & d’une méme section, ce
qui n’empéche pas la convergence de cette premicre partie de 1’algorithme, pourvu
qu’en moyenne, ce rapport atteigne R,,;,;. Cette disparité dans les valeurs de Ry et par
conséquent dans la précision et dans la forme méme des enveloppes spectrales
modélisées pose un probléme particulier dans notre approche 2D lorsque cette disparité
intervient de facon suffisamment «distribuée » ou «irréguliere » entre trames
successives de la section de parole modélisée. En d’autres termes, la premiére partie de
I’algorithme ne garantit pas forcément une grande homogénéité des formes spectrales
(et donc des vecteurs de coefficients du premier MCD fréquentiel) entre trames
successives. Ceci peut poser un probléme important au niveau de la deuxieme partie de
I’algorithme : la modélisation des trajectoires de coefficients d’enveloppe va étre
significativement pénalisée par ces « discontinuités » entre valeurs de coefficients
successifs de méme rang.

Ce probléme nous a incité a modifier cette premicre partie de I’algorithme de facon a ce
qu'on améliore 1’homogénéité des formes spectrales successives délivrées. Des
observations plus poussées et des expériences pilotes ont alors montré que ces
discontinuités sont en grande partie une conséquence des itérations sur les poids
perceptifs dans le processus d’ajustement de chaque enveloppe au jeu d’amplitude
correspondant. En effet, ces itérations visent a améliorer le fitting du modele

87 Cette observation est d’ailleurs directement reliée a la remarque que nous avons faite a la fin de la
Section 5.3 concernant la nécessité de vérifier la condition M<[;—1 pour chaque trame lors du calcul des
coefficients du modéle. Rappelons que dans le cas ou M doit étre augmenté au-dela de cette limite, nous
insérons des zéros au niveau des termes supérieurs du dernier vecteur de coefficients du modéele, pour les
trames concernées par ce probléme.
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d’enveloppe a ces données, et le critere est d’abord posé dans I’algorithme en terme
« individuel » pour chaque trame k: c’est le rapport R;. Selon la forme spectrale et
I’évolution des itérations sur les poids perceptifs, deux vecteurs d’amplitudes
consécutifs relativement proches peuvent ainsi fournir deux modeles d’enveloppes assez
différents a la fin des itérations, chacun d’eux vérifiant I’obtention d’une « bonne »
valeur de R;. En d’autres termes, les itérations sur les poids perceptifs permettent
d’affiner le fitting des mode¢les indépendamment sur chaque trame, éventuellement au
détriment de I’homogénéité inter-trame de cet ajustement.

Pour pallier ce probléme, nous avons choisi dans la suite de cette étude de simplifier la
premiere partie de 1’algorithme en supprimant la phase d’itération sur les poids
perceptifs. Dans la boucle de test sur la valeur de I’ordre M du mod¢le d’enveloppe, le
calcul des coefficients de chaque modele d’enveloppe &k n’est ainsi fait qu’une seule fois
et on teste le rapport moyen R,,,,1 obtenu avec cet ordre. Il résulte de cette modification
que chaque modele est « un peu moins précis€ément » ajusté au vecteur d’amplitude
correspondante, mais en revanche on gagne en homogénéité et continuité entre les
différents modeles d’enveloppe successifs. Par conséquent les trajectoires de
coefficients MCD fréquentiels sont plus homogenes et on va ainsi pouvoir améliorer
assez nettement la modé¢lisation a long terme de ces coefficients. Notons que pour
contrebalancer cette perte de précision dans la modélisation spectrale, pour une méme
valeur du ratio cible R,;,, I’algorithme appliqué sans les itérations sur les poids
perceptifs converge généralement vers une valeur de I’ordre M un peu plus élevée que
dans sa version initiale. On a donc généralement des modeles d’enveloppe un peu moins
parcimonieux (car moins efficacement ajustés individuellement) mais plus « réguliers »
en forme et en trajectoire. On espere ainsi que 1’efficacité renforcée de la modélisation
le long de I’axe du temps viendra compenser cet effet.

L’ensemble des observations que nous venons de discuter est illustré a la Figure 5.2.
Cette figure représente le spectre d’amplitude de trois trames consécutives d’une section
de parole voisée pour une voix de femme (il s’agit encore de la longue section de parole
déja utilisée a la Figure 2.1). Cette section est un exemple particuliérement délicat car il
s’agit d’une voix de femme avec une grande variation de la fréquence fondamentale.
Une portion de cette section comporte ainsi un faible nombre d’harmoniques (de 1’ordre
de la douzaine pour une fréquence d’échantillonnage de 8 kHz) et 1’ajustement du
modele a ce type de spectre relativement « pauvre » est particulierement sensible.

Ainsi, les Figures 5.2(a), 5.2(c) et 5.2(e) représentent respectivement le spectre
d’amplitude des trames 243, 244 et 245 de la section de parole considérée (on rappelle
que cette section comporte K =408 trames). Ces spectres d’amplitude sont plutot
homogenes d’une trame a 1’autre : les formes sont assez similaires méme si le spectre de
la premiere des trois trames est un peu plus lisse que les deux autres qui sont tres
semblables. Sur chaque sous-figure de droite, on a tracé conjointement le spectre des
amplitudes modélisées lors de la premiere partie de 1’algorithme, aprés convergence des
itérations sur les poids perceptifs, et pour un ordre de modele M fixé a 10. En réalité, la
trame 243 ne nécessite pas d’itérations car pour cette trame, le ratio Ry =100% est
atteint dés le premier calcul du modéle (sans doute du fait du caractére particulierement
lisse de ce spectre). Les trames suivantes demandent respectivement 11 et 2 itérations
pour atteindre la valeur maximale de R;. Cette valeur vaut en 1I’occurrence 92% pour ces
deux trames, soit 11 harmoniques sur 12 « correctement » modélisées. On remarque
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alors que I’harmonique qui reste « mal modélisée » au sens du critére perceptif, est la
premiere harmonique pour la trame 244, et que dans ce cas cette harmonique est
particulierement mal modélisée : la valeur résultant du modéle pour cette harmonique
est treés différente de la valeur obtenue pour la trame précédente et la trame suivante. On
pourrait dire que cette harmonique a été¢ « sacrifiée » par le modéle au cours de son
ajustement itératif. On a ainsi une illustration des discontinuités d’amplitude entre les
trames successives potentiellement engendrées par la modélisation itérative des
enveloppes spectrales. Ce type de discontinuité se répercute sur les trajectoires des
coefficients de modele d’enveloppe : les coefficients pour la trame 244 vont étre
significativement hétérogeénes par rapport aux coefficients des trames environnantes. Par
conséquent, la modélisation a long terme va é&tre pénalisée par ce « mauvais
conditionnement » des coefficients de modele d’enveloppe.

Pour compléter I’illustration du probléme, on retrouve cette discontinuité dans le tracé
temporel de cette premiére harmonique (pour cette méme section de parole de voix
féminine) sur la Figure 5.3(a). Sur cette figure, la discontinuité au niveau de la trame
244 prend la forme d’un énorme pic (qui sort méme de I’intervalle des amplitudes de
cette figure) repéré par un cercle rouge. Cette figure permet aussi de se rendre compte
que d’une maniere générale, la trajectoire d’amplitude reconstruite a partir des valeurs
modélisées par la premicre partie de 1’algorithme est relativement « irréguliére » ou
« bruitée ». La resyntheése du signal a partir de ces valeurs conduit a un signal assez
dégradé.

En revanche, sur les Figures 5.2(b) et 5.2(d), on a représenté les mémes tracés qu’en
5.2(c) et 5.2(e) respectivement, mais sans effectuer les itérations sur les poids perceptifs.
Le mod¢le est alors le premier modele calculé avec 1’équation (5.7) sans rafinement. On
voit que les spectres d’amplitudes modélisées obtenus sont plus homogenes d’une trame
a I’autre, méme si les valeurs de R; sont moins bonnes (83% pour les deux trames 244 et
245). En particulier, la valeur modélisée de la premiere harmonique sur le spectre de la
trame 244 est bien plus convenable que précédemment. Par conséquent, la discontinuité
en terme d’amplitude a disparu de la trajectoire, comme on peut le voir sur la
Figure 5.3(b). Cette figure montre d’ailleurs que cette amélioration est tout a fait
générale : I’ensemble de la trajectoire de I’amplitude modélisée est bien plus lisse et
plus fidéle a la trajectoire originale des mesures d’amplitude de cette harmonique.

Parallelement, et c’est 1 le point essentiel pour la modélisation a long terme a venir, les
coefficients d’enveloppe sont devenus plus homogeénes d’une trame a I’autre, et se
prétent donc mieux a cette modélisation a long terme. Notons qu’au final, sans les
itérations, I’ordre moyen du modele MCD d’enveloppe est passé a 11 alors qu’il vaut 10
dans le cas ou I’algorithme est appliqué avec itérations sur les poids perceptifs. Ceci
illustre la remarque générale mentionnée plus haut sur ce point. En méme temps, cela
n’est pas en contradiction avec la valeur de 10 annoncée sur la Figure 5.2. En effet, sur
cet exemple précis des trames 243, 244 et 245, on a [; = 12 harmoniques dans le spectre.
On est donc en situation de limite a la condition M<[;—1. Pour ces trames-ci, lorsque M
augmente au cours de 1’algorithme, le modele reste le méme : il est complété par un
coefficient a zéro (autrement dit, pour ces trois trames, les modeles a I’ordre
intermédiaire 10 et a I’ordre final 11 sont identiques).
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Figure 5.2: Illustration du fonctionnement de la premicre partie de 1’algorithme
d’ajustement 2D, avec (a droite) et sans (a gauche) itérations sur les poids perceptifs, et
pour trois trames consécutives d’une longue section de parole voisée de voix de femme
(durée 1,4 sec, F,=8kHz; il s’agit du méme jeu de données que celui utilisé¢ a la
Figure 2.1 ; on représente ici les spectres d’amplitude pour les trames 243, 244 et 245
(les fréquences sur 1’axe des X sont des fréquences numériques) ; pour la trame 243,
I’ajustement optimal est obtenu au premier calcul de modele, i.e. sans itérations, c’est
pourquoi on met la figure correspondante au milieu). En bleu: les mesures
d’amplitude ; en magenta : le modele d’enveloppe MCD ; en vert : le seuil perceptif ; en
rouge : I’erreur de modélisation. Dans tous les cas, I’ordre M vaut 10.
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Figure 5.3 : Trajectoires de la premic¢re harmonique du signal correspondant au résultat
de la Figure 5.2. En bleu : mesures d’amplitude originales ; en vert : amplitudes issues
de la modélisation MCD obtenue lors de la premicre partie de 1’algorithme d’ajustement
2D. (a): résultat obtenu avec la premicre version avec les itérations sur les poids
perceptifs (la trame 244 est marquée par un cercle rouge) ; (b) : résultat obtenu avec la
version simplifiée sans les itérations. Notons que dans le premier cas on obtient M = 10
(avec Ruin1 =90%) et dans le second cas, on obtient M =11 (ceci n’est pas en
contradiction avec la Figure 5.2, voir le texte).

Ce type de résultat se généralise assez bien a I’ensemble des sections « a probléme »
que nous avons observées. C’est ce qui nous a conduit a formuler cette version
simplifiée de la premicre partie de 1’algorithme sans les itérations sur les poids
perceptifs. La version simplifiée de la premiere partie de 1’algorithme est présentée
formellement ci-apres.
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Premiére partie de Dalgorithme 2D en version simplifiée: Modélisation des K
enveloppes spectrales de la section de parole considérée (M est initialisé a une valeur
arbitraire, typiquement 10) :

1 Pour chaque indice du temps &, k=1 a K, calculer le seuil de masquage fréquentiel
global T" associé au vecteur d’amplitude A* en employant le modéle présenté a la
Section 3.1 du Chapitre 3.

2 Pour chaque indice du temps k, k = 1 a K, calculer le vecteur MCD d’enveloppe
avec (5.7) (les matrices Wj sont toutes la matrice identité [; X Iy, ce qui veut dire
quon simplifie cette équation selon D" =(H.H,)'H.A" ; on peut cependant
toujours utiliser la forme pénalisée de [Cappé et al., 1995]). Calculer la fonction
d’erreur de modélisation :

f(E"= %Square(Ak —~H D"

Calculer le pourcentage Ry des ¢léments négatifs de f(Ek) ~-T.

3 Calculer la valeur moyenne R,,,,1 de ces rapports Ry sur les K enveloppes :

1 K
R =—YR
moy1 K; k

Si Ryoyp1 est supérieur au rapport prédéfini R,,1, M est diminué de 1, sinon M est
augmenté de 1. Retourner ensuite a 1’étape 2 (c’est-a-dire qu’on recommence
I’ajustement complet pour la nouvelle valeur de M). On stoppe cette premiére partie
de I’algorithme quand M se stabilise autour d’une valeur optimale : on conserve
alors la valeur minimale pour laquelle on a Ryu0p1 = Ryin.

Notons que pour que cette version soit efficace, il faut «relacher » quelque peu la
contrainte d’ajustement du modéle par rapport a la version de I’algorithme avec
itérations sur les poids perceptifs, en ne réglant pas R, a une valeur trop ¢levée. Par
exemple, sur la Figure 5.3 on obtient de meilleurs résultats sur les trames 244 et 245
avec Ry = 83% plutdt qu’avec Ry = 92%. Ceci devrait inciter a fixer R,,;,; autour de 80%
plutot que autour de 90%. Toutefois, il s’agit ici d’ordres de grandeur « localisés » : ce
réglage dépend aussi de toutes les autres trames de la section de parole considérée, et
c’est pourquoi la Figure 5.3 correspond en fait a R,,;,,1 = 90%.

Une fois que les simplifications ont été effectuées sur cette premicre partie de
I’algorithme d’ajustement 2D, on peut donner ici quelques résultats qualitatifs et
quantitatifs complémentaires en termes trés généraux. Ainsi, méme sous forme
simplifiée, la premicre partie de 1’algorithme s’adapte généralement correctement aux
différentes configurations des sections de parole modélisées. A titre d’illustration, la
Figure 5.4 présente les histogrammes décrivant la répartition des valeurs de M pour
I’ensemble de la base de données en séparant les voix de femmes (environ 1800 sections
voisées) et les voix d’hommes (environ 1700 sections voisées). Pour ces histogrammes,
on a fixé R, = 90%, soit une valeur assez exigeante. On constate que 1’ordre M peut
varier de facon assez remarquable (n’oublions pas que cet ordre caractérise a chaque
fois une section compléte de plusieurs trames de signal, le nombre de trames de ces
sections pouvant lui-méme varier beaucoup). On obtient ainsi des sections avec des
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petites valeurs d’ordre d’enveloppe (par exemple 4 ou 5) et donc caractérisées par des
spectres assez « pauvres », des sections avec des valeurs d’ordre habituelles pour coder
la parole féminine sur la bande 0-4 kHz (en général 10-11) et des sections avec des
valeurs d’ordre habituelles pour coder la parole masculine (typiquement 15-16, voir
[Cappé et al., 1995] [Campedel-Oudot et al., 2001]). On peut également obtenir des
valeurs plus grandes pour des suites de spectres assez «riches» en nombre
d’harmoniques et en relief spectral. Au total, on peut affirmer que la contrainte d’un
ordre unique pour toute une section continlment voisée ne semble pas globalement
géner la variabilité des degrés de libertés sur les formes d’enveloppe spectrales. Ceci est
de bon augure pour conserver le maximum de flexibilité dans notre modélisation en 2D.
Observons maintenant les résultats portant sur la deuxiéme partie de I’algorithme.

350 ‘ w w 350
Pour la voix d’h s

300/ Pour la voix doe femme, -300¢ a\(/):cr ;m::fgo% omme i
5501 avec R,,;,,;=90% 1250l |
200 1200 f
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Figure 5.4 : Histogrammes de 1’ordre de la modélisation du spectre d’amplitude par un
MCD obtenu avec 1’algorithme d’ajustement 2D proposé, pour R,,;,; = 90%. A gauche :
voix de femmes (1800 sections de parole voisées; la moyenne de I’ordre vaut
approximativement 11). A droite : voix d’hommes (1700 sections ; la moyenne de
I’ordre vaut approximativement 15).

5.4.1.2. Deuxiéme partie de I’algorithme

Comme on I’a vu dans la section précédente, la modification de la premicre partie de
I’algorithme visait a régulariser les trajectoires des coefficients cepstraux du modele
MCD en vue de leur modélisation a long terme. Bien que cette régularisation se soit
révélée efficace, nous avons observé que certains spectres d’amplitude pouvaient encore
étre relativement mal modélisés par le modele d’enveloppe MCD, méme apres
modification de la premiére partie de I’algorithme, et ceci de facon relativement isolée
le long des trajectoires. Plusieurs raisons peuvent expliquer ces mauvais ajustements
résiduels sporadiques : forme particuliere des amplitudes des harmoniques, changement
« brusque » du nombre d’harmoniques, erreur localisée d’estimation de la fréquence
fondamentale (et donc analyse faussée des harmoniques), etc. Comme dans la section
précédente, la conséquence de ces irrégularités spectrales locales est de générer des
irrégularités tout aussi locales dans les trajectoires des parametres d’enveloppe issus de
la premiére partie de I’algorithme.
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Méme si ce type d’erreur est relativement résiduel par rapport aux irrégularités traitées
dans la section précédente, nous avons configuré la deuxiéme partie de 1’algorithme de
fagon a traiter implicitement ce probléme. Ainsi, nous proposons de configurer la
pondération temporelle de I’ajustement des trajectoires (par la matrice de poids W) de
facon a donner moins de poids a ces trames isolées posant probléme au niveau de la
modélisation spectrale. A I’inverse, bien entendu, plus de poids sera donné aux trames
ayant un spectre bien modélisé par son enveloppe spectrale issue de la premicre partie
de I’algorithme. Ainsi, on va intrinséquement lisser les irrégularités dues aux erreurs de
modélisation spectrale puisque les trames problématiques auront un poids faible dans le
processus d’ajustement WMMSE. Pour cela, avant le calcul de la matrice C des
coefficients du modele a long terme, nous mesurons la précision de 1’ajustement du
modele d’enveloppe pour chaque trame k& en calculant la distance spectrale suivante :

1 & ~
SD, = \/I_z [20 log,, 4;, —20log,, Al.’k]z pour 1< k<K (5.14)

koi=1

Dans cette équation, les 4;, désignent les amplitudes modélisées a I’issue de la
premiere partie de 1’algorithme, et comme toujours, les 4;; désignent les mesures
d’amplitude originales. Il s’agit d’une distance trés classique en traitement de parole,
largement utilisée dans le cadre du codage notamment®® [Gray & Markel, 1976] [Gray
et al., 1980] [Nocerino et al., 1985] [Paliwal et Atal, 1993]. 1l est important d’insister
sur le fait que dans cette expression, les valeurs d’amplitudes modélisées sont celles
issues de la premiére partie de [’algorithme (elles resultent exactement de
I’échantillonnage du modele d’enveloppe MCD aux multiples de la fréquence
d’échantillonnage pour chaque trame). En effet, une fois que cette distance est calculée,
nous avons cherché a I'utiliser pour la mise a jour des poids temporels de W dans
I’étape 6 de la deuxieéme partie de I’algorithme. Cependant, on rappelle que 1’algorithme
fonctionne en deux temps distincts : modélisation conjointe des enveloppes spectrales
des K trames dans la premicre partie, puis modélisation a long terme des trajectoires des
coefficients d’enveloppe résultant dans la deuxiéme partie. Par conséquent, ce calcul de
distance spectrale est figé a la fin de la premiére partie de 1’algorithme, et ne peut pas
étre « mis a jour » dans la deuxiéme partie. C’est pourquoi, en pratique, comme pour la
premiere partie de 1’algorithme, nous supprimons les phases itératives dans cette
deuxiéme partie. Pour chaque valeur de P testée, nous ne faisons le calcul de C qu’une
seule fois, en utilisant les valeurs inverses de la distance spectrale comme poids
temporel, soit :

1
Wk :S_Dk pour 1< k<K (5.15)

ol Wik est le K™ terme diagonal de la matrice de poids W. En effet, ceci correspond
bien a donner plus de poids aux coefficients d’enveloppe correctement ajustée (distance
spectrale faible) et moins de poids aux coefficients d’enveloppe mal ajustée (distance
spectrale importante). La deuxiéme partie de 1’algorithme, sous forme ainsi simplifiée,
devient donc la suivante.

% Dans le cadre du codage de type LPC, les valeurs discrétes des amplitudes des harmoniques sont
remplacées par les valeurs échantillonnées du spectre LPC sur la méme échelle logarithmique.
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Deuxieme partie de ’algorithme sous forme simplifiée : Modélisation des coefficients
d’enveloppe au cours du temps :

1 Initialiser P a la puissance de deux le plus proche de K/2, et initialiser la mise a jour

de cet ordre 6P a P/2. Calculer la matrice diagonale KxK de poids temporels W
avec (5.14) et (5.15).

2 Calculer la matrice C des coefficients du modele a long terme des trajectoires des
coefficients d’enveloppe avec (5.13).

3 Calculer les K modéles d’enveloppe modélisés a long terme avec D = CM . On note
D le k™ vecteur colonne de D.

4 Calculer les K vecteurs d’amplitudes spectrales modélisées en 2D avec A* = H, D",
pourk=12aKk.

5 Calculer le rapport R, (voir la forme non simplifiée de cette deuxieme partie
d’algorithme).

Si Ryuoy2 = Ryina, diminuer 1’ordre du modele selon P«—P—0P, mettre a jour OP selon
OP—0P/2, et retourner a 1’étape 2 ; (on recommence l’ajustement en testant un
ordre de mod¢le plus faible).

Si Ruoy2 < Ryin2, augmenter 1’ordre du modéle selon P«—P+JP, mettre a jour OoP
selon OP<—OP/2, et retourner a 1’étape 2 ; (on recommence 1’ajustement en testant
un ordre de modele plus élevé).

On stoppe D’algorithme quand P se stabilise autour d’une valeur optimale : on
conserve alors la valeur minimale pour laquelle on a Ryuoy2 > Ripin2.

Les expériences pilotes ont montré que cette nouvelle forme de I’algorithme permettait
bien d’effectuer une régularisation supplémentaire (par rapport aux résultats de
modé¢lisation délivrés par la premicre partie de 1’algorithme). Autrement dit, ce
processus de pondération a base de distortion spectrale permet généralement de lisser
les pics indésirables résiduels dans les trajectoires des coefficients a modéliser a long
terme. Conjointement, ces expériences pilotes ont montré que cette pondération permet
généralement de diminuer encore ’ordre P du modele a long terme par rapport a une
version de 1’algorithme similaire mais ou aucune pondération n’est effectuée avant le
calcul de la matrice de coefficients C.

5.4.1.3.Résultats qualitatifs sur ’algorithme complet

Nous donnons dans cette sous-section quelques remarques sur le comportement de
I’algorithme complet, ¢’est-a-dire avec les deux parties mises en cascade. Tout d’abord,
on peut mentionner que comme dans les versions « 1D-temporelles » des chapitres
précédents, c’est-a-dire avec une modélisation séparée de chaque parameétre sinusoidal
le long de I’axe de temps, ’ordre P varie beaucoup selon la longueur et le contenu de la
section de parole modélisée. La clé du bon comportement général de cet algorithme 2D
est qu'une fois 1’ordre P optimal atteint, il délivre des valeurs d’amplitudes qui sont
globalement assez proches des amplitudes mesurées. Ceci est en effet garanti par la
contrainte perceptuelle « globale » (c’est-a-dire sur le ratio R,;») qui guide le
comportement de [’algorithme d’ajustement complet: a la fin de [’algorithme,
Ruina =Y X Ryin1 pourcent des amplitudes modélisées sont assurées de vérifier cette
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contrainte (on rappelle en effet que R,,;,» pourcent de ces amplitudes sont telles que
I’erreur de modélisation est au-dessous du modéle de seuil de masquage). Bien entendu,
pour une valeur cible globale R,,;,» donnée, 1’utilisateur est libre de régler R,,;,1 ou ce qui
revient au méme, le facteur y. Ceci permet de « doser » la précision de la modélisation
entre les dimensions spectrales et temporelles. L’importance de ce dosage s’avere
cruciale en pratique. Suivant les valeurs de 7y les résultats peuvent en effet étre tres
différents et ce point mérite une attention particuliére. Pour I’illustrer, nous allons nous
intéresser aux exemples de résultats expérimentaux reportés sur les Figures 5.5 et 5.6.

Ainsi, sur la Figure 5.5 on a représenté les trajectoires des quatre premiers parametres
d’enveloppe issus de la premiere partie de 1’algorithme, pour une longue section de
parole voisée (voix d’homme, 1,1 seconde de signal, K = 159 trames). On a représenté
conjointement les trajectoires du modele a long terme correspondant. Notons au passage
que ces trajectoires de paramétres illustrent bien la corrélation a long terme qui existe
entre les valeurs successives de coefficients d’enveloppe, corrélation que 1’on cherche
précisément a exploiter dans notre approche. On a aussi représenté les trajectoires des
(trois premieres) amplitudes résultantes, et les trajectoires des amplitudes mesurées en
guise de référence. Cette figure correspond au réglage R, = 75% et Ryim = 70%. Avec
ces valeurs, on obtient un ordre M =8, ce qui est trop faible pour caractériser cette
section, on le verra par la suite. Cette valeur s’explique par le fait que Ry, = 75% est
une contrainte relativement faible pour la modélisation spectrale par le MCD. On
obtient parallé¢lement un ordre a long terme P = 76. Cet ordre est par contre assez élevé
par rapport au nombre de mesures K = 159. Ce dernier point s’explique par le fait que
Roin1 €t Ryima sont assez proches : pour que la modélisation a long terme effectuée dans
la deuxiéme partie de 1’algorithme, et contrainte par R, ne dégrade pas beaucoup le
score obtenu au cours de la premicre partie de I’algorithme, déterminé par R,,;,1, il faut
que les trajectoires a long terme « collent» suffisamment bien aux valeurs des
coefficients d’enveloppe. Pour cela, I’ordre a long terme doit étre assez ¢levé. Notons
que bien que la contrainte globale sur les amplitudes dictée par R, soit atteinte, les
trajectoires d’amplitudes modélisées sont assez « décevantes »: elle suivent
globalement les trajectoires des amplitudes mesurées mais elles s’écartent parfois
localement de fagon assez brutale.

Observons a présent les résultats de la Figure 5.6. On a reporté sur cette figure les
résultats de la méme expérimentation, mais obtenus cette fois avec le réglage
Rumint =90%, les autres réglages étant identiques. On voit que bien qu’elles exhibent
toujours une évidente corrélation, les trajectoires des parametres d’enveloppe sont plus
irrégulieres que dans le cas précédent. Ceci s’explique par le fait qu’avec cette nouvelle
valeur plus exigeante de R, le modele d’enveloppe pour chaque trame est plus fin,
plus précis que pour R, = 75%, et par conséquent les variations de ce modéle d’une
trame a D’autre sont plus importantes (notons aussi que conjointement I’ordre M du
modele d’enveloppe est passé a 14). En revanche, comme la « marge de manceuvre » de
la modélisation a long terme est plus large que dans le cas précédent du fait de la plus
grande différence entre R, et Rum, les trajectoires des coefficients d’enveloppe
modélisés sont plus lisses que dans le cas précédent! En d’autres termes, ces
trajectoires ont moins besoin de «coller » fidélement aux valeurs des coefficients
d’enveloppe pour réaliser la contrainte sur R,;». Une conséquence importante est que
I’ordre du modéle a long terme est fortement diminué¢ par rapport a I’expérience
précédente : on a ici P =29 (contre 76 précédemment).
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Figure 5.5 : Modélisation a long terme en 2D des amplitudes pour une longue section de
parole voisée (voix d’homme, 1,1s de signal, K= 159 trames, F,=8 kHz). Quatre
premiéres figures du haut : trajectoires des quatre premiers coefficients des enveloppes
spectrales MCD issues de la premicre partie de 1’algorithme (en points gris / lignes
bleues) et modeles MCD a long terme associés (en magenta). Trois figures du bas
trajectoires des amplitudes des trois premieres harmoniques correspondantes : mesures
originales (en bleu) et amplitudes modélisées en 2D (en magenta). On a ici R;,» = 70%,
R,.in1 = 75% et on obtient sur cette section M = 8 et P = 76.

Ainsi, on se rend compte qu’avec deux réglages différents de R, (et pour le méme
réglage de R,»), on obtient une répartition trés différente de la précision de
modélisation entre la dimension fréquentielle et la dimension temporelle. Le deuxi¢me
réglage est ici bien meilleur que le premier, on peut s’en rendre compte a travers deux
résultats dérivés. D’une part les trajectoires d’amplitudes issues de la modélisation a
long terme en 2D avec le nouveau réglage sont plus régulicres et plus fidéles aux
trajectoires mesurées, comme on peut le voir a la Figure 5.6 pour les trois premicres
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harmoniques de la section traitée (a comparer avec les mémes tracé a la Figure 5.5 pour
Ryin1 = 75%). Et d’autre part, ce résultat est obtenu pour un débit de coefficients
beaucoup plus faible : on a (8+1)x(76+1) = 693 coefficients 2D dans le premier cas, et
seulement (14+1)x(29+1) = 450 coefficients dans le second cas. On a donc un gain trés
important sur le débit de coefficients (ici 243 coefficients sur 693, soit environ 35% de
gain) pour une modélisation « quantitativement équivalente » du point de vue du rapport
cible global R,;,» qui nous sert de critére, et vraisemblablement « qualitativement
meilleure ».

M=14 P=29 R, =90% R,

=70% D,aD, A iA,

0,05 - 4 |
0 “ “ '. : 1 1 '. 1
NS TN e T u/\
0,1

OAM mm AN

2000 4000 6000 8000
Temps (échantillons)

Figure 5.6 : Résultats issus de la méme expérience qu’a la Figure 5.5 mais en prenant
Rin1 = 90%. On obtient alors sur cette section M = 14 et P = 29.

En conclusion de cette expérience, on peut dire qu’il est inutile de faire un gros effort de
précision pour la modélisation selon la dimension temporelle, si la modélisation selon la
dimension fréquentielle n’est pas adaptée (c’est pourquoi on peut dire a posteriori
qu’un ordre 14 pour I’enveloppe spectrale est ici sans doute un meilleur choix qu’un
ordre 8 pour la section considérée). Avec un tel déséquilibre, on semble perdant a la fois
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en terme de qualité des amplitudes synthétisées et de débit. A D’inverse, une
modélisation en 2D bien équilibrée selon les deux dimensions semble particuliérement
efficace. Nous allons a présent étudier ce point de fagon quantitative a la section
suivante en testant précisément et systématiquement I’influence du réglage des rapports
cibles Ryn1 et Ry sur le débit de coefficients (sur notre base de données compléte).
Nous analyserons aussi les meilleures valeurs de débit obtenues en regard de nos
expérimentations du Chapitre 3 et du contexte du codage sinusoidal a bas débit.

5.4.2. Débit de coefficients

Dans cette section, nous donnons des résultats de débits moyens pour les coefficients du
modele 2D, c’est-a-dire les coefficients de la matrice C qui représentent 1’information a
transmettre dans un systéme de communication pour coder les amplitudes du modéle
sinusoidal avec la technique 2D proposée™. Comme mentionné dans la section
précédente, la version 2D de I’algorithme d’ajustement (méme sous forme simplifié¢e
telle que nous I’utilisons ici) permet de régler indépendamment les valeurs de R, et
Ruima. On peut donc allouer arbitrairement plus de précision sur la premicre
modélisation (spectrale) ou sur la deuxiéme modélisation (temporelle). Parallélement, le
débit de coefficients (et la qualité des signaux, voir la section suivante) doit en principe
varier en fonction de ce réglage. Dans cette section, nous cherchons en particulier a
caractériser expérimentalement ce point précis de fagon quantitative. L’objectif est bien
sir de trouver, si elle existe, une configuration optimale en terme de rapport entre le
score de modélisation (i.e., le pourcentage final d’harmoniques vérifiant la contrainte
perceptive sur I’erreur de modélisation, déterminé par le seuil R,;) et le débit de
coefficients. Pour cela, nous avons appliqué notre algorithme sur I’ensemble de notre
base de données (rappel : environ 13 minutes de parole voisée, 3500 sections avec une
répartition équilibrée entre voix de femmes et voix d’hommes). Nous avons extrait des
débits moyens pour un échantillonnage des valeurs des rapports R, €t R, par pas de
5% entre 60% et 90%. De plus, on conserve évidemment la contrainte Rm,-n1>Rm,~n290

Il est important de noter une différence par rapport a la présentation des résultats de
débits de coefficients effectuée dans les Chapitres 3 et 4 aux Sections 3.3.4 et 4.3.3.4:
nous complétons ici les résultats obtenus avec la méthode d’analyse pitch-synchrone
utilisée dans toutes les expériences présentées jusqu’ici par des résultats obtenus avec
une méthode d’analyse a fenétrage de taille fixe (25 ms) et décalage fixe (20 ms). Cette
derniére configuration est une configuration typique des codeurs usuels a court terme.
Elle nous permettra donc de comparer plus équitablement les résultats obtenus avec
notre méthode avec les résultats d’un codage a court terme (en terme de débits de
coefficients). Cette comparaison servira de base a la mise en perspective de nos travaux
dans des applications de codage a trés bas débit, mise en perspective qui sera plus
largement discutée au Chapitre 6.

% Comme on I’a déja mentionné avant, on suppose que dans un tel codeur la fréquence fondamentale est
transmise séparément. On ne s’intéresse ici qu’au débit relatif aux coefficients codant les amplitudes,
comme on I’a fait au Chapitre 3.

% En fait, on teste aussi la condition R, = R dans cette expérience pour vérifier dans quelle mesure
cette contrainte est appropriée ou pas (d’apres les résultats de la section précédente, elle ne devrait pas
I’étre !)
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5.4.2.1. Débits de coefficients avec analyse pitch-synchrone :

Les débits étant en principe sensibles au genre de la voix du fait des différences entre les
caractéristiques spectrales, nous avons ici encore séparé les résultats obtenus pour les
voix de femmes et les voix d’hommes. Les résultats sont reportés dans le Tableau 5.1
pour les voix de femmes et dans le Tableau 5.2 pour les voix d’hommes. En toute
logique, on peut voir que la gamme des débits possibles selon les différentes
configurations varie beaucoup (comme on pouvait s’y attendre a partir de la variation
observée dans nos expériences des ordres M et P des modeles d’enveloppe et des
modeles a long terme, en fonction de cette configuration). De plus, pour une valeur de
Ruiny donnée, on peut voir que la valeur du débit varie beaucoup en fonction de R,
(lorsqu’on a suffisamment de valeurs de R,,;;1 possibles bien siir). Dans les tableaux, on
a ainsi mis en bleu la valeur optimale du débit obtenue pour chaque valeur de R
testée. On peut constater que cette valeur est distribuée assez régulierement dans les
tableaux, c’est-a-dire approximativement en « diagonale centrale » parmi 1’ensemble
des couples de valeurs testées : elle est ainsi obtenue pour un écart suffisant entre R,
et Ry, ce qui confirme les résultats présentés dans la section précédente (voir une
explication dans cette méme section précédente), et a I’inverse, il semble inutile et
méme pénalisant de fixer une valeur de R,;,; trop grande lorsque R,,» est inférieur a
75%. Dans ce dernier cas, le fameux déséquilibre dont on a parlé dans la section
précédente penche du coté de la modélisation spectrale. Au total, le débit optimal
semble atteint pour un rapport Y = R,in2/Rumin1 de 1’ordre de 0,80. Par exemple, si on fixe
le rapport cible global R,,;,» égal a 65%, il faudrait régler le rapport R, aux alentours
de 80%. Notons que la valeur optimale de R, n’est pas forcément exactement la
méme pour les voix d’hommes et les voix de femmes. Nous allons plus largement
discuter des différences inter-genres dans la suite de cette section’”.

Ry | 90% | 85% | 80% | 75% | 70% | 65% | 60%
Rminl
90% 253312083 | 1510 | 994 | 635 | 433 | 321
85% * 2052 | 1549 | 1010 | 620 | 399 | 285
80% * * 1641 | 1119 | 663 | 395 | 262
75% * * * 1298 | 784 | 433 | 258
70% * * * * 989 | 527 | 278
65% * * * * * 763 | 352

Tableau 5.1 : Débits de coefficients du modele 2D des amplitudes spectrales obtenus
pour différentes valeurs du couple {Rn1 ; Rminz}. Ces débits sont des débits moyens
calculés sur I’ensemble des sections de parole voisée de la base de test pour les voix de
femmes (environ 1800 sections) et en utilisant la méthode d’analyse pitch-synchrone.
En bleu, on a marqué les débits optimaux pour une valeur de R,,;,,» donnée.

°! Notons que outre les différences de caractéristiques spectrales inter-genres, il faut aussi tenir compte de
I’échantillonnage assez grossier de R,,;,; et R,,». Cet échantillonnage est en effet limité par le colt de
calcul de ces expérimentations : un calcul de débit moyen pour une configuration donnée sur 1’ensemble
des 3500 sections de la base de donnée peut prendre plusieurs heures. Cependant, on cherche ici a
dégager un résultat assez général et pour cela cet échantillon de configurations est suffisant.
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Ryin2 | 90% | 85% | 80% | 75% | 70% | 65% | 60%

65%
60%

Rminl
90% 2152 | 1778 | 1300 | 896 | 643 | 486 | 388
85% * 1661 | 1365 | 846 | 570 | 411 | 320
80% * * 1303 [ 895 | 562 | 376 | 279
75% * * 998 | 622 | 379 | 257
70% * * 770 | 436 | 258
*
*

*| ¥ *| *

*
* * * 596 | 297

Tableau 5.2 : Mémes résultats que le Tableau 5.1 mais pour les voix d’hommes (environ
1700 sections de parole).

Si on s’intéresse maintenant aux valeurs optimales obtenues en tant que telles, on peut
dégager les ordres de grandeur suivants : pour R,» égal a respectivement 80%, 75%,
70%, 65% et 60%, on obtient pour les voix de femmes, un débit de approximativement
1500, 1000, 600, 400 et 250 coefficients/s respectivement, et on obtient pour les voix
d’hommes 1250, 850, 550, 375 et 250 coefficients/s respectivement. Comme on a déja
dit qu’une valeur de R,;,, de I'ordre de 75% assure une bonne qualité du signal de
synthése (voir la section suivante pour plus de détails sur ce point), on peut noter que
cette qualité est atteinte pour un débit de 1’ordre de moins de 900 coefficients/s en
moyenne inter-genre. Notons que par la suite, on ne considérera donc pas les valeurs de
débit pour R,,i2 = 90% et 85%, qui sont trop ¢élevées a notre goit, d’autant plus que ces
débits chutent relativement vite en fonction de la diminution de R,,;,». On peut imaginer
qu’on va ainsi conserver une qualité assez bonne en regard de la baisse du débit. Nous
reviendrons sur ce point a la Section 5.4.3.

On peut constater par ailleurs que les débits optimaux pour les voix de femmes sont un
peu supérieurs a ceux pour les voix d’hommes. Ceci est assez surprenant en regard des
remarques déja faites sur les différences de caractéristiques spectrales inter-genre, et
s’oppose aux résultats connus dans la littérature de la modélisation et du codage de la
parole (voir par exemple [Cappé et al., 1995] déja cité sur ce point, ou [McAulay &
Quatieri, 1995]). Avant de tenter d’expliquer ce phénomene, il faut noter que ce résultat
n’est pas vérifié pour toutes les valeurs de débits. En particulier, on observe le résultat
inverse (et donc plus prédictible) pour les valeurs « supérieures hautes » au débit
optimal dans le Tableau 5.1, c’est-a-dire pour les valeurs de R,;, plus grandes que
celles correspondant au débit optimal. De fait, on dirait que la valeur optimale du débit
correspond a une valeur de « basculement» ou les valeurs de débit pour les voix
d’hommes deviennent inférieures a celles pour les voix de femmes. L’explication que
nous tentons d’apporter a ce phénomene consiste en deux points principaux. D’une part,
il semble donc que par rapport au voix d’hommes, les spectres de voix de femmes
doivent étre suffisamment bien modélisés selon la dimension fréquentielle avant d’étre
modélisés selon la dimension temporelle. Ceci peut s’expliquer par la relative sensibilité
de ces spectres a une modélisation d’enveloppe du fait qu’ils comportent généralement
moins d’harmoniques que les spectres de voix d’hommes. Il est donc important que la
premicre modélisation fréquentielle soit de bonne qualité avant d’aborder la deuxi¢me
modélisation temporelle, ce qui peut expliquer que les débits augmentent comparati-
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vement plus vite pour les voix de femmes que pour les voix d’hommes lorsque Ry
décroit a partir de la valeur optimale. D’autre part, une part importante de cette
différence inter-genre entre les débits pourrait provenir... de 1’analyse ! Rappelons en
effet que celle-ci est effectuée de fagon pitch-synchrone dans notre étude. Comme la
fréquence fondamentale des voix de femmes est généralement significativement plus
¢levée que celle des voix d’hommes, on a un échantillonnage temporel des trames
d’analyse, et donc des vecteurs de parameétres spectraux, significativement plus dense
pour les voix de femmes que pour les voix d’hommes’. Or, il est tout & fait possible, et
méme fortement probable que la modélisation a long terme selon 1’axe temporel soit
sensible a cet échantillonnage. En effet, comme le critére a vérifier par cette
modélisation est une contrainte moyenne sur I’ensemble des amplitudes (en terme de
pourcentage R,.»), plus d’amplitudes signifie plus de contraintes a vérifier pour le
modele a long terme et donc potentiellement la nécessité d’avoir des ordres P plus
¢levés que dans un cas ou on a moins de mesures. Ainsi, la lecture comparative des
résultats hommes/femmes semble indiquer qu’en termes de débit de coefficients, le
choix d’une procédure d’analyse pitch-synchrone que nous avions fait pour
volontairement augmenter le nombre de données disponibles pour la modélisation a
long terme (voir la Section 3.3.1.2) se retourne en quelque sorte contre nous ! Bien
entendu, ce constat n’est pas dramatique en soi. N’oublions pas que nous cherchons a
capturer la dynamique temporelle des caractéristiques spectrales de nos signaux de
parole, certes efficacement, mais aussi suffisamment précisément, ce qui justifie un bon
¢chantillonnage temporel dans notre série d’études. Dans une optique de codage a bas
débit, ce point doit étre reconsidéré, avec un échantillonnage des modeles d’enveloppe
moins dense et représentatif de celui utilisé dans les codeurs usuels (par exemple avec
des fenétres d’analyse de taille fixe décalées de 20 ms)” : cette observation est
précisément a I’origine des expérimentations complémentaires que nous donnons dans
la sous-section suivante.

Avant de donner les résultats pour ce mode « codage », nous allons comparer les débits
obtenus par la modélisation 2D avec des débits obtenus en configuration « 1D-
fréquentielle » (c’est-a-dire avec la seule modélisation d’enveloppe spectrale issue de la
premiere partie de 1’algorithme sans modélisation a long terme) pour le méme
échantillonnage des trames d’analyse (c’est-a-dire ici avec I’échantillonnage pitch-
synchrone). Les résultats de ces diverses configurations sont donnés dans les
Tableaux 5.3 et 5.4. Notons que pour que la comparaison entre modélisation 2D et
modélisation 1D-fréquentielle soit juste, la valeur de R,,;,; dans le second cas est fixée a
la méme valeur que R,,;;» dans le premier cas. Ainsi, on compare les débits de ces deux
approches pour les mémes pourcentages cibles finaux sur les amplitudes modélisées.
Dans les Tableaux 5.3 et 5.4, on a reporté 1’ordre moyen M,,,, des mod¢les d’enveloppe
obtenus pour la modélisation 1D-fréquentielle. Cet ordre moyen est calculé comme la
moyenne de I’ordre M obtenu pour chaque trame, sur I’ensemble de la base de données.

%2 Rappel : environ 220 mesures par seconde pour les voix de femmes contre environ 140 mesures par
seconde pour les voix d’hommes pour notre base de données ; on a déja donné ces valeurs dans les
Chapitres 3 et 4.

% Un tel échantillonnage, identique pour les voix de femmes et les voix d’hommes, devrait
vraisemblablement rééquilibrer les débits de coefficients 2D selon 1’ordre « habituel », avec des débits
inférieurs pour les voix de femmes par rapport a ceux pour les voix d’hommes.
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Les valeurs des Tableaux 5.3 et 5.4 permettent d’affirmer que la stratégie de
modélisation a long terme des coefficients d’enveloppe spectrale permet de diminuer de
fagon significative le débit des coefficients par rapport a une approche purement 1D
selon la dimension spectrale: en effet, pour les voix de femmes, on passe
respectivement d’un débit de 1918, 1640, 1425, 1224 et 1068 coefficients/s en 1D a
respectivement 1510, 994, 620, 395 et 258 coefficients/s en 2D pour les valeurs de
pourcentage cible R,,;, allant de 80% a 60% par pas de 5%. Les gains respectifs en débit
de coefficients sont donc de 21,3%, 39,4%, 56,5%, 67,7% et 75,8%. Pour les voix
d’hommes, on passe de respectivement 1481, 1240, 1049, 870 et 733 coefficients/s en
1D a 1300, 846, 562, 376 et 257 coefficients/s en 2D pour le méme échantillonnage du
pourcentage cible. Les gains respectifs sont alors de 12,2%, 31,8%, 46,4%, 56,8% et
64,9%. On remarque donc que les gains de débit augmentent significativement
lorsqu’on tend vers les bas débits, c’est-a-dire lorsqu’on relache la contrainte sur le
pourcentage cible des amplitudes modélisées vérifiant la contrainte perceptive. Ceci est
da au fait que les débits 2D diminuent plus vite avec la baisse du pourcentage cible que
les débits 1D. Ceci confirme I’efficacité de I’approche 2D en terme de pouvoir de
compression des données lorsque les contraintes de la modélisation ne sont pas trop
rigoureuses. Pour des valeurs de R, qui restent raisonnables en regard de la bonne
qualité des signaux de synthése (voir la section suivante), la modélisation a long terme
joue pleinement son role de représentation efficace des données. Par exemple, pour
Ruima =70%, on a un gain de coefficients moyenné entre voix de femmes et voix
d’hommes supérieur a 50%. Pour des valeurs de R, inférieures (par exemple 60%), on
atteint des gains moyens inter-genres impressionnants : de 1’ordre de 70%, mais dans ce
cas, la qualité des signaux est aussi dégradée (voir la section suivante).

Ryint Rz M,,, | Modele 1D | Modele 2D
90% 80% 7,6 1918 1510
90% 75% 6,3 1640 994
85% 70% 5,3 1425 620
80% 65% 4.4 1224 395
75% 60% 3,7 1068 258

Tableau 5.3 : Débits moyens de coefficients obtenus pour les voix de femmes (environ
1800 sections de parole voisées) pour la modélisation 2D et pour la modélisation 1D-
fréquentielle avec analyse des parameétres pitch-synchrone (Modele 1D). M,,, est
I’ordre moyen du modele d’enveloppe issu de la modélisation 1D-fréquentielle,
moyenn¢ sur I’ensemble des sections. La valeur de R, utilisée pour cette modélisation
1D-fréquentielle est celle de R,,,» affichée dans le tableau (voir le texte).

Ryint Rz M,,, | Modele ID | Modele 2D
90% 80% 9,3 1481 1300
85% 75% 7,5 1240 846
80% 70% 6,1 1049 562
80% 65% 49 870 376
75% 60% 4,0 733 257

Tableau 5.4 : Mémes résultats que le Tableau 5.3 mais pour les voix d’hommes (environ
1700 sections de parole voisées).
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On peut noter enfin que les gains de débits sont supérieurs pour les voix de femmes par
rapport aux voix d’hommes. Cela n’a rien de surprenant vu notre discussion menée plus
haut sur I’influence de I’échantillonnage temporel des enveloppes spectrales qui est plus
¢levé pour les voix de femmes que pour les voix d’hommes. Certes, on a déja dit que cet
échantillonnage plus élevé pouvait vraisemblablement expliquer le besoin de débits 2D
plus élevés par rapport aux voix d’hommes. Mais parallelement, il conduit aussi a des
valeurs de débits de modélisation 1D-fréquentielle plus élevés (on peut dire que par
rapport aux voix d’hommes, 1’échantillonnage temporel des spectres plus €levé a un
effet dominant sur le débit par rapport a leur échantillonnage fréquentiel, c’est-a-dire le
nombre d’harmoniques, lui-méme plus faible). Finalement le rapport des débits entre
modélisation 2D et modélisation 1D-fréquentielle est favorable ici aux voix de femmes
(on voit que I’écart relatif entre débits 2D pour les voix de femmes et d’hommes se
resserre au fur et & mesure que le pourcentage cible diminue, alors que ce n’est pas le
cas pour les débits de la configuration 1D-fréquentielle).

5.4.2.2. Débits de coefficients avec analyse avec fenétrage classique

Comme mentionné plus haut, pour faire une comparaison plus juste de notre méthode
2D avec les codeurs usuels, nous avons appliqué notre algorithme sur I’ensemble de
notre base de données avec cette fois une analyse des paramétres avec fenétre fixe (25
ms) et décalage fixe (20 ms, soit un recouvrement de 5 ms). Ceci correspond a un
¢chantillonnage a 50 Hz, a comparer avec les 140 et 220 mesures/s en moyenne de
I’analyse pitch-synchrone (respectivement pour les voix d’hommes et de femmes). Les
nouveaux résultats sont reportés dans le Tableau 5.5 pour les voix de femmes et dans le
Tableau 5.6 pour les voix d’hommes, pour les mémes réglages que nous avons
appliqués pour les Tableaux 5.1 et 5.2. Dans ces nouveaux tableaux, nous avons a
nouveau mis en bleu la valeur optimale du débit obtenue pour chaque valeur de R,
testée. Ces valeurs sont distribuées assez régulierement, ce qui confirme les résultats
présentés dans la section précédente. Les valeurs optimales obtenues pour R, égal a
respectivement 80%, 75%, 70%, 65%, 60%, sont respectivement 345, 266, 205, 158 et
120 coefficients/s pour les voix de femmes, et respectivement 422, 321, 246, 189 et 141
coefficients/s pour les voix d’hommes. La premiére conclusion qui s’impose est donc
une baisse tres significative des débits de coefficients dans cette nouvelle configuration
d’échantillonnage des parametres modélisés. Comme on pouvait s’y attendre, la
parcimonie de la procédure d’analyse comparée a 1’analyse pitch-synchrone se répercute
complétement sur la parcimonie du modele 2D résultant. A titre d’exemple, pour R,;» =
75% (on verra a la section suivante que cette valeur continue d’assurer une qualité assez
bonne du signal de synthése malgré 1’échantillonnage temporel plus faible), le débit
passe de 994 coefficient/s pour 1’analyse pitch-synchrone a 266 coefficients/s pour
I’analyse a fenétre fixe, pour les voix de femmes. Pour les voix d’hommes, la
comparaison donne 321 vs. 846 coefficients/s. L’influence de 1’analyse est donc tout
simplement énorme : les débits sont divisés par un facteur allant de 2 a 4 environ selon
les configurations. Ceci permet d’envisager sérieusement 1’utilisation de la modélisation
2D dans une optique de codage de parole a trés bas débit, ce que nous rediscuterons
dans le Chapitre 6.

Notons pour finir cette comparaison que dans la nouvelle configuration d’analyse, et

donc avec le méme échantillonnage des données pour les voix d’hommes et les voix de
femmes, la hiérarchie habituelle de cotit de codage supérieur pour les voix d’homme par
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rapport aux voix de femmes est cette fois respectée, ce qui confirme la discussion que
nous avons donnée sur ce point dans la sous-section précédente.

Rz | 90% | 85% | 80% | 75% | 70% | 65% | 60%
Rminl
90% * 442 | 345 | 296 | 248 |207 | 175
85% * * 361 |266 |[222 | 183 | 153
80% * * * 273 1205 | 167 | 137
75% * * * * 208 | 158 | 126
70% * * * * * 159 | 120

Tableau 5.5 : Débits de coefficients du modele 2D des amplitudes spectrales obtenus
pour différentes valeurs du couple {Ru1 ; Rminz}. Ces débits sont des débits moyens
calculés sur I’ensemble des sections de parole voisée de la base de test pour les voix de
femmes (environ 1800 sections) pour la méthode d’analyse avec une fenétre fixe
(25 ms). En bleu, on a marqué les débits optimaux pour une valeur de R,,;,;» donnée.

Ry | 90% | 85% | 80% | 75% | 70% | 65% | 60%
Rminl
90% * 566 |422 |[384 |323 |279 |244
85% * * 462 | 321 | 278 | 234 | 203
80% * * * 338 [ 246 | 205 | 174
75% * * * * 254 | 189 | 157
70% * * * * * 192 | 141

Tableau 5.6 : Mémes résultats que le Tableau 5.5 mais pour les voix d’hommes (environ
1700 sections de parole).

Pour finir cette étude, et pour avoir une bonne appréciation quantitative des valeurs de
débit obtenues, nous reprenons le principe de comparer les résultats de 1’approche
«2D » avec I’approche « 1D », c’est a dire avec une modélisation uniquement
fréquentielle, sans modélisation temporelle. Dans ce cas, comme dans la sous-section
précédente, le ratio cible global de ces deux approches est identique. Dans le Tableau
5.7, nous avons reporté les débits en terme de nombre total de coefficients/s utilisé par
chaque modélisation pour trois configuration des ratios cibles. En comparant ces débits,
on obtient un gain allant de 10% a 50% selon les conditions en faveur de la
modélisation 2D. Ces résultats confirment ceux présentés dans les Tableaux 5.3 et 5.4 et
montrent a nouveau ’apport de la modélisation temporelle des enveloppes spectrales,
dans cette nouvelle configuration « analyse classique des parametres ».
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Rminl{Rmin2| Voix de Femmes Voix d’hommes

Mode¢le 1D[Modele 2D[Modele 1DModele 2D
90% | 80% 395 345 462 422
80% | 70% 297 205 334 246
70% | 60% 230 120 243 141

Tableau 5.7 : Débits moyens de coefficients obtenus pour les voix de femmes (environ
1800 sections de parole voisées) et les voix d’hommes (environ 1700 sections de parole
voisées) pour la modélisation 2D et pour la modélisation 1D-fréquentielle avec analyse
des parametres avec fenétre fixe (25 ms) et décalage fixe (20 ms). La valeur de R
utilisée pour la modélisation 1D-fréquentielle est celle de R, affichée dans le tableau
(voir le texte).

5.4.3. Tests d’écoute

Dans cette section, nous reportons quelques résultats concernant I’évaluation de la
qualité des signaux traités avec ’approche 2D. Avant cela, il est nécessaire de donner
brievement quelques précisions sur le processus de synthése dans ce cadre de
modélisation 2D. Ainsi, la synthése est réalisée en appliquant d’abord une interpolation
linéaire entre les amplitudes résultant de 1’étape 4 de la seconde partie de 1’algorithme
2D dans sa version simplifiée décrite a la Section 5.4.1.2. Cette interpolation inclut le
processus habituel de « naissance et de mort » pour les harmoniques qui dépassent la
fréquence de Nyquist (voir Section 1.3.2). Rappelons de plus qu’un codeur de parole a
bas débit utilisant la méthode proposée doit coder au moins la trajectoire de fréquence
fondamentale, a défaut de coder toutes les trajectoires de fréquence ou de phase de
toutes les harmoniques. Dans cette ¢étude 2D, nous ne nous intéressons qu’a la
mod¢élisation des amplitudes et les trajectoires de phase sont synthétisées par
interpolation linéaire des mesures dépliées, comme dans le Chapitre 3. Les équations
1.2 et 1.3 sont ensuite utilisées pour produire le signal de synthése. Comme mentionné
précédemment, dans cette étude le processus d’analyse-modélisation-synthése concerne
uniquement les parties voisées. Ainsi, pour la synthése de phrases complétes, les
sections non voisées sont concaténées avec les sections voisées modélisées avec une
pondération locale, comme on I’a fait dans les chapitres précédents.

Pour comparer les signaux originaux et les signaux de synthése 2D (i.e. issus de la
modélisation 2D des amplitudes), nous avons a nouveau fait des essais d’écoute
informelle sur les signaux de la base de données (voir les Chapitres 3 et 4 pour le
protocole des tests d’écoute). Sauf quand mentionné explicitement, les résultats
présentés sont ceux obtenus avec les paramétres fournis par 1’analyse pitch-synchrone.
Les résultats principaux de ces tests sont les suivants. Pour un réglage du rapport-cible
Ry minimum d’environ 70%, et un réglage de R, tel qu’on ait approximativement
Ryim = O,80><R,m~,11,94 on obtient un signal de synthése de bonne qualité. Ce réglage des
rapports-cibles est bien slr inspiré par les résultats des sections précédentes, notamment

% Un réglage typique peut ainsi étre R, = 90%, Y= 80%, d’ot R,,;,n = 72%.
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en terme de débit optimal & R,;» donné. On entend par « bonne qualité » une qualité
assez proche de celle du signal original, méme si les deux signaux ne sont pas
complétement indiscernables. Bien que la forme d’onde d’un signal de parole ne soit
pas en relation directe avec sa qualité sonore, on illustre la qualité de la synthése sur la
Figure 5.7. Cette figure reporte la forme d’onde du signal correspondant aux Figures 5.5
et 5.6 : on peut voir que le signal de synthése est relativement fidele a 1’original. Ceci
est particuliérement vrai pour le cas Ry2 = 70%, Ry = 75%, M = 8 et P =76 que nous
avons critiqué dans la section précédente. C’est précisément 1’effort (mal proportionné)
porté sur la dimension temporelle qui assure ici cette fidélit¢ de la forme d’onde.
Paradoxalement, la forme d’onde associ¢e a la « bonne » configuration R,,;,» = 70%,

Ryin1 =90%, M =14 et P=29 est moins fidele au signal original, du fait de la
parcimonie de la modélisation selon la dimension temporelle. En particulier,
I’enveloppe temporelle de ce signal semble quelque peu lissée par rapport a celle du
signal original. Cependant, les deux signaux sont de qualité identiques: ils sont
indiscernables a 1’écoute (et on le confirme, proches de I’original). Ainsi, I’efficacité de
la modélisation 2D, notamment selon la dimension temporelle, ne nuit pas a cette
qualité. Ce résultat est un pilier de notre approche, qu’on avait déja pu mettre en
évidence auparavant (voir la Figure 3.6 par exemple).

Signal original

o W»w h 1 o 1 b -
" MH)PW\/WMWWM - 1 - MW WWWWWWWWMW

Temps (échantillons)

Figure 5.7 : Signal de synthése généré avec les amplitudes issues de la modélisation a
long terme 2D (F, =8 kHz). Au milieu : R, = 70%, Ryim1 =90%, M =14 et P=29
correspondant a la Figure 5.6 ; en bas : cas R,» = 70%, R =75%, M=8 et P=76
correspondant a la Figure 5.5 ; en haut : signal original.

minl

minl
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Par ailleurs, la qualit¢ de synthése des signaux issus de la modélisation 2D est aussi
comparable a celle des signaux générés au Chapitre 3 avec la modélisation a long terme
des 10 premieres trajectoires d’amplitudes et avec le méme pourcentage-cible sur le
critere percep‘[if9 >, Ce dernier point est trés important. En effet, par rapport a ces
résultats du Chapitre 3, un point fort majeur de I’approche en 2D est qu’elle englobe
I’ensemble des harmoniques sur toute la bande du signal (0-4 kHz dans cette étude) et
pas seulement les 10 premiéres harmoniques comme dans nos études précédentes de
modélisation a long terme 1D. Par conséquent, le pourcentage cible du critére perceptif
s’applique ici conjointement a toutes les harmoniques en méme temps, alors qu’il ne
caractérisait que les 10 premiéres harmoniques dans le Chapitre 3. Le fait qu’on obtient
une qualité similaire a celles des signaux du Chapitre 3 montre qu’avec 1’approche 2D,
méme les harmoniques de rang plus élevés (que dix) sont relativement bien
représentées. Ceci est confirmé par le fait que (pour Rz €t R, bien dimensionnés) la
qualité des signaux synthétisés a partir de la modélisation 2D est aussi trés proche de
celle des signaux de références synthétisés avec une interpolation a court terme des
mesures de toutes les harmoniques.

Compte tenu de ces résultats de test d’écoute, il est intéressant de revenir sur les débits
et de comparer les débits 2D donnés dans la section précédente (avec 1’analyse pitch-
synchrone’®) avec les débits de la modélisation 1D a long terme (i.e. dans la
configuration de modélisation des trajectoires d’amplitudes du Chapitre 3)
« extrapolés » a I’ensemble des harmoniques. On a vu au Chapitre 3 que les débits
moyens obtenus avec un pourcentage-cible de 75% étaient de 1’ordre de
25 coefficients/s/harmonique en moyenne sur les dix premicres harmoniques. En
prenant respectivement une voix de femme avec une fréquence fondamentale autour de
220 Hz en moyenne et une voix d’homme avec une fréquence fondamentale de 1’ordre
de 140 Hz en moyenne (on rappelle que ce sont les valeurs moyennes de notre base de
données), on obtient sur la bande 0-4 kHz respectivement une moyenne d’environ 18 et
29 harmoniques respectivement. Ceci correspondrait a des débits respectifs de 1’ordre de
450 et 725 coefficients/s pour I’ensemble des harmoniques, soit des débits compétitifs
par rapport aux débits 2D reportés dans le Tableau 5.2 (pour R,;,» = 75%). Toutefois,
cette analyse est biaisée par le fait qu’on ne tient pas compte d’une observation
importante effectuée au Chapitre 3 : pour le méme pourcentage-cible sur le critére
perceptif, les débits de coefficients augmentaient significativement avec le rang des
harmoniques du fait de la complexité croissante des trajectoires d’amplitudes. Les
débits de la modélisation a long terme 1D extrapolés ci-dessus sont donc sans doute
significativement sous-estimés par rapport a des débits réellement équivalents aux
débits 2D avec le méme pourcentage-cible sur toutes les harmoniques du signal. De
plus, la qualité¢ des signaux resynthétisés avec 1’approche 2D laisse a penser que la

% On rappelle qu’un score de 75% sur le critére perceptif pour ces dix premiéres harmoniques permettait
alors une bonne qualité¢ de synthése, méme s’il fallait augmenter ce seuil, notamment sur les toutes
premiéres harmoniques, pour atteindre la transparence ou quasi-transparence par rapport aux signaux de
référence synthétisés a court terme.

% Avec une analyse sur fenétre fixe et décalage de 1’ordre de 20 ms, on a vu qu’on obtient des débits 2D
trés inférieurs a ceux obtenus avec 1’analyse pitch-synchrone, mais si on veut les comparer avec
I’approche 1D temporelle, il faudrait effectuer aussi celle-ci avec la méme analyse sur fenétre fixe, ce que
nous n’avons pas réalisé dans ces travaux.
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modélisation 2D est efficace pour capter intrinsequement cette complexité des formes
spectrales contenue dans les hautes harmoniques.

Il reste a mentionner brievement 1’influence de la méthode d’analyse (ou plutot de
I’échantillonnage temporel des parametres modélisés. Nous avons procédé a I’écoute
comparative des signaux avec les amplitudes modélisés en 2D a partir des mesures
obtenues avec fenétrage fixe a 50 Hz (voir la Section 5.4.2.2). 1l apparait qu’en dépit
d’un échantillonnage temporel plus faible, les signaux restent de qualité tout a fait
correcte. Méme si dans certains cas, des différences peuvent apparaitre entre les signaux
modélisés en 2D avec les deux méthodes d’analyse différentes, les signaux modélisés en
2D a partir des mesures a 50 Hz sont trés semblables (i.e. indiscernables) des signaux
synthétisés avec interpolation linéaire des amplitudes reconstruites a partir des modeéles
cepstraux 1D tirés des mémes mesures a 50 Hz (ce qui est la condition de référence pour
les codeurs usuels, sans quantification). Compte tenu des valeurs de débits (2D vs. 1D)
obtenus dans cette configuration d’analyse (voir la Section 5.4.2.2), ces tests confirment
donc le fort potentiel de la méthode 2D proposée dans le cadre du codage de la parole a
trés bas débit.

Au final, on peut donc conclure sur 1’efficacité de I’approche 2D a la fois en terme de
qualité¢ de synthese, de débit de coefficients, et de « généralité » de la modélisation
réalisée de facon globale sur I’ensemble de la bande du signal. Pour finir cette section
de fagon un peu « ludique », nous reportons une derni¢re observation amusante. Si le
rapport R,,;,» diminue significativement, les trajectoires des coefficients du MCD a long
terme deviennent notablement « simplifiées » (puisque la contrainte sur I’ordre P est
relachée). Il peut en étre de méme pour la forme de I’enveloppe spectrale si R,,1 est
aussi relaché, mais on peut aussi choisir de conserver une bonne modélisation spectrale
en gardant une valeur suffisamment ¢levée de R, tout en diminuant R,,;,». Dans ce
dernier cas, le signal de synthése restitué, bien qu’ayant une bonne sonorité, s’¢loigne
alors du signal original, et ceci d’une fagon assez particuliére : il tend vers une version
hypo-articulée de ce dernier, tout en conservant un aspect relativement naturel. En
d’autres termes, on a vraiment I’impression que le locuteur fait moins d’effort
d’articulation, plutdt qu’une dégradation de type bruit, artefacts, ou perte de naturel,
comme il en arrive dans les codeurs a trés bas débit. Comme on a vu que les débits de
coefficients de la modélisation a long terme 2D chutent assez vite en fonction du rapport
cible R, un des challenges ouverts par cette technique est de trouver le bon
compromis qualité/débit dans une application de codage a trés bas débit, en tenant
compte de cette particularité.

5.5. Conclusion

Les résultats de ce chapitre portent deux points : le premier point, la modélisation de
I’enveloppe spectrale qui précede la modélisation a long terme proprement dite, fournit
plusieurs avantages :

e Elle permet de résoudre le probléme de « taille variable » des jeux de paramétres
d’amplitude d’une trame d’analyse a 1’autre, dii aux variations de la fréquence
fondamentale (et a la présence de composantes de bruit), car I’enveloppe est
modélisée en utilisant un ordre fixe sur la section de parole considérée a long
terme.
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e Elle permet de réduire la taille de ces jeux de parameétres avant la modélisation a
long terme, puisque 1’ordre du modele d’enveloppe est généralement tres
inférieur au nombre d’amplitudes mesurées, c’est un point important dans
I’optique de I'utilisation de cette modélisation 2D pour le codage de parole a trés
bas débit.

e FElle permet également d’avoir une représentation paramétrique du spectre
d’amplitude adapté a de nombreuses méthodes de transformation des signaux
sonores, telles que I’étirement temporel ou bien la conversion de voix par
exemple. En effet, la plupart des travaux menés dans ce domaine traitent
essentiellement de la transformation de 1’enveloppe spectrale. Cette
représentation est particuliecrement adaptée aux transformations du signal en
fréquence, telle que le pitch-scaling par exemple.

Le deuxiéme point est que ce travail a confirmé la robustesse et la généralité du Modele
en Cosinus Discrets qui est adéquat pour modéliser a la fois 1’enveloppe spectrale
(comme déja montré dans [Cappé et al., 1995]) et la trajectoire temporelle de
parametres (comme déja montré aux Chapitres 3 et 4). Tenir compte de ces deux aspects
réunis dans un seul modele 2D a abouti a de nouvelles avancées. Dans cette nouvelle
étude, la raison principale de D’efficacité de la modélisation 2D et de 1’algorithme
d’ajustement associ¢ est la « double » variabilité intrinséque du débit : ’ordre M du
modele d’enveloppe et I’ordre P du modele temporel sont tous les deux ajustés sur les
caractéristiques locales du signal. L’approche 2D et 1’algorithme associé peuvent ainsi
permettre de réduire significativement le nombre de coefficients pour la représentation
des amplitudes spectrales : pour des valeurs du pourcentage-cible de I’algorithme
assurant une bonne qualité du signal de synthése (soit R,;,» = 70%), un gain d’environ
50% est obtenu par rapport au débit de coefficients issu d’une modélisation par
enveloppe spectrale 1D réalisée avec le méme échantillonnage temporel des données.

Dans les études présentées, cet échantillonnage est généralement assez riche du fait
qu’il est pitch-synchrone : on a un jeu d’amplitude et donc une enveloppe spectrale a
chaque période de signal. Dans une optique de codage a bas débit, il est plus juste de
comparer les débits issus des deux types de modélisation (1D-fréquentielle et 2D)
appliquées sur des données obtenues avec un échantillonnage plus représentatif de celui
utilis¢ généralement dans ce type d’application, soit 100 ou 50 Hz (c’est-a-dire des
trames d’analyse-synthése décalées de 10 ou 20 ms). Dans cette optique, nous avons
mené une série d’expérimentations complémentaires reprenant le calcul des débits sur
les mémes données échantillonnées par un fenétrage fixe a 50 trame/s (décalage de
20 ms). Les résultats, avec des débits particulierement parcimonieux, ont confirmé le
potentiel de I’approche 2D pour le codage sinusoidal (il ne manque plus que la
quantification, si I’on ose dire...), un point qui sera largement rediscuté au Chapitre 6.

En conclusion de ce chapitre, on peut dire que les résultats obtenus, bien que trés
prometteurs, notamment en terme de débits de coefficients, peuvent encore ¢&tre
améliorés. En particulier, dans 1’algorithme proposé, pour des raisons de simplicité et de
colt calculatoire, nous avons séparé¢ en deux temps I’estimation de 1’ordre M du mod¢le
d’enveloppe et I’estimation de I’ordre P du modele a long terme. Cette démarche est
théoriquement sous-optimale par rapport a une estimation conjointe de M et P pour
chaque section de parole modélisée. Ainsi, un algorithme plus performant, mais plus
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colteux, incluant la réalisation de cette estimation conjointe reste a implémenter et a
évaluer. Ce point représente a notre sens une étape a explorer dans la perspective de
I’utilisation de notre approche 2D pour le codage half-duplex (sans interactivité temps-
réel) de la parole (et potentiellement d’autres types de sons) a trés bas débit.
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Chapitre 6

6.Bilan de D’étude, discussion autour des
perspectives, et conclusion

Dans cette thése nous avons successivement posé le contexte (Chapitre 1) et les grands
principes (Chapitre 2) de la modé¢lisation a long terme. Ensuite, nous avons réalisé la
modélisation a long terme des parametres d’amplitude du modéle sinusoidal
(Chapitre 3) puis celle des paramétres de phase (Chapitre 4). Cette modélisation a été
effectuée « en une dimension », selon 1’axe temporel. Dans le Chapitre 5, nous avons
généralisé¢ I’approche a une modélisation « en deux dimensions », d’abord selon I’axe
fréquentiel puis selon la dimension temporelle. Dans ce chapitre final, nous dressons
d’abord a la Section 6.1 un bilan des points qui ressortent de ce cheminement. Ce bilan
va du général (par rapport a I’objectif général de la theése) au particulier (ce qui ressort
de chaque étape) méme s’il n’a pas pour ambition d’étre complétement exhaustif, loin
de la. On dresse aussi a la fin de cette section un bilan rapide des publications qui ont
jalonné ce travail.

En nous appuyant sur ce bilan, nous nous tournons ensuite a partir de la Section 6.2 vers
les perspectives plus générales offertes par ce travail. L’objectif est de présenter un
éventail (sans doute assez incomplet) de portes ouvertes pour des améliorations des
méthodes proposées, pour de nouveaux développements et pour des applications a venir
inspirées de 1’approche a long terme et exploitant ses propriétés. Ainsi, nous décrivons
d’abord a la Section 6.2 deux applications immédiates de notre travail : tout d’abord la
possibilité d’appliquer la modélisation a long terme pour effectuer des transformations
de base sur les signaux, notamment des étirements/compressions temporelles et des
changements de fréquence fondamentale. Puis nous présentons 1’utilisation possible des
modeles a long terme dans le cadre d’une technique de tatouage audio élaborée
récemment en coopération entre I’ICP et le LaBRI. Enfin, last but not least, nous
décrivons a la Section 6.3 I’extension de la modélisation a long terme a d’autres
représentations spectrales. Le modele sinusoidal/harmonique + bruit (voir Section 1.4)
et le modele LPC sont spécifiquement concernés par cette extension et une attention
particuliere leur est portée. Comme ces modeles sont particulierement performants dans
le cadre du codage de la parole, cette section traite conjointement de 1’application de la
modélisation a long terme au codage a trés/ultra bas débit, une application de toute
premicre importance qui nous servira a dessiner une conclusion générale a ce document.
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6.1. Bilan du travail réealise

6.1.1. Un rapide bilan général

Le principal objectif de ce travail était de chercher une représentation a la fois efficace,
parcimonieuse, et flexible (c’est-a-dire adaptée a de possibles transformations a
effectuer sur le signal) de la dynamique temporelle du signal de parole. En particulier, la
dynamique temporelle de la structure spectrale des sections voisées de la parole est
considérée. Ceci a été réalisé en deux temps : tout d’abord nous avons procédé a une
extraction de cette structure spectrale en employant le modéle sinusoidal (en version
harmonique), puis nous avons appliqué un modéle paramétrique pour chaque trajectoire
de parametre spectral, phase que nous avons dénommé « Mod¢lisation a Long-Terme »
du fait que nous avons considéré ces trajectoires sur de longues sections de parole
(sections de parole continliment voisées). Ce dernier point constitue le coeur de notre
contribution originale, qui outre le principe méme de cette étude, est composé de deux
points principaux :

- Un point en relation avec les connaissances sur la perception du signal de parole
et plus largement des sons : I’adaptation de critére psycho-acoustiques existants
au cas spécifique du traitement a long terme qui nous intéresse ;

- Un point technique algorithmique : la proposition, I’implémentation et le test
d’une série d’algorithmes d’optimisation (basé€s sur la méme structure générale)
réalisant la mise en forme des modéles a long terme.

Les parameétres modélisés a long terme sont soit des amplitudes spectrales (Chapitre 3),
soit des phases (Chapitre 4), soit des coefficients d’enveloppe spectrale (Chapitre 5).
Dans la suite de cette section nous dressons un bilan plus détaillé de ce travail (bien que
certainement non exhaustif) en listant les points principaux positifs qui ressortent a
chaque étape de notre étude, et aussi les points plus discutables ou plus problématiques
qui restent en suspens ou pour lesquels nous proposons des pistes de travail en vue de
leur amélioration.

6.1.2. Bilan de ’application de la modélisation a long terme sur
les trajectoires d’amplitude (Chapitre 3)

Les points positifs principaux qui se dégagent de notre série d’études sur la
modélisation a long terme des parameétres d’amplitude spectrale sont les suivants :

- L’algorithme proposé s’est montré efficace ; le calcul optimal des modeles est
obtenu en un nombre raisonnable d’itérations et les calculs mis en jeu
(ajustement au sens des moindres carrés) sont trés classiques. Une optimisation
de ces calculs pourrait sans doute étre mise en ceuvre, mais cet aspect ne faisait
pas partie des priorités du travail ;

- L’adaptation du modele de masquage fréquentiel défini généralement dans un
cadre stationnaire a €té validée par I’expérimentation : la version a long terme de
ce modele que nous avons proposée s’est montrée efficace pour guider
perceptivement la précision de la modélisation. De plus cette adaptation est tres

184



directe : il s’agit essentiellement d’un suivi des valeurs du seuil de masquage
calculé a court terme le long de 1’axe fréquentiel, une tache relativement simple.

La modélisation a long terme des trajectoires d’amplitude nous apporte une
bonne compression des données. Ceci a ¢été obtenu a la fois grace a
I’exploitation du critére perceptif, et la propriété intrinséquement lisse des
modeles a long terme, combinée a celle des harmoniques, en tout cas pour celles
de rang relativement faible. Un facteur de gain de ’ordre de 7 est obtenu par
rapport a la modélisation a court terme (c’est-a-dire par rapport au nombre de
mesure), dans le cas d’une analyse des parametres pitch-synchrone.

Parmi les points plus discutables, on peut noter les suivants :

Dans cette étude du Chapitre 3, a cause de la variation de la fréquence
fondamentale qui implique une taille variable pour les vecteurs d’amplitude
successifs, nous avons considéré seulement les dix premiéres composantes
sinusoidales. Il s’agit d’une restriction assez sévere mais qui a tout de méme
permis de mettre en évidence quelques points intéressants. Par exemple, la
difficulté croissante de la modélisation en montant dans les harmoniques du fait
de leur caractére de plus en plus bruité. Ou encore un ordre de grandeur fiable
pour le débit de coefficients & long terme a aussi été mis en évidence. Ce
probléme a été en fin de compte résolu implicitement au Chapitre 5, on
considérant la modélisation a long terme de coefficients d’enveloppe qui
représentent la totalit¢ des harmoniques. Bien sir, le passage a 1’information
d’enveloppe ne résout pas la nécessité in fine de caractériser le caractére
harmonique ou bruité des composantes sous I’enveloppe, mais on peut dire que
ce probléme est aussi vrai dans les modeles spectraux d’enveloppe a court terme.

La méthode d’analyse des paramétres sinusoidaux, basée sur un découpage du
signal période par période (et donc une estimation de la fréquence fondamentale)
a montré ses limites. Cette méthode dite pitch-synchrone a été privilégiée tout au
long de ce travail car I’objectif était de suivre au plus pres 1’évolution temporelle
des paramétres spectraux pour «ne rien perdre d’important » dans cette
évolution lors de la modélisation a long terme. En fin de compte cet objectif est
peut-étre atteint mais au prix de limitations notables : on a ainsi montré au
Chapitre 5 que I'utilisation (tardive il est vrai) d’une méthode d’analyse plus
classique (avec fenétrage fixe) est finalement plus efficace en terme de
parcimonie de I’information (avant, et surtout aprés modélisation a long terme)
avec des différences perceptives non significatives. Cette nouvelle configuration
d’analyse a certes été testée uniquement dans le cadre de la modélisation a long
terme des coefficients d’enveloppe cepstrale, mais il est vraisemblable qu’une
observation similaire apparaisse pour les amplitudes spectrales. De plus, il est
aussi vraisemblable qu’une partie du bruit observé sur les trajectoires
d’amplitude a modéliser en montant dans les différentes harmoniques soit
précisément due a la méthode d’analyse pitch-synchrone. Ainsi, «si ¢’était a
refaire », au vu des observations du Chapitre 5, les expérimentations du Chapitre
3 seraient menées avec I’analyse classique (au moins en parall¢le avec 1’analyse
pitch-synchrone, pour confirmer cette discussion). Bien entendu, ces critiques
s’appliquent au choix de la méthode d’analyse des paramétres de phase.
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6.1.3. Bilan de ’application de la modélisation a long terme sur
les trajectoires de phase (Chapitre 4)

En ce qui concerne la modélisation a long terme des trajectoires de phase, les points
« positif » du bilan sont les suivants :

On peut reprendre les mémes remarques que pour les amplitudes en ce qui
concerne la pertinence et le bon fonctionnement de I’algorithme proposé, ainsi
que les bons résultats en terme de compression de I’information. Sur ce dernier
point, on peut insister sur le fait déja mentionné que dans le cadre a long terme,
pour réaliser un codeur « shape invariant », le colt de codage des trajectoires de
phase est égal au colt de codage des trajectoires de fréquence plus un seul
parametre additionnel pour chaque harmonique.

En ce qui concerne le critére perceptif, I’apport proposé dans cette theése est
particuliérement original : il a consisté a proposer de traiter la précision de la
modélisation temporelle de trajectoires de phase en terme de modulation de la
fréquence associée a ces trajectoires. A notre connaissance, le probléme du suivi
fin et de la représentation optimale des trajectoires de phase des composantes
d’un signal de parole non-stationnaire est un probléme peu abordé dans la
littérature. A fortiori, en ce qui concerne l’introduction de critéres perceptifs
dans cette représentation. Nous avons considéré ce point de pres, comme
I’illustre notre discussion de fond de la Section 4.1. A nouveau, le critére que
nous avons proposé¢ semble validé par les expérimentations.

Au niveau des points a améliorer ou bien, formulons-le de facon plus positive, qui
mériteraient un approfondissement, on peut citer :

La spécificité des trajectoires de phase a été expérimentalement mise en
évidence : on a mentionné 1’homogénéité des trajectoires des différentes
composantes, ce qui est la moindre des choses pour nos signaux voisés et donc
pseudo-harmoniques. En revanche cette spécificité n’a pas été exploitée par
notre modélisation qui est restée au stade développé dans le Chapitre 4 : une
modélisation séparée composante par composante. A 1’image du modéele
d’enveloppe pour les amplitudes, on pourrait chercher une représentation
temporelle conjointe optimale des différentes trajectoires de phases des
différentes composantes. Dans la suite de ce chapitre, au niveau des perspectives
en codage a bas débit données a la Section 6.4, on donne la version
« minimaliste » de la représentation conjointe : on peut se contenter dans ce cas
de modéliser a long terme la trajectoire de la fréquence fondamentale. Mais si le
débit n’est pas une contrainte, la recherche de la qualité maximale des signaux
modélisés passe peut-€tre par la capture fine des déphasages possibles entre les
différentes composantes, dues par exemple au couplage source-conduit vocal et
a diverses sources de non-linéarités. On pourrait chercher une modélisation a
long terme conjointe des phases des différentes composantes vérifiant cet
objectif. Ce point reste a explorer.
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6.1.4. Bilan de ’application de la modélisation a long terme sur
les trajectoires d’enveloppe (modélisation 2D ; Chapitre 5)

Cette nouvelle approche est certainement une avancée notable par rapport a la
modélisation des amplitudes spectrale. Parallélement a la nouveauté du modéle 2D lui-
méme, du point de vue algorithmique :

- Un nouvel algorithme de mise en forme de ce modéle 2D a été proposé, plus
général que les versions « mono-composantes » données aux Chapitres 3 et 4. Il
s’est révélé lui-aussi performant pour un coit de calcul qui reste raisonnable
(surtout dans sa version simplifiée présentée dans un deuxieme temps) ;

En conséquence, un pas particuliecrement important a été franchi au niveau de la
compression de données :

- Les débits obtenus montrent que cette représentation est particulierement
efficace en terme de parcimonie. Par définition méme, cette modélisation encode
de fagon tres flexible (voir la discussion sur le contrdle des paramétres M et P
dans le Chapitre 5) I’ensemble de l’information représentant la totalité des
harmoniques pour un colt comparativement bien plus faible que 1’approche
composante par composante (rappelons au passage que cette nouvelle approche
leve le probléme de la taille variable des vecteurs d’amplitude et léve ainsi la
limitation aux dix premicres harmoniques considérée au Chapitre 3).

- Le passage a une analyse des paramétres sur une fenétre de taille et décalage fixe
dimensionnée aux valeurs typiques des codeurs a court terme a permis d’obtenir
des débits trés encourageants dans 1’optique d’un codage a trés bas débit de la
parole avec une bonne qualité de signal : par exemple, on obtient des débits
moyens inter-genre de I’ordre de 300 coefficients/s pour un ratio cible de 75%
(rappel : c’est le pourcentage d’amplitudes correctement modélisées au sens du
critére perceptif a long terme). Il est raisonnable d’estimer pouvoir réaliser une
quantification correcte des parameétres 2D pour un colit moyen de 1’ordre de 3 a
5 coefficients par parametres (c’est un ordre de grandeur courant en codage par
transformée a bas débit basée sur le méme type de coefficients DCT). Ainsi, le
débit binaire serait de 1’ordre de 900 a 1500 bits/s pour le codage de tous les
parametres d’amplitude. De plus, on peut envisager sérieusement la réalisation
d’un codeur sinusoidal de type « ultra-bas débit », c’est-a-dire avec un débit
total de moins de 1kbits/s. Pour cela, on peut diminuer R,,;,» et la quantification
des parametres, tout en conservant une qualit¢ de parole raisonnable (et
potentiellement meilleure que les codeurs ultra-bas débits n’exploitant pas la
dimension temporelle a long terme). Ces points sont repris dans les perspectives
présentées plus loin.

Parmi les améliorations possibles, on a déja mentionné dans la conclusion du Chapitre 5
la possibilité d’améliorer la procédure d’estimation des ordres spectral M et temporel P
du modele 2D par une estimation conjointe plutot que séparée (telle qu’elle est faite en
deux temps dans la version actuelle de 1’algorithme). Ceci serait possible au prix d’une
complexité plus grande.
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6.1.5. Publications réalisées sur ce travail

Nous dressons ici rapidement un petit bilan en terme de publications. Le travail réalisé
dans cette thése a donné lieu a un article de revue internationale (/EEE Transactions on
Audio speech and Language Processing) et plusieurs articles de conférences de premier
plan. Dans I’ordre chronologique :

- L’article (Girin, Firouzmand & Marchand, 2004) pose les bases de I’approche a
long terme proposée dans le cas de la modélisation des trajectoires de phase.
Comme il s’agissait de nos premiers travaux, 1’étude présentée dans cet article
est I’¢tude préliminaire réalisée en considérant le critetre de RSB pour
I’ajustement du mod¢le de phase, étude que nous avons présentée en détails a la
Section 4.2 de ce document.

- Les bases de la modélisation a long terme des amplitudes, incluant le critére
perceptif basé sur le seuil de masquage fréquentiel a long terme, ont été
présentées dans (Firouzmand & Girin, 2005).

- L’étude (Firouzmand, Girin & Marchand, 2005) focalise sur la comparaison des
différents modéles que nous avons utilisés dans ce travail pour les taches de
modélisation a long terme a la fois des amplitudes (voir la Section 3.3.5) et des
phases (voir la Section 4.3.4).

- L’article de revue (Girin, Firouzmand & Marchand, 2007) est un article de
synthése, qui reprend 1’essentiel des résultats des Chapitres 3 et 4 les plus
aboutis, concernant a la fois la modélisation a long terme des amplitudes a base
de seuil de masquage fréquentiel, et la mod¢lisation a long terme des phases a
base de seuil de modulation de fréquence. Une partie de la discussion que nous
avons menée a la Section 4.1 est notamment reprise (de fagon beaucoup plus
compacte !) dans cet article.

- Enfin, I’approche 2D développée au Chapitre 5 a ét¢ soumise a publication :
c’est I’article (Firouzmand & Girin, 2007).

6.2. Deux exemples d’application directe de la
modélisation a long terme

Dans cette section, nous présentons deux applications immédiates pour la modélisation
a long terme telle que nous ’avons considérée dans ce document. Il s’agit de la
transformation des signaux et du watermarking. Comme on 1’a déja mentionné,
I’application au codage est aussi extrémement intéressante. Nous la réservons pour la
section suivante ou on verra qu’elle peut se marier avec toute une série d’extensions
plus générales a nos travaux, ce qui constitue un vivier de travaux possibles dans ce
domaine pour le futur.

6.2.1. Application a la transformation des signaux
Comme on I’a déja mentionné au Chapitre 1, le mod¢le sinusoidal et ses dérivés sont

des mode¢les bien adaptés pour transformer le signal de multiples fagons. Ceci a
contribué¢ largement a leur popularité dans les communautés de chercheurs en traitement
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des signaux de musique et de parole, a partir, disons, de la fin des années 1980, lorsque
la puissance des machines a commencé a permettre d’effectuer ces transformations avec
des temps de calculs raisonnables. Dans le cadre de la modélisation a long terme, ce
besoin de pouvoir transformer les signaux voit naitre de nouvelles possibilités.

Ainsi, on peut appliquer ces modeles a long terme a la problématique du changement
d’échelle temporelle, que ce soit pour un étirement ou une compression de la durée du
signal. Avant de préciser cette idée, donnons rapidement quelques €léments sur ce type
de transformation. Le changement d’échelle temporelle est généralement caractérisé par
un facteur d’étirement/de compression qui est supérieur a 1 (pour I’étirement) ou
compris entre 0 et 1 (pour la compression) (voir la Figure 6.1) : ce facteur donne la
durée relative du signal transformé par rapport au signal original. Notons que ce facteur
peut varier au cours du temps. On a alors un étirement ou une compression temporel(le)
non linéaire. Par exemple, en utilisant un facteur d’étirement passant progressivement
d’une valeur inférieure a 1 a une autre valeur supérieure a 1, on peut ralentir la « vitesse
d’articulation » (i.e. de production) de la parole (on peut bien sir aussi 1’accélérer en
permutant les valeurs du facteur d’étirement). Cette adaptation peut étre réalisée en
fonction de descripteurs extraits du son a traiter. Par exemple, on peut utiliser un indice
de voisement pour créer un ralenti sélectif, qui ne ralentit que les voyelles, et laisse les
consonnes telles quelles, pour conserver plus de naturel au signal transformé.

Dans le cadre de la modélisation a long terme, le changement d’échelle temporelle est
particuliérement aisé a effectuer : en effet, il revient tout simplement a ré-échantillonner
les trajectoires de parameétres générées par les modeles a long terme. De plus, ce reé-
échantillonnage peut étre généré directement a partir des coefficients des modeles a
long terme : il suffit d’appliquer les équations de génération des trajectoires de
parametres a partir des coefficients des modeles a long terme, par exemple
I’équation (2.1), avec un nouvel échantillonnage cible des indices temporels. On évite
ainsi les calculs assez lourds des procédures de ré-échantillonnage traditionnelles, par
exemple celles basées sur une interpolation-décimation du signal [Crochiere & Rabiner,
1975]. Notons que ce ré-échantillonnage du modéle a long terme peut &tre régulier ou
irrégulier, ¢’est-a-dire soit régulier par portion, soit adaptatif (ajustement progressif des
valeurs au cours des échantillons de parameétres), pour correspondre a une évolution du
facteur de compression.

Pour les parameétres d’amplitudes, ce ré-échantillonnage ne pose pas de probléme
particulier : on a vu dans le Chapitre 1 notamment que ce type de paramétres est
particuliérement robuste a des interpolations temporelles trés simples (par exemple
linéaire), et cette robustesse se généralise a ce probléme de ré-échantillonnage : les jeux
de paramétres d’amplitude ré-échantillonnés a partir des modeles a long terme sont de
bons candidats pour la resynthése. Pour les phases, le probléme est « comme
d’habitude » plus difficile (cf. Sections 1.3.2 et 4.1.3 par exemple) : dans le cadre a long
terme comme dans le cadre a court terme, un ré-échantillonnage des trajectoires de
phase permettant de conserver la forme de la forme d’onde du signal est un probléme
délicat (on a déja mentionné cette contrainte dite de « shape-invariance », voir par
exemple [Quatieri & McAulay, 1992]). Par contre, dans une version simplifiée de ce
probléme, on peut tout aussi facilement que les amplitudes se contenter de ré-
¢chantillonner les trajectoires a long terme des fréquences. Comme pour 1’interpolation
simple sans changement d’échelle, ce ré-échantillonnage des trajectoires de fréquence
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ne garantit pas la préservation de la forme d’onde exacte du signal. Par contre, combiné
avec le ré-échantillonnage des amplitudes, ce ré-échantillonnage aboutit a des résultats
trés satisfaisants du point de vue de la qualité des signaux générés, en regard de la
simplicité¢ du traitement. On peut voir sur la Figure 6.1 un exemple simple d’un tel
traitement (avec un facteur d’étirement ou de compression constant) permettant de
changer le débit de parole.

0.4 ‘
(a) Amplitude
02 | i
0 | | | | |
002 0 2000 4000 6000 8000 10000
0.2 | (c) i
.
02 Ty
02 (D Slgnal resynthetlse sans compression N
™ 0 2000 4000 6 000 8 000 10 000

Temps (en échantillons)

Figure 6.1 : Exemple d’une compression temporelle de facteur 0,5 pour les trajectoires
d’amplitude (a) et de fréquence (b) de la premiére harmonique d’une section de parole
voisée de voix de femme (durée 1,4 s, F, = 8 kHz). Les trajectoires des parameétres avant
compression sont en bleu et les trajectoires compressées sont en vert. En bas, on a le
signal resynthétisé sans compression (c) et avec compression (d). Un étirement temporel
d’un facteur 2 fournit des résultats visuellement trés similaires (identique pour les
parametres), avec un rdle «inversé » entre les courbes avant et aprés changement
d’échelle et un changement d’échelle correspondant pour I’axe des X.

Pour finir cette illustration du potentiel de I’approche a long terme dans le cadre de la
transformation des signaux, on peut mentionner assez rapidement une autre
manipulation classique : le changement de pitch. Un changement d’échelle fréquentielle
peut étre effectué trés facilement par une manipulation trés simple sur les trajectoires a
long terme des fréquences des différentes harmoniques du signal : il suffit d’effectuer
une multiplication par un facteur d’échelle avant la resynthése. Notons que comme dans
le cadre a court-terme, pour respecter le caractére naturel du signal, cette manipulation
doit s’affranchir de I’influence du conduit vocal par une décomposition de type source-
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filtre (par exemple par un modele LPC). Le mode¢le sinusoidal a long terme peut alors
étre appliqué sur le signal source, qui est ensuite transformé en fréquence, puis utilisé
pour exciter le filtre du conduit vocal pour resynthétiser le signal. Dans ce cas, on peut
bénéficier de la combinaison de 1’approche a long terme dans le cadre sinusoidal avec
celle généralisée a des modeles de type source-filtre comme la LPC, telle que présentée
a la Section 6.3 qui clot ce document.

6.2.2. Application au tatouage des signaux

Comme déja mentionné dans I’introduction de ce document, le tatouage (ou
watermarking en anglais) des signaux consiste a insérer des données supplémentaires
dans un signal de fagon imperceptible (i.e. inaudible pour les signaux de parole et pour
les signaux audio en général) et si possible robuste aux attaques éventuelles et aux
traitements effectués sur le signal porteur. Un premier prototype de tatouage original
basé sur le modele sinusoidal harmonique a été¢ développé récemment a I’ICP [Girin &
Marchand, 2004]. Cette technique repose sur une modulation particuliere des
trajectoires de fréquence du signal. Le principe général est le suivant : on commence par
analyser les paramétres du modele sur une portion de signal a tatouer. Dans 1’étude
citée, on considere seulement le cas de sections voisées de parole car on verra qu’on a
besoin de ’hypothése d’harmonicité’’. Puis on réalise le suivi de partiel (qui se réduit
au suivi des harmoniques dans le cas voisé€ ; voir Section 1.3.2.1). Le processus de
tatouage s’applique indépendamment sur chaque harmonique et pour simplifier la
présentation, considérons qu’on veuille tatouer une harmonique donnée de rang p. La
base de la technique consiste a moduler la trajectoire fréquentielle de cette harmonique
avec une modulation particuliére : avant de resynthétiser le signal, on somme a cette
trajectoire de fréquence un signal de tatouage (le watermark) composé d’une suite de
motifs élémentaires eux-mémes modulés par le message binaire a transmettre. Dans
I’étude en question, le motif est une fenétre en cosinus surélevé et ce motif est de signe
positif pour un 1 et de signe négatif pour un 0 (voir la Figure 6.2).

Une fois qu’on a défini ce principe de modulation de trajectoire fréquentielle de
I’harmonique tatouée, la difficulté¢ se trouve au niveau du décodeur du systéme de
tatouage : il s’agit d’extraire correctement la suite de motifs greffée, a partir du signal
resynthétisé, pour retrouver le message binaire. En effet, I’excursion en fréquence de la
modulation doit rester relativement faible pour étre inaudible. Or, les performances du
détecteur de watermark, basé sur un estimateur de fréquence instantanée, dépendent
fortement de cette valeur d’excursion : plus elle est élevée, meilleure est la détection®®
(voir la Figure 6.2 pour un exemple de bonne estimation de la fréquence tatouée). Ces
performances dépendent aussi fortement de la régularité de la trajectoire de fond de la
fréquence, sur laquelle est greffée la modulation : des irrégularités de cette trajectoire
peuvent parasiter significativement la détection des motifs de watermark. Pour obtenir
des scores de détection performants en dépit de la contrainte sur 1’excursion de

°7 Cette approche peut ainsi s’appliquer sur des sections pseudo-périodiques de signaux de musique.

% Le terme « faible » dans la phrase précédente est ambigu. En effet, en réalité, 1’excursion en fréquence
de la modulation de tatouage peut étre relativement élevée par rapport aux seuils de perception
usuellement adoptés dans le cas stationnaire, on a largement discuté ce point au Chapitre 4. Mais on
utilise le terme « faible » du fait qu’on se place ici du point de vue du détecteur de watermark pour lequel
cette modulation est toujours trop faible ! Toute la difficulté et la finesse de cette technique de tatouage
consiste a trouver le bon compromis entre ces deux contraintes.
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modulation, une solution consiste a s’assurer que les trajectoires porteuses de la
modulation sont suffisamment lisses. Dans [Girin & Marchand, 2004], pour assurer ce
caracteére lisse, les auteurs remplacent la trajectoire de fréquence a tatouer par une
interpolation linéaire des valeurs de la fréquence fondamentale (elle-méme jugée
suffisamment lisse) multipliée par le rang p de I’harmonique considérée. Ce point peut
étre amélioré, et en particulier, il doit pouvoir largement bénéficier des résultats
apportés par I’approche a long terme présentée dans cette thése : on a déja dit plusieurs
fois que les modeles a long terme proposés se caractérisent justement par un aspect lisse
et régulier (du fait qu’on utilise des modeles a base de fonction infiniment dérivables).
Ces modeles doivent donc pouvoir servir de support particulierement bien adapté a la
modulation de tatouage, et permettre d’augmenter significativement les performances
du détecteur de watermark. D’autant plus que ce détecteur pourrait tenir compte de
contrainte a priori résultant de 1’utilisation des modeles a long terme. Ce point est
actuellement en cours d’étude a I’ICP.
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. Temps (ms)
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Figure 6.2: Exemple de tatouage par modulation de trajectoire de fréquence
(6™ harmonique d’une section voisée de voix de femme) ; en tiret-point : trajectoire de
fréquence avant tatouage : il s’agit de la fréquence fondamentale multipliée par le rang
de I’harmonique ; en pointillés : trajectoire de fréquence tatouée a I’encodeur (les motifs
au-dessus de la trajectoire de fond encodent une valeur binaire 1, ceux au-dessous
encodent une valeur binaire 0 ; en continu : trajectoire tatouée estimée au décodeur. La
suite de motifs est estimée par soustraction entre cette trajectoire et la trajectoire de
fond, et les valeurs binaires sont déduites par sommation et seuillage du résultat
(d’apres [Girin & Marchand, 2004]).

6.3. Extension de la modélisation a long terme a d’autres
modeéles spectraux et application au codage

Dans cette thése, nous avons étudié spécifiquement et en détail la modélisation a long
terme des parameétres du modele sinusoidal. Comme nous 1’avons déja mentionné, la
modélisation a long terme peut s’appliquer sur diverses autres représentations du signal.
Dans cette section, nous illustrons ce principe sur deux exemples majeurs: la
modélisation sinusoidal/harmonique + bruit d’une part, et le modele de prédiction
linéaire (LPC) d’autre part. Comme ces modeles sont particulierement adaptés et
exploités dans le cadre du codage a bas débit de la parole, nous finirons ce document en
revenant conjointement sur les applications de 1’approche a long terme au codage.
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6.3.1. Extension vers un modeéele sinusoidal + bruit ou
harmonique + bruit 4 long-terme

Le mod¢le sinusoidal + bruit et sa version simplifiée harmonique + bruit ont été
présentés dans le Chapitre 1 a la Section 1.4.2. On rappelle que dans ces modeles, le
signal est décomposé en une partie sinusoidale composée de sinusoides « réguliéres »
(en relation harmonique les unes par rapport aux autres dans le cas du modele
harmonique + bruit) et une partie bruitée, représentant les composantes aléatoires du
signal. Rappelons que, tout comme les composantes sinusoidales/harmoniques, les
composantes bruitées évoluent aussi continiment dans le temps. On a aussi vu au
Chapitre 1 que dans le domaine de 1’analyse-synthése des signaux audio, ces deux types
de composantes peuvent &tre analysées et séparées [Yegnanarayana et al., 1998]
[Jackson & Shadle, 2000] [Girin, 2006], afin d’étre modélisées et/ou modifiées
séparément. Une attention spécifique peut ainsi étre portée aux composantes bruitées, en
particulier pour la synthése [Richard & d’Alessandro, 1996] [Stylianou, 1996], pour le
codage [Macon & Clements, 1997] et pour 1’é¢tude fondamentale de la production de
parole [Jackson & Shadle, 2001]. Dans cette section, nous allons voir comment ces
principes peuvent étre étendus au cas de I’approche a long terme qui est celui de cette
these. Pour simplifier la présentation de cette section, nous nous placerons dans le cadre
du modele harmonique + bruit mais la plupart des notions discutées peuvent étre
étendues au cas plus général du modéle sinusoidal + bruit.

On s’intéresse donc ici a la modélisation a long terme d’une section de signal
continiment voisée (comme dans les chapitres précédents) mais avec une composante
bruitée significative sur I’ensemble de cette section. On suppose que les composantes
harmoniques et les composantes bruitées ont été analysées et séparées sur I’ensemble de
la section de signal. Cette séparation peut étre faite par une des méthodes citées dans le
paragraphe précédent”. Ainsi, il est tout d’abord évident qu’a Dissue de cette
décomposition harmonique + bruit, les trajectoires des parametres de la partie
harmonique peuvent étre modélisées a long terme par la nouvelle approche que nous
avons étudiée telle qu’elle a été présentée au Chapitre 3 et au Chapitre 4 (voir méme au
Chapitre 5 si la bande harmonique est suffisamment compacte, voir plus loin). Nous
nous intéressons donc ici particuliérement a la modélisation a long terme conjointe des
composantes de bruit (rappelons qu’a la fin du processus de modélisation séparée, le
signal synthétisé¢ est une sommation du signal de synthése sinusoidal et du signal de
synthése bruité). Nous proposons deux grandes voies pour la modélisation a long terme
de ces composantes bruitées selon que le bruit est considéré large bande ou a bande
limitée.

Dans le premier cas, nous proposons de réutiliser directement 1’approche 2D développée
au Chapitre 5 pour modéliser a long terme I’enveloppe pleine bande du bruit. Celle-ci
est généralement décrite a court terme par un jeu de parametres d’amplitudes. Par
exemple, on rappelle que dans [Serra & Smith, 1990], ces amplitudes sont les valeurs
résiduelles des pics du spectre aprés soustraction des composantes harmoniques

% On rappelle cependant que sans hypothéses particuliéres sur le signal, ce probléme de séparation n’est
pas un probléme facile car les composantes sinusoidales et bruitées peuvent étre trés mélangées sur toute
la bande du signal. Si la séparation s’avére relativement infructueuse, la modélisation a long terme
n’apporte rien pour la manipulation séparée des composantes, mais elle peut étre quand méme utilisée
pour encoder I’enveloppe spectrale globale du signal.
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estimées ; ces valeurs sont ensuite interpolées linéairement pour avoir 1’enveloppe et
« boucher les trous » laissés par la soustraction des harmoniques. De la méme fagon que
nous 1’avons fait pour les jeux d’amplitudes harmoniques au Chapitre 5, ce modéle
d’enveloppe spectrale du bruit pleine bande, qui est caractérisé a court terme par un
nombre trés variable de parameétres (encore plus que dans le cas harmonique) peut étre
d’abord remplacé par un modele d’enveloppe de dimension fixe (et petite par rapport a
la dimension de départ si on veut faire un codage efficace du signal). Puis, pour
modéliser a long terme les trajectoires des coefficients d’enveloppe résultant, on peut
appliquer un deuxieme modele sur chacune de ces trajectoires selon I’axe du temps
exactement comme on 1’a fait au Chapitre 5. A nouveau, dans les deux phases de cette
modélisation 2D (fréquentielle et temporelle), I’ajustement des modeles peut reposer sur
une procédure de type WMMSE (voir Section 2.5.4). Au niveau de la syntheése de cette
partie bruitée du signal, il faut bien entendu d’abord décoder la suite d’enveloppes
spectrales a court terme a partir des coefficients modélisés a long terme, comme on 1’a
fait au Chapitre 5. Puis on peut appliquer deux grandes possibilités utilisées dans
I’approche classique a court terme. La premiére consiste a générer un filtre de synthese
a partir de chaque enveloppe'® puis a filtrer un bruit blanc & travers ce filtre en assurant
I’évolution du processus au cours du temps. La deuxiéme possibilité consiste a réaliser
un échantillonnage régulier et bien dimensionné sur le modele d’enveloppe spectrale
déduite du modele « 2D », pour en tirer un jeu de valeurs d’amplitude et ensuite faire la
synthése du signal trame a trame avec les équations du modele sinusoidal. Dans ces
équations, on utilise alors une phase relative aléatoire : nous avons déja mentionné que
le caracteére aléatoire du parameétre de phase, par exemple avec une répartition uniforme
entre —TT et T, permettait d’assurer la génération d’un bruit (voir la Section 1.4 et
[McAulay & Quatieri, 1995] [Macon & Clements, 1997]).

La deuxiéme fagon de considérer les composantes de bruit, valable en particulier pour la
parole et certains instruments de musique, est 1’approche a bande limitée haute
fréquence qu’on a décrite a la Section 1.4.2.3, issue principalement en parole des
travaux de [Stylianou, 1996]. Dans ce cas, pour chaque trame a court terme, la bande
harmonique (basse fréquence) et la bande bruitée (haute fréquence) sont séparées par la
fréquence de voisement (voir la Section 1.4.2.3). On peut tout a fait envisager une
version a long terme de cette approche. En effet, comme la fréquence de voisement est
susceptible d’évoluer au cours du temps, on propose alors de modéliser la trajectoire de
cette fréquence de voisement par un modéle a long terme. Puis, on pourrait tout
simplement appliquer séparément sur la bande harmonique et sur la bande bruitée la
modélisation a long terme telle qu’elle a été proposée précédemment dans ce document.
En particulier, pour la partie bruitée, on pourrait adapter les principes donnés ci-dessus
dans le cas pleine bande au cas a bande limitée (en adaptant bien str de facon
parcimonieuse la quantité de coefficients mis en jeu pour une bonne efficacit¢ de la

1% pour cela, on peut par exemple calculer des coefficients d’autocorrélation par transformée de Fourier
inverse du spectre d’amplitude converti en puissance, puis déduire de ces coefficients d’autocorrélation
des coefficients de filtre d’un modele auto-régressif (identifié a un modele LPC) par ’algorithme de
Levinson, classique en modélisation LPC [Levinson, 1947] [Markel & Gray, 1976]. Notons par ailleurs,
qu’au cas ou cette approche source-filtre est utilisée pour les composantes de bruit, on peut
alternativement utiliser directement les développements a long terme réalisés sur les parametres LPC et
présentés a la Section 6.3.2. En d’autres termes, on peut encoder a long terme une enveloppe spectrale
LPC plutot qu’une enveloppe MCD ou autre, et profiter des avantages de ce modele LPC en terme de
synthése (filtrage d’un bruit blanc a travers le filtre LPC de synthése).
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représentation), et ceci aussi bien a 1’analyse, a la modélisation a long terme, et a la
synthése. On peut remarquer ici que comme la fréquence de voisement évolue au cours
du temps, le nombre d’harmoniques n’est pas nécessairement constant et il faut en tenir
compte dans la modélisation a long terme de la partie harmonique, comme on I’a fait
dans le cas pleine bande'”".

Cette remarque nous amene a finalement proposer une version simplifiée de cette
décomposition en deux bandes en version a long terme: on peut imaginer que la
trajectoire de la fréquence de voisement peut étre identifiée a une certaine harmonique.
On prendrait I’harmonique ayant la trajectoire de fréquence la plus proche de celle de la
fréquence de voisement sur I’ensemble de la trajectoire (au sens d’un certain critére trés
simple, par exemple on peut prendre a nouveau un critére du type moindre carrés
moyens). Cette simplification permet bien de s’affranchir du probléme de gestion du
nombre d’harmoniques modélisées a long terme si on utilise 1’approche 1D des
Chapitres 3 et 4. Elle a aussi un autre avantage au niveau du codage du signal : comme
I’information de trajectoire de la fréquence fondamentale est forcément encodée'*%, on
restreint le codage de la fréquence de voisement a la seule transmission de la valeur
entiere représentant le rang de 1’harmonique jouant le role de fréquence de voisement.
Ceci étant valable pour toute la section de signal modélisée avec cette approche, ce cotit
de transmission est vraisemblablement négligeable.

6.3.2. Extension vers un modéle LPC a long-terme

Comme on 1’a déja mentionné auparavant plusieurs fois dans ce document, le principe
de la modélisation a long terme peut étre adapté aux parameétres du modéle LPC. En
réalité, c’est I’idée de base des travaux de Dusan et collégues [Dusan et al., 2004] que
nous avons déja mentionnés pour conclure le Chapitre 2. Rappelons que ces travaux ont
été proposés simultanément a nos travaux préliminaires sur la mod¢lisation a long terme
de la phase ([Girin et al., 2004] et Section 4.2 de ce document), et qu’ils consistaient a
modéliser la trajectoire temporelle de K vecteurs de parametres LSF par des polyndomes
d’ordre P. Dans cette étude'™, les auteurs donnaient des résultats pour K = 10 et P = 4.

Dans la conclusion du Chapitre 2, nous avons présenté les points communs et les points
« paralleles » entre notre approche et celle de Dusan et collegues. Nous n’allons pas
redétailler ces points ici mais disons simplement que si on remplace les paramétres du
modele sinusoidal par des parameétres LSF (et en se munissant ¢galement d’une mesure
de distance adaptée a ces parametres), notre approche a long terme peut étre vue comme

1% En toute honnéteté, on ne I’a pas vraiment fait dans 1’approche 1D des Chapitres 3 et 4, puisqu’on a
limité le nombre des harmoniques modélisés pour ne pas rencontrer ce probléme. Par contre, dans
I’approche 2D du Chapitre 5, on a vu que ce probléme est intrinséquement résolu en considérant
implicitement toutes les harmoniques dans la bande modélisée.

12 Toujours dans une optique de codage a trés/ultra bas débit, on peut estimer et encoder la fréquence de
voisement tout en s’affranchissant de la séparation effective des modeéles spectraux dans la bande
harmonique et dans la bande bruitée : on peut en effet ne considérer qu’un seul modéle d’enveloppe
globale sur toute la bande du signal. Ce modéele sera peut-étre moins précis, mais vraisemblablement plus
facile a coder, a la fois a court terme et a long terme. Pour la resynthése du signal, on utilise alors les
valeurs de ce modéle global échantillonnées aux fréquences harmoniques dans la bande harmonique, et
échantillonnées arbitrairement dans la bande bruitée.

19 Notons qu’un article de Dusan et collégues présentant plus en détails ces travaux vient tout juste d’étre
publié dans une revue [Dusan et al., 2007].
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une généralisation des travaux de Dusan et collégues1°4. Cette généralisation porte sur
deux points essentiels : d’une part la possibilit¢ de coder des trajectoires de LSF de
taille temporelle'”® variable par un modéle lui-méme de taille variable grice a
I’adaptation de 1’algorithme d’ajustement du modele a long terme développé dans le
cadre sinusoidal, et d’autre part la possibilité d’utiliser d’autres modeles a long terme
que le modele polynomial (nous avons ainsi tendance a privilégier notre favori, le
modele en cosinus discrets). Dans les travaux que nous avons présentés dans cette thése,
la taille variable dépend d’une segmentation préalable du signal en sections voisées et
non voisées. Compte tenu que, méme dans une approche a court terme, c’est-a-dire sur
des trames de 20 ms environ, le comportement des LSF est assez différent sur les trames
voisées de signal et sur les trames non voisées [Hagen et al., 1999], nous pouvons
conserver ce type de segmentation pour 1’étude a long terme de la modélisation et du
codage des trajectoires des parametres LSF.

De fait, tous ces points ont fait I’objet d’une étude réalisée récemment a I’ICP en
paralléle des derniers développements de cette thése [Girin, 2007]'°°. Dans cette étude,
le traitement va jusqu’au codage (c’est-a-dire la quantification) a long terme des
parametres LSF (et pas seulement la modélisation de leur trajectoire). Nous ne
détaillerons pas les points techniques de cette étude qui peuvent étre trouvés dans la
référence ci-dessus. Mentionnons juste que cette quantification vient aprés 1’étape de
modélisation a long terme des LSF par un MCD, et que pour la réaliser, I’auteur inspire
d’une astuce utilisée dans I’étude de [Dusan ef al., 2004]. Cette astuce consiste a
exploiter une transformation linéaire bi-univoque entre les P+1 coefficients du modéle a
long terme et un jeu réduit de P+1 vecteurs de LSF'”. C’est ce jeu réduit de LSF qui est
quantifié (par une quantification vectorielle [Gray and Gersho, 1992]) et transmis au
décodeur. La transformation bi-univoque permet de retrouver le modele a long terme au
décodeur, ce qui permet de déduire ensuite la valeur quantifiée des K vecteurs LSF
originaux. Cette procédure est inscrite au cceur d’un algorithme d’ajustement procédant
selon le méme principe d’analyse par la synthése que celui développé dans cette thése
dans le cadre sinusoidal. Le critére d’ajustement a long terme des LSF quantifiés (c’est-
a-dire ceux issus de la double tache de modélisation et de quantification) est bien sir
adapté a ce nouveau cadre d’étude : il s’agit ici de la moyenne temporelle ASD sur les K

1% Notons que dans un cadre de codage LPC, I’approche a long terme peut aussi étre appliqué sur
d’autres types de parameétres des codeurs LPC tels que ceux caractérisant 1’excitation. Nous reviendrons
sur ce point par la suite.

19 Rappelons que la taille fréquentielle des vecteurs de paramétres LSF est fixe (elle vaut typiquement 10
dans le cadre du codage a bas débit de la parole en bande téléphonique). Ceci permet de ne pas avoir de
probléme de régularisation de taille des données spectrales avant la modélisation a long terme, probléme
qui nous avait conduit au Chapitre 5 a modéliser 1’enveloppe spectrale du signal avant d’effectuer la
modélisation a long terme des paramétres résultant. Dans le cadre du modele LPC, I’enveloppe spectrale
LPC, codée par un vecteur de LSF de taille fixe, remplace directement 1’enveloppe spectrale MCD du
Chapitre 5. Ainsi, la modélisation LPC a long terme telle qu’on 1’introduit dans cette section peut étre vue
comme une variante de notre approche 2D du Chapitre 5.

1% L’auteur de cette présente thése n’a pas participé formellement a ces travaux, mais seulement par le
biais de discussions informelles. C’est pourquoi il n’apparait pas en tant que co-auteur de cette étude, bien
qu’il soit partie prenante de ces développements.

197 Rappelons qu’on a K vecteurs LSF sur chaque section et que la modélisation & long terme assure
P+1<K. C’est précisément cette derni¢re inégalité qui assure le gain de codage de la méthode proposée
par rapport a une approche classique a court terme.
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trames de chaque section traitée de la mesure de distorsion spectrale'™ [Atal & Paliwal,
1993] [Gray & Markel, 1976] [Gray ef al., 1980] [Nocerino et al., 1985], soit :

K
ASD= /iZSDk
Kz

avece
1 2 ' . 4
D= | [l010g,, 2 (¢%) ~10l0g,, . (/)] dw
T 0

ou les arguments de 1’intégrale sont les spectres de puissance LPC associés aux vecteurs
de LSF originaux et quantifiés. Ainsi, ce critére permet de controler les performances de
la quantification a long terme en terme de distorsion spectrale moyenne.

Dans [Girin, 2007], on exécute 1’algorithme sur une grande base de données en faisant
varier les valeurs de distorsion moyenne cibles (qui remplace ainsi le critére du ratio
Ruin utilisé dans le cadre sinusoidal) et on calcule les débits moyens (ici en bits/s)
obtenus dans chaque cas. Les résultats, tels que ceux donnés aux Figures 6.3 et 6.4,
montrent qu’un gain de débit important peut étre réalisé par rapport a la quantification
vectorielle classique, réalisée sur une base a court terme, c’est-a-dire trame par trame.
On obtient par exemple un gain relatif pouvant dépasser les 50% (selon les régions du
plan débit/distorsion) pour les sections voisées de parole, et un gain relatif maximal de
I’ordre de 30% pour les sections non-voisées. Ces résultats montrent & nouveau d’une
facon générale le potentiel de compression impressionnant qui caractérise la
modé¢lisation a long terme, et ils montrent d’une fagon particuliére qu’apres le cadre
sinusoidal, le cadre du mod¢le LPC peut bénéficier trés largement de cette approche.

Nous avons insisté ici particuliérement sur le codage a long terme des parameétres LSF
représentant la contribution du filtre d’analyse-synthése LPC. Nous pouvons terminer
cette section avec quelques considérations sur les autres parameétres représentant le
signal résiduel utilisé comme excitation du filtre de synthése.

Ainsi on peut commencer par prendre I’exemple trés simple du vocodeur LPC type
FS 10-15 ou ce signal d’excitation est modélisé de fagon trés simple, soit par un peigne
de Dirac dans le cas d’un son voisé, soit par un bruit blanc dans le cas des sons non-
voisés. Dans tous les cas, on ne transmet qu’une valeur de fréquence fondamentale
(avec un indice particulier pour encoder le cas non-vois€) et une valeur de gain pour
représenter la variation d’énergie du signal. A I’issue de nos travaux, il est évident que
ces deux paramétres peuvent trés bien étre modélisés et encodés avec une approche a
long terme. En effet, le cas de la fréquence fondamentale est un cas particulier des
trajectoires de fréquences, déja maintes fois mentionné dans ce document. Quant au
gain, il se caractérise aussi généralement par une évolution relativement lente et
réguliere au cours du temps, en tout cas sur les portions de signal qui se prétent bien a la
mod¢élisation a long terme (voir le Chapitre 2). Une modélisation a long terme de ce
parametre devrait donc se révéler tout aussi efficace.

"% Nous avons déja utilisé une variante de cette distance spectrale a la Section 5.4.2.1 pour pondérer la
modélisation a long terme en 2D.
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Figure 6.3 : Résultats de la quantification a long terme proposée dans [Girin, 2007] :
distorsion spectrale moyenne (ASD) en fonction du débit moyen, calculés sur une large
base de données (4656 sections voisées de parole, soit 67080 vecteurs, 88 locuteurs
différents). Courbes de gauche: résultats de la quantification a long terme pour
différents valeurs cibles de ASD et différentes résolutions du quantificateur vectoriel
utilis¢é dans 1’algorithme a long terme (ces résolutions, en bits par vecteur, sont
indiquées sur la figure). Courbe de droite : résultat de la quantification vectorielle a
court terme (trame par trame) utilisant les mémes dictionnaires que dans le cas a long
terme, pour différentes résolutions (indiquées sur la figure).
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Figure 6.4 : Méme chose que Figure 6.3 mais pour les sections non-voisées de la base
de données (4427 sections, 22101 vecteurs, 88 locuteurs) (d’apres [Girin, 2007]).
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Au-dela du vocodeur LPC de base, les codeurs basés sur le modele LPC se caractérisent
par des modéles de signal d’excitation plus ou moins raffinés et complexes a mettre en
ceuvre. L’objectif est d’enrichir le modéle d’excitation pour améliorer notablement la
qualité des signaux codés par rapport a la qualité trés basique du vocodeur LPC de base,
tout en essayant de garder un débit raisonnable. Sans entrer ici dans les détails, pour
généraliser 1’application de 1’approche a long terme au codage de parole et faire la
jonction entre la Section 6.3.1 et cette présente section, il est intéressant de mentionner
le fait que I’approche harmonique + bruit peut en effet étre appliquée de différentes
facons au signal d’excitation des codeurs LPC. Cette approche permet d’une part de
représenter la partie bruitée naturelle du signal d’excitation, et d’autre part de rattraper
les « imperfections » du spectre LPC pour représenter finement le relief spectral du
signal : on retrouve 1’information précise manquante dans le codage des amplitudes des
harmoniques du signal résiduel [Shlomot et al., 2001]. Ainsi, le modele harmonique +
bruit est un bon candidat pour représenter le signal d’excitation (méme si bien sir il
n’est pas le seul, voir la note de bas de page 68). Il est donc légitime de penser que
I’adaptation des principes de la modélisation a long terme a ce modele harmonique +
bruit, telle que présentée a la Section 6.3.1, pour le codage a long terme de I’excitation
est une voie prometteuse. Elle permettrait de compléter le codage a long terme des
parametres LSF dans I’optique de la réalisation compléte d’un codeur a long terme de la
parole avec un débit performant et une bonne qualité de signal.

6.3.3. Conclusion sur cette section et sur le document

L’application de la modélisation a long terme au codage de la parole (et on I’espere a
celui d’autres types de signaux audio) semble particuliecrement prometteuse, et c’est la
raison pour laquelle nous finirons ce document en complétant et commentant ce point.
Un point majeur est qu’a partir des travaux présentés dans cette these, des
développements peuvent &tre poursuivis a la fois en codage de type harmonique et en
codage de type LPC, avec, comme on vient de le voir ci-dessus, des combinaisons
fructueuses  possibles entre ces deux grandes approches. En codage
sinusoidal/harmonique, nous devons poursuivre 1’effort que nous avons porté en
modélisation vers 1’étape de quantification des coefficients a long terme, c’est-a-dire la
représentation binaire de cette information. En particulier, I’approche 2D étant
particulierement prometteuse pour représenter les amplitudes spectrales, nous devons a
présent nous intéresser a la quantification des coefficients DCM du modéle 2D a long
terme. Dans ce cadre sinusoidal, il semble inutile d’essayer d’éviter la quantification
directe des coefficients du mod¢éle par une astuce tel que celle mentionnée dans le cadre
du modele LPC (rappel: on applique une transformation bi-univoque entre les
coefficients DCM et un jeu réduit de vecteurs LSF pour quantifier ces derniers au lieu
des parametres DCM en utilisant des techniques bien maitrisées de quantification
vectorielle de LFS). En effet, une telle transformation des paramétres DCM temporels
ramenerait ici a... des parametres DCM ! (du premier modéle d’enveloppe). 11 faut donc
d’abord tenter d’appliquer sur ces paramétres DCM en dimension 2 des méthodes assez
traditionnelle de quantification non uniforme (d’abord scalaire puis vectorielle si
nécessaire) en espérant profiter de la robustesse générale de ces coefficients a la
quantification.

199



En ce qui concerne ’approche LPC, il faut poursuivre les efforts sur la quantification
des parameétres du signal d’excitation, comme on 1’a mentionné a la fin de la sous-
section précédente. Dans tous les cas, codeur LPC ou harmonique, il faut réaliser la
quantification de la trajectoire de fréquence fondamentale. La combinaison de cette
information trés simple avec I’information d’enveloppe a long terme (enveloppe DCM
ou LPC+gain) devrait permettre de réaliser un codeur de parole a ultra bas débit
(inférieur a 1kb/s) avec une qualité tout a fait intéressante en regard de ce faible débit
(un qualité proche du vocodeur LPC de base, voire supérieure si on arrive a appliquer
efficacement la modélisation a long terme dans un cadre harmonique + bruit, voir les
discussions déja données plus haut dans cette Section 6.3).

D’une fagon plus générale, les résultats présentés aux Chapitres 3, 4 et 5, notamment en
ce qui concerne les débits de coefficients des modeles a long terme, ainsi que les
extensions présentées dans cette section ont fourni des pistes pour I’élaboration de
codeurs a long terme de diverses qualités et divers débits. On voit par exemple que ce
nouveau cadre de modélisation a long terme permet un nouveau degré de liberté dans le
dosage entre qualité et débit (cf. les Figures 6.3 et 6.4). Dans tous les cas, ces codeurs a
long terme doivent étre caractérisés par un débit significativement plus faible que les
codeurs « classiques » (a court terme) de méme catégorie (c’est-a-dire basés sur les
mémes techniques dans un cadre a court terme), pour la méme qualité de signal. En
contrepartie, la modélisation et le codage a long terme imposeront un délai de codage
¢levé, pouvant rendre inadéquates les applications de communication interactive et
limiter 1’utilisation de ces nouveaux codeurs au stockage de la parole et aux applications
offline. Toutefois, ces derniéres sont de plus en plus nombreuses et gourmandes en
ressource mémoire car on cherche a stocker de plus en plus d’informations : boites de
messagerie vocales, transmission de données vocales, « boites noires » pour tout type
d’application, archivage de grandes bases de données, serveurs de synthése de parole
sur systémes fixes ou embarqués, etc. On peut donc légitimement penser qu’une
approche spécifique plus efficace du codage prenant pleinement en compte la
redondance temporelle des signaux doit continuer d’étre développée.

Enfin, pour finir cette discussion sur les applications de la modélisation a long terme au
codage, et pour clore en méme temps ce document sur une note originale, on peut
revenir sur les derniéres observations reportées dans la Section 5.4.3. Rappelons que
dans cette section on avait observé un effet assez amusant sur la synthése du signal
lorsqu’on abaissait progressivement les valeurs du rapport cible R,;, qui controle la
qualité¢ des amplitudes spectrales modélisées (par I’intermédiaire de la quantité¢ des
amplitudes vérifiant la contrainte du critere perceptif) : le signal paraissait
progressivement de plus en plus hypo-articulé. Cet aspect provenait bien sir du lissage
trop accentu¢ des trajectoires de parametres utilisés a la synthese. Ce type de
dégradation du signal est plutdt original dans le cadre du codage et il s’oppose méme a
certaines dégradations plus usuelles telles qu’un aspect bruité, saccadé, voire
relativement « incohérent » au cours du temps. La « perte de naturel » qui est le terme
usuellement consacré pour qualifier la qualité d’un signal codé a trés bas débit prend
donc ici un sens tout particulier. Au final, les codeurs a long terme proposés ici
pourraient ainsi étre les premiers codeurs permettant a [’utilisateur de régler
systématiquement le compromis entre degré d’articulation de la parole codée et débit,
un choix potentiellement cornélien mais pour le moins original !
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Résumé

La modé¢lisation sinusoidale du signal de parole est usuellement définie a « court
terme », ¢’est-a-dire sur des trames successives de signal d’une durée de I’ordre de 10 a
30 ms. Cette thése apporte une contribution nouvelle a ce domaine en ajoutant a ce
niveau traditionnel de modélisation spectrale un niveau supplémentaire le long de 1’axe
temporel : on cherche a modéliser les trajectoires de parameétres sinusoidaux
(amplitudes et phases) sur des durées significativement plus longues que celles des
trames a court terme (typiquement plusieurs centaines de ms ; on considére dans cette
thése des sections de parole continiment voisées). Nous proposons pour cela d’utiliser
différents modeles a long terme a base de fonctions en cosinus discrets et de fonctions
polynomiales. L’ajustement des trajectoires est réalisé par une régression au sens des
moindres carrés pondérés, les poids de la régression étant déterminés par des critéres
perceptifs adaptés au traitement a long terme. Pour cette tache, une série d’algorithmes
itératifs est proposée et testée. L’approche a long terme se révele a la fois efficace et
parcimonieuse pour décrire la dynamique des signaux de parole voisés.

Mots-clés : Modele sinusoidal de la parole, amplitudes, phases, modélisation
temporelle, long terme, modeles psycho-acoustiques, compression de parole,
transformation de parole.

Abstract

The sinusoidal model of speech signals is usually defined on a “short-term” basis, i.e.
on successive frames of about 10-30 ms. In this thesis, we add to this usual spectral
modeling a new level of modeling along the temporal axis: the goal is to model the
temporal trajectories of the sinusoidal parameters (amplitudes and phases) over
durations which are significantly longer than the short-term frames (typically several
hundreds of ms; continuously voiced sections of speech are considered in this study).
For this, we propose to use different long-term models based on discrete cosine and
polynomial functions. The fitting of these models with the parameters trajectories is
achieved by a weighted least square minimisation technique, the weights being derived
from perceptual criteria which are adapted to the long-term processing. For this task, a
series of iterative algorithms is proposed and tested. The proposed long-term approach
is shown to provide an efficent and sparse representation of the dynamics of voiced
speech signals.

Keywords : Sinusoidal model of speech, amplitudes, phases, temporal modeling, long
term, psychoacoustic models, speech compression, speech transformation.
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