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Résumé :

Le but de notre travail est de réaliser un algorithme d'estimation de la fréquence
fondamental capable d'identifier le pitch d’un signal de la parole de maniére fiable, méme
avec des rapports signal / bruit négatifs. L'algorithme combine la compression d'amplitude
non linéaire, afin d'atténuer les composantes de bruit a bande étroite, avec un filtre en forme
de peigne appliqué dans le domaine spectral de puissance a fréquence logarithmique, dont la

réponse impulsionnelle est choisie pour atténuer des composants de bruit variant en douceur.
Mots clés :

Signal de la parole — pitch — bruit — fréquence fondamentale.

Abstract :

The purpose of our work is to realize a fundamental frequency estimation algorithm that is
able to identify the pitch of voiced frames reliably even at negative signal to noise ratios. The
algorithm combines non-linear amplitude compression, to attenuate narrow-band noise
components, with a comb-filter applied in the log-frequency power spectral domain, whose

impulse response is chosen to attenuate smoothly varying noise components.

Key words :

Speech signal — pitch — noise — fundamental frequency.
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Introduction générale

Introduction générale :

La parole apparait physiquement comme une variation de la pression de 1’air causée et
émise par le systeme articulatoire. Elle est 1’'une des formes les plus importantes de la
communication humaine car elle joue un réle important dans le domaine du traitement du

signal.

Le but de ce travail est de chercher a détecter la fréquence fondamentale d’un signal de la

parole dans un milieu bruité.

Une implémentation sur MATLAB est a réaliser afin de détecter le pitch. Ce dernier étant
essentiellement une composante de nombreuses applications de traitement de la parole.

Ce mémoire regroupe trois chapitres, dont les contenus sont comme suit :
Dans le premier chapitre, nous allons présenter une définition de la parole, le signal de la
parole et ces caractéristiques, accompagnées de la description du systeme phonatoire, les

types du son et les voyelles et consonnes.

Dans le deuxiéme chapitre nous présenterons les différents algorithmes de détection de la
fréquence fondamentale qui reste généralement la plus pratique et la plus importante, pour son

réle primaire en traitement de la parole.

Le dernier chapitre décrit notre conception, avec les résultats de simulation de notre
travail obtenus fournis par MATLAB.
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CHAPITRE |

Geénéralités sur le

signal de la parole




Chapitre I : Généralités sur le signal de la parole

1. Introduction :

Le traitement de la parole est aujourd’hui une composante fondamentale des sciences de
I’ingénieur. Située au croisement du traitement du signal numérique et du traitement du
langage (c’est-a-dire du traitement de données symboliques), cette discipline scientifique a
connu depuis les années 60 une expansion fulgurante, liée au développement des moyens et

des techniques de télécommunications. [1]

L’importance particuliére du traitement de la parole dans ce cadre plus général s’explique
par la position privilégiée de la parole comme vecteur d’information dans notre société
humaine. L’extraordinaire singularité¢ de cette science, qui la différencie fondamentalement
des autres composantes du traitement de I’information, tient sans aucun doute au rdle
fascinant que joue le cerveau humain a la fois dans la production et dans la compréhension de
la parole et a 1’étendue des fonctions qu’il met, inconsciemment, en ceuvre pour y parvenir de

facon pratiqguement instantanée. [2]

Dans ce chapitre on a ainsi étudié la détection de la fréquence fondamentale qui est 1’une
des problémes les plus importants du traitement de la parole. 1l est notamment utilisé dans

des systemes de reconnaissance.

2. Définition de La parole :

La parole est le langage articulé humain destiné a communiquer la pensée, et est a
distinguer des communications orales diverses, comme les cris, les alertes ou les
gémissements. « Articuler la parole » consiste a former des signes audibles, les syllabes,

formant les mots qui constituent des symboles. [13]

Elle est I'une des formes les plus importantes de la communication humaine car elle joue
un role important dans le domaine du traitement du signal. Il existe deux caractéristiques

fondamentales de la parole :
Les caractéristiques prosodiques et les caractéristiques articulatoires :

- Une caractéristique prosodique est construite a partir de trois parametres acoustiques

appropries au signal numérique de la parole produite : sa fréquence fondamentale fo,
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Chapitre I : Généralités sur le signal de la parole

son énergie et son spectre. Chaque trait acoustique est lui-méme intimement lié a sa
grandeur perceptuelle (respectivement) : pitch, intensité et timbre.
- Une caractéristique articulatoire se traduit physiquement, dans la parole, par une

variation de la pression de I’air causée et émise par le systéme articulatoire.
3. Définition du signal de la parole :

L’information portée par le signal de parole peut étre analysée de bien des fagons. On en
distingue genéralement plusieurs niveaux de description non exclusifs : acoustique,

phonétique, phonologique, morphologique, syntaxique, sémantique, et pragmatique. [2]

Le signal de la parole appartient & la classe des signaux acoustiques produits par des
vibrations des couches d'air. Les fluctuations de la pression de I'air produisent des variations
de ce signal, en fonction du temps, qui peuvent étre enregistrées de facon analogique ou
digitale. Ceci constitue une représentation élémentaire du signal de la parole [6]. Ce signal est
le résultat du passage du flux laryngé (l'air qui la passe par nos poumons a travers nos cordes
vocales) a travers le conduit vocal. Le signal de la parole est donc une onde acoustique qui se
propage dans un milieu donné (en général I'air) et qui est le résultat de la modulation par le

conduit vocal d'une onde d'excitation. [7]

La parole est un signal quasi stationnaire formé de parties stationnaires et de transitions
entre ces différentes parties. C'est un signal non déterministe, dans le sens ou deux réalisations
d'un méme mot auront nécessairement deux formes acoustiques différentes, méme si elles
sont produites par un méme locuteur. 1l faut distinguer deux types de variations : la variation
acoustique et la variation temporelle non linéaire du signal.

4. Les parametres de la parole :

Il existe plusieurs parameétres de la parole, on peut citer :
4.1 Le fondamental :

La vitesse a laquelle les cordes vocales s’ouvrent et se referment lors du processus de
phonation, produit une vibration d’une hauteur variable appelée fréquence du fondamental
dont la valeur est étroitement liée a la taille de ’appareil phonatoire de la personne, Cette
fréquence est quasi stationnaire pour un signal de type voisé, elle varie de [6]:

- de 80 a 200 Hz pour une voix masculine.

- de 150 a 450 Hz pour une voix féminine.

- de 200 a 600 Hz pour une voix d’enfant.
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Chapitre I : Généralités sur le signal de la parole

Deux sons de méme intensité et de méme hauteur se distinguent par le timbre, qui est
déterminé par les harmoniques du fondamental [14]. Un intérét majeur pour la fréquence du
fondamental se trouve dans les applications de la synthése de parole.

4.2 Les formants :

Le spectre du signal vocal résultant de 1’action des sources de sons sur le conduit vocal
présente des maximums et des minimums qui correspondent aux résonances et aux anti
résonances du conduit vocal, appelés formants et anti-formants. Du point de vue perceptif,
seul les trois premiers formants jouent un réle essentiel pour caractériser le spectre vocal.

On peut caractériser toute voyelle en n’utilisant que ses trois premiers formants. En général la
fréquence du premier formant varie de 200 a 900 Hz, celle du second de 500 a 2500 Hz et le
troisieme se situe entre 1500 et 3500 Hz. Des formants d’ordre supérieur existent méme si

leur r6le sur le plan perceptif est limité, ils contribuent a caractériser la voix. [14]

5. Caractéristiques du signal de la parole :

La parole est produite lorsque I’air poussé hors des poumons, passe par les cordes vocales
et le conduit vocal pour produire un son. Les modes de production des sons difféerent
grandement, ce qui permet une grande variété de phonémes. On peut diviser ces phonemes en
deux classes : Voisés et non voisés. Les voyelles sont des exemples de sons voiseés, alors que
les fricatives sont des exemples non voisés. La figurel.1 montre dans le domaine temporel et
fréquentiel, une voyelle (/a/) et une fricative (/s/). On remarque que le signal correspondant a
une voyelle périodique, ce qui s’explique par le fait que la glotte s’ouvre et se referme a
intervalles réguliers. Pour les fricatives, la glotte reste grande ouverte, ce qui explique
I’absence de périodicité. Les phonémes voisés se distinguent dans le domaine spectral par une
structure fine harmonique, alors que la structure fine des phonémes non voisés est

stochastique.
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Chapitre I : Généralités sur le signal de la parole
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Figure 1.1. lllustration des différences entre un phoneme voisé et un phonéme non voisé. (a)
le phonéme voisé /a/ (voyelle) dans le domaine temporel et (b) fréquentiel. (c) le phonéme
non voiseé /s/ (fricative) dans le domaine temporel et (d) fréquentiel.

En plus d’étre différents par leur voisement, les phonémes se distinguent par la forme
générale de leur spectre, soit I’enveloppe spectrale. Les résonances présentes dans I’enveloppe
sont appelées « formants » et permettent de discriminer les voyelles entre elles. On peut voir a

la figure 1.2 la différence entre les formants d’un /a/ et ceux d’un /i/.
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Chapitre I : Généralités sur le signal de la parole
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Figure 1.2. lllustration des différences entre les formants de différentes voyelles. (a) le
phoneme /a/ , et (b) le phonéme /i/.

Le signal de parole peut donc étre modélisé simplement comme une source d’excitation
(sortie des cordes vocales) filtrée par un filtre résonant (conduit vocal) représentant
I’enveloppe spectrale. On connait cette représentation de la parole comme modéle « filtre-
excitation ». Afin de modéliser la réponse en fréquence du conduit vocal, on utilise de facon
générale un filtre tout-pdles, dont les coefficients évoluent dans le temps. Si le filtre tout-pdles
représente bien 1’enveloppe spectrale du signal, c’est dire que le spectre de 1’excitation doit

étre généralement plat.

Il ya relativement peu de différences entre les excitations des différents phonemes. La
principale différence se situe entre les phonemes voisés et non voisés. En effet, tel qu’illustré
a la Figure 1.3, ’excitation pour les phonémes voisés (/e/) peut étre approximée par un train

d’impulsions et a donc un spectre comportant des harmoniques espacées de fagon réguliére.

L’excitation pour une fricative (/s/), quand a elle, ressemble plutdt a du bruit blanc et son

spectre ne comporte pas d’harmoniques.
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Figure 1.3. lllustration des différences entre les excitations pour un phonéme voisé et un
phonéme non voisé. (a) [ excitation du phoneme voisé /el (voyelle) dans le domaine temporel
et (b) fréquentiel. (c) I’excitation du phonéme non voisé /s/ (fricative) dans le domaine
temporel et (d) fréquentiel. [3]

Une parole est définie par trois caractéristiques :
5.1. L’intensité :

L’intensité de la parole c'est son amplitude et elle peut aussi étre vue comme son volume
sonore mesuré en décibels. Plus l'intensité d'un son est grande, plus son amplitude est

grande. De plus, I'intensité du son diminue en fonction de la distance parcourue.

5.2. La hauteur :

La hauteur d’une parole c'est sa position sur I'échelle des graves et des aigus qui est
déterminée par sa fréquence, cette échelle divise le spectre audible (20 a 20000Hz) en trois
parties: les graves (de 20 a 250 Hz), les médiums (de 250 a 2000Hz) et les aigués (au dela de
2000 Hz). Plus la fréquence est grande, plus le son est aigu et a I'inverse plus elle est petite

plus le son sera grave.
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Chapitre I : Généralités sur le signal de la parole

5.3. Le timbre :

Le timbre de la parole est une de ses caractéristiques complexes qui permet de différencier
deux paroles (sons) de méme hauteur et amplitude. C'est par exemple grace a ce timbre que
I'on est capable de reconnaitre la voix d'un proche dans une foule de voix. C'est aussi le

timbre qui explique la différence que I'on entend quand deux mémes.

D'un point de wvue scientifique, le timbre correspond al'ensemble résultant de
I'addition des sons des harmoniques et de I'onde fondamentale. Sa représentation se fait sous
la forme d'un spectrogramme ou spectre de fréquences qui admet en abscisse la fréquence des

ondes qui composent le son complexe et, en ordonnée, leur intensité a un instant t. [4]
6. Description de I’appareil phonatoire :

L’appareil phonatoire est ’ensemble des organes qui permettent de produire les sons
constituant la voix.

Depuis deux siécles environ, 1’évolution trés rapide de la médecine et des techniques
d’investigation ont permis de mieux comprendre comment le son était généré avant d’étre
rayonné dans le milieu extérieur.

Voici tout d'abord en coupe, I'appareil phonatoire humain. [5]

\‘\ cavité nasale

- nasopharynx
luetle
amygdale
oropharynx
langue
laryngo-
pharynx
épiglotte
glotte -~
cordes vocales
trachée oesophage

Figure 1.4. L appareil phonatoire [8]
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Chapitre I : Généralités sur le signal de la parole

Elle est composée principalement de trois éléments qui contribuent ’ensemble a la
production de la parole. Ces éléments dont le controle et la coordination sont assurés par le
systeme nerveux central, sont :

- L’ensemble poumons+bronches+trachée (I’appareil respiratoire) :

Les poumons permettent en premier lieu d'alimenter les tissus du corps en oxygéne par une
alternance de cycles d'inspiration et d'expiration. La phonation se produit dans la trés grande
majorité des cas au cours de I'expiration. Le flux d'air expulsé des poumons se déplace jusqu'a
arriver au niveau du larynx ou plusieurs cas se présentent.

- Lelarynx:

Le larynx est un ensemble de muscles et de cartilages mobiles qui entourent une cavité située

a la partie supérieure de la trachée. La figure 1.5 nous présente une description du larynx. [6]

Le larynx : Cordes

- voisé ou non voisé vocales
- fréquence fondamentale (pitch)

épiglotte

muqueuse

glotte
Figure 1.5. Le Larynx. [10]

Linsen

7. Les types de sons :
La parole est une succession d’évenements sonores faisant alternativement apparaitre deux
types de sons, selon que les cordes vocales vibrent (on dit alors que le son est voisé) ou pas (le

son est alors non voisé).

7.1. Sons voisés :

Dans le premier cas, les vibrations des cordes vocales modulent le flux dair issu des
poumons. Cela résulte en une variation de la pression de I'air passant la glotte. Les oscillations
des cordes vocales étant sinusoidales, I'onde sonore produite au dessus de la glotte est
également periodique sinusoidale, en premiere approximation. Cette onde se propage alors

dans le conduit vocal jusqu'aux lévres.
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Figure 1.6. Exemple de son voisé.
7.2. S0Nns non Voisés :

Lorsqu'on produit des sons non voises, les cordes vocales ne vibrent pas. Le son est alors
produit par le frottement de l'air dans le conduit vocal entre la glotte et les levres. Si l'air ne
rencontre aucun obstacle sur son chemin, le son produit est tres faible (son de la respiration).

Par contre, si l'air rencontre une constriction, c'est-a-dire un rétrécissement du conduit
vocal, sur son passage (par exemple entre les dents et les lévres pour un 'f"), le son produit est
un bruit (son apériodique continu) plus fort. Cela est di a des propriétés mécaniques de
I'écoulement de l'air a travers un tube : dans certaines conditions, le flux d'air qui s’écoule
librement et régulierement avant la constriction (on dit qu'il s'agit d'un écoulement laminaire)
est transformé en écoulement turbulent plus du tout régulier au passage d'une constriction.

C'est cet écoulement turbulent, généré par le frottement de l'air dans la constriction qui

provoque le bruit des sons non voisés. [11]

A5F M M N AN 3N I 29 3 R L) 2 ik 3w BF 1% 1Y 1 R AR I l.;l 124

Figure 1.7. Exemple de son non voisé. [12]

8. Voyelles et consonnes :

Le phoneme est la plus petite unité de parole : il s’agit soit d’une voyelle, soit d’une
consonne. Le nombre de phoneémes est toujours tres limité, normalement inférieur a
cinquante.

Par exemple : la langue francaise comprend 36 phonémes (figure 1.8) et les phonemes de la
langue anglaise sont représentés par la figure 1.9.

Les voyelles sont produites lorsque le conduit vocal est ouvert et que le son est voisé.
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Chapitre I : Géneéralites sur le signal de la parole

Elles sont orales ou nasales selon que la cavité nasale n’est pas ou est mise en parallele a la

cavité buccale.

- -
Consonnes
p] paic [¢] taie [k] quai
{b] baie [d) dais le] g
[m] mais [n] nez [n] gagner
(f] fait [s] sait [f] chez
fv] vais [7] z¢ro (3] geas
lw] ouais [y] huer 1] véyé
[1] lait [R} raic
Yoycelles
[i] It [¥] lu [u] loup
le] les [0] leu [0] lot
{e] lait [ce] lcur [2] lotte
[al la [2] le
[E] lin [d] lent [D] long
Note ! Les distinctions vocaliques [e]-[z]. [@]-[@] ¢l [o]-]a] ne sont pas faites dans tous les
ntextes et par tous les locuteurs du frangais. Par contre, certains locutcurs font aussi des
Fi)stinctions entre patte et pate, ([a]-la]) ainsi quentre brin et brun ([E]-[&]).

Figure 1.8. Les phonémes de la langue frangaise.

/p/  pin, pope il bead, see, pea
/b bal, baby h bid, sit, pity

M tll, stripe lef bake, hay, beige
/d/  do, begged lef head, bed, said
/k/  cat, Kill, chemist, antique =/ hat, apple

/g/  goal, ghosl, guard faj1v par, car

/! fine, rifle jaf purr, were, above
v/ vine, stephen /af paw, heart, hot
/8/  thief, maths At fun, come, dove
/8/  that, father o/ paw, caught

/s/ i, 1ice, §CisSOTS jof load, go

/z2/  buzz, discase, scissors faf food, nude, who
Ml ship, sugar o/ book, full

/3/  measure, collage ay buy, hide

fts/  ritz, blitz jaw/ house, how

/dz/ ads joyf bey, oil

/tf/  chance, match, nature
/dz/  jam, edge

/m/ mummy, ram

/n/  run, nui

/g/ bank, singer, ring

A/ lamb, hello

/1/  ran, stirring

/w/  wel quite,

fif yel, onion

/h/  hat, rcheat

Figure 1.9. Les phonémes de la langue anglaise.
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Chapitre I : Généralités sur le signal de la parole

Dans le cas des voyelles, le niveau supra glottique (pharynx et cavités buccale et nasale)

fait office de résonateur, et permet de sélectionner les bandes de fréquence a renforcer par
ajustement des fréquences et largeurs de bande des résonances acoustiques.
Les voyelles sont classées selon : la nasalité, I’ouverture du conduit vocal, la position de la
construction du conduit vocal et I’arrondissement des lévres. Les voyelles se différencient
principalement les unes des autres par leur lieu d’articulation, leur aperture, et leur
nasalisation. On distingue ainsi, selon la localisation de la masse de la langue, les voyelles
antérieures, les voyelles moyennes, et les voyelles postérieures, et, selon 1’écartement entre
I’organe et le lieu d’articulation, les voyelles fermées et ouvertes. Les voyelles nasales
[“e,d,70¢] différent des voyelles orales [i,e,g,a,0,Yy,u,0e,8] en ceci que le voile du palais est
abaissé pour leur prononciation, ce qui met en parallele les cavités nasales et buccale.

Dans le cas des consonnes, des sources aéro-acoustiques de bruit sont générées selon la
position des constructions. Les consonnes sont produites lorsqu’un rétrécissement apparait
dans D’appareil phonatoire. Elles sont fricatives si le rétrécissement est partiel ([f], [v]) ou
occlusives si le rétrécissement est total, provoquant une augmentation de la pression et un
relachement brutal de celle-ci lors de I’ouverture ([p], [t]).

Les consonnes sont classées selon : le voisement, le mode d’articulation (occlusif, nasal,
fricatif) et le lieu d’articulation (labiale, dentale, palatale). On classe principalement les
consonnes en fonction de leur mode d’articulation, de leur lieu d’articulation, et de leur

nasalisation. [5]

8. Conclusion :

Dans le domaine du traitement du signal, la production de la parole concerne surtout la
production de sons voisés, qui a un role essentiel dans le processus d’ouverture et de
fermeture de la glotte. Au cours de ce chapitre, nous avons définit la parole, le signal de la
parole et ces caractéristiques, et nous avons décrit le systeme phonatoire et les types du son,
les voyelles et les consonnes, mais celui qui nous intéresse concerne la vibration des cordes
vocales, ce qui déetermine la nature des sons produits. Le premier propos de notre projet est de

chercher a détecter la fréquence fondamentale.
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Chapitre 11 : Détection de fondamental de la parole

1. Introduction :

La fréquence la plus basse dans le signal de parole est la frequence Fondamentale (Fo)
dénommé « pitch ». Elle représente la fréquence de vibration des cordes vocales et caractérise
les segments Voisés de la parole a I’intérieur desquels elle évolue lentement dans le temps. La
plage de variation moyenne de cette fréquence varie d'un locuteur a I'autre en fonction de son
age et de son sexe. Elle s’étend approximativement de 80 a 200 Hz chez les hommes, de 150 a
450 Hz chez les femmes, et de 200 & 600 Hz chez les enfants [6].

Au cours des trente derniéres années, un certain nombre d'algorithmes d'estimation de la Fo
ont été développés et rapportés. Ceci souleve la question évidente, pourquoi de nouveaux
travaux sont toujours entrains d'étre menés dans ce domaine? Ainsi, aucun des nombreux
algorithmes rapportés ne s'est avére entiérement satisfaisant. Par conséquent, les chercheurs
continuent a essayer d'obtenir des techniques améliorés pour l'estimation de la Fo.
L’évaluation des algorithmes de détection de la Fo est une opération importante pour les

applications relatives au traitement de la parole [7].

2. Détection de fondamentale de la parole :
2.1. Pitch vs frequence fondamentale :

La fréquence fondamentale Fo et le pitch ont une relation physiologique bien connue. Le
pitch de la voix humaine est ’'un des attributs acoustiques les plus facilement et rapidement
maitrises. Il joue un réle central dans, a la fois, la production et la perception de la parole. Le
pitch est la fréquence fondamentale pergue par D’oreille. Cette fréquence donne des
informations d’intonation de la phrase orale et aussi beaucoup d’informations concernant le

locuteur.
2.1.1. Fréquence fondamentale :

La fréquence fondamentale Fo est la fréquence de vibration des cordes vocales. Dans le
domaine temporel, c’est la période d’un signal voisé a un instant donné. Cette fréquence
fondamentale nous donne un indice sur le pitch du signal vocal. Fo représente un indicateur
émotionnel et est considérée comme étant la quantité a estimer par un algorithme de détection
du pitch. Pour le signal de parole, sa fréquence fondamentale n’est rien d’autre que la
fréquence du cycle d’ouverture/fermeture des cordes vocales, déterminée par la tension des
muscles qui contrdlent celles-ci. La plage de variation moyenne de cette fréquence varie d’un

locuteur a un autre en fonction de son age et de son sexe. Elle s’étend approximativement de
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Chapitre 11 : Détection de fondamental de la parole

80 & 200 Hz chez les hommes, de 150 a 450 Hz chez les femmes, et de 200 & 600 Hz chez les
enfants [17]. La détection de Fo joue un réle essentiel dans le domaine de traitement de la

parole et doit étre, si possible, pour les applications modernes, calculée en temps reel.
2.1.2. Pitch :

C’est grace au pitch que nous pouvons séparer les différentes phrases d’un message, ou
encore que nous pouvons discerner plusieurs parties dans une méme phrase. Il est aussi
I’indice majeur de I’intonation; donc il joue un roéle extrémement important dans la
segmentation des informations contenues dans un message. Le pitch, ou plutdt les variations
du pitch, nous donnent également des informations sur 1’émotivité d’un locuteur. C’est grace
a lui que I’on distingue une affirmation d’une interrogation ou d’un ordre. Il est également
I’indice de la mélodie de la voix, c’est I’'un des parameétres sur lequel nous pouvons agir dans
certains cas pour donner plus de naturel aux voix pathologiques. Dans certaines langues
étrangeres (le chinois par exemple), sa variation code I’information directement. Cette
variation est imposée par la langue et parfois peut différencier deux mots qui se prononcent de
la méme facon a la seule différence presque la variation du pitch est différente. Enfin en
musique, on peut jouer sur ce paramétre pour corriger les imperfections vocales ou les fausses
notes de certains chanteurs. La détection du pitch rencontre certains problemes importants,

dont nous citons :

e la variation de la fréquence fondamentale Fo dans le temps (ou le suivi de pitch en
temps réel est encore difficile mais nécessaire).
e [D’apparition d’harmoniques qui faussent la détection.

o ladifficulté de réaliser la décision voisée/non voisée dans les contours de pitch.

2.2. Algorithmes de détection du pitch :

Le probléme de la détermination de Fo a été approché par le développement d’un

algorithme précis de détermination de pitch.

Au fil des années, le processus de suivi du pitch a occupé un large champ d’applications et
a préoccupé de nombreux chercheurs a creuser dans le domaine de détection du pitch, que ce
soit dans le domaine temporel, dans le domaine fréquentiel , ou encore dans le domaine des
ondelettes (multi résolution). Un point tres important a noter est que les algorithmes de
détection du pitch (ADPs ou PDAs en anglais pour Pitch Détermination Algorithmes), ont

congu une série de techniques sophistiquées pour la décision de voisement, mais la plupart
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d’entre eux font appel a un post-traitement. Récemment, un nouveau défi pour les ADPs

consiste a éliminer tout type de techniques de post-traitement afin de respecter le temps réel.
2.2.1. Détection du pitch dans le domaine temporel :

Les techniques d’estimation du pitch, dans le domaine temporel, opérent directement a

partir du signal.
2.2.1.1. Analyse par auto-corrélation :

L’auto-corrélation temporelle est 'une des méthodes les plus connues de détection du
pitch dans un signal de parole. Son principal but, dans la plupart des systémes, est d’aplatir
spectralement le signal de maniére & éliminer les effets de 1’appareil vocal. Bien qu’un grand
nombre de méthodes différentes ont été proposées pour la détection du pitch comme la super
résolution, filtre inverse et I’analyse spectral. L’auto-corrélation reste depuis toujours 1’une
des plus robustes et fiables. L’analyse par auto-corrélation est une méthode basée sur la

détection des maximas locaux de la fonction d’auto-corrélation d’un signal vocal. (Formule 1)

n-1

R(m) = Y0 " s()s(n+ i) (11.1)
Ou:
s(n) est le signal vocal échantillonné.
N est le nombre d’échantillons.

En cherchant le maximum de cette fonction, nous pouvons en déduire facilement la fréquence

fondamentale Fo

Fo = Fe/Nmax (1.2)
Ou :
Fe est la fréquence d’échantillonnage.

Nmax = argmax n(R(n)) (argmax est I’ensemble des points en lesquels une expression atteint sa

valeur maximale).
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Cependant, I’inconvénient majeur de 1’analyse par auto-corrélation est 1’apparition

d’harmoniques et de sous-harmoniques de la fréquence Fo (Figure 11.1).

Sigral voeal 5(n)
04

0.3

4

01

Amplitude an o8

=01

-0, -

-0 | |
a 500 10a0 1500
temps en ms

Autocarmalation tempemdle de s(n)
T T T T

0 - T
] =

20 1

rim)

- -

40 | | 1 | | I ] L ]
a ] 20 K} 40 & 60 T & a0 100
Lennpss en ms

Figure 11.1. Signal vocal s(n) et son auto-corrélation temporelle pour les 100 premieres
millisecondes.

2.2.1.2. Détection de Fo par la méthode de super résolution :

La méthode SRPD (Super Résolution Pitch Détermination, en anglais), présentée par
Yoav Medan, s’appuie sur I’analyse par auto-corrélation temporelle mais cherche 1’existence
d’un multiple ou un sous multiple de Fo, au lieu de Fo, afin de corriger le point faible de la
méthode précédente.

Pour chaque instant t, on définit deux signaux X« (t, to) et Y= (t, to) comme suit :
{ x; (£,t0) = s(t) wt (t —t0)

v (£,t0) = s(t+ 1) wt (t — t0) (1n.3)

Ou s(t) désigne le signal de parole, et wt (t) est une fenétre rectangulaire de longueur t
secondes donnée par :

{q)r(t)zl; 0<t<rt (11.4)

wt (t) =0; sinon

La méthode suppose que la trame de parole, commence a t = t0 et se compose exactement
de deux périodes de pitch de durée t = TO ; xt (t,t0) la premiére période etyz (t,t0) la

seconde période, avec TO la période du pitch (en secondes) liée a I’instant
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t = t0. L’hypothése est faite de maniére a ce que la similitude entre ces deux périodes de pitch
successives (modulées en amplitude) soit le plus possible élevée. Ainsi, le modéle de

similitude est donné par I’équation suivante :
xt0(t, t0) = a(t0)yt0(t, t0) + e(t, t0) (11.5)

Avec a(t0) est le facteur de modulation d’amplitude positive (gain), ce qui refléte le
changement dans le volume d’impulsion glottale. Le terme d’erreur e(t,t0) refléte les
différences entre les deux périodes. Pour optimiser la similitude entre les deux segments
xt0(t, t0)et ytO(t,t0) et réduire au minimum le carré normalisé d’erreur, le probléeme

d’optimisation est donné par la formule suivante :

fttOOH(xr(t'tO)—a(to)yT(f,fO))Zdt
S (et to)dt

TO0 = argmin 7, a(t0){ } (11.6)

Oou:

argmin : est I’ensemble des points en lesquels une expression atteint sa valeur minimale.
L’optimisation de TO peut donc étre considérée comme une maximisation du rapport signal-
sur-bruit (le bruit choisi est un bruit gaussien). Ainsi la fréequence fondamentale FO est déduite

comme suit :
FO=— (11.7)

Le calcul de FO sera réitéré sur la portion [0, TO] jusqu’a ce qu’on ne trouve plus un nouveau

TO multiple du précédent (voir figure 2).
2.2.1.3. Détection de FO par filtre inverse :

La méthode SIFT (Simplified Inverse Filtering Technique), tente d’éliminer les
perturbations dues au troisiéme niveau de 1’appareil phonatoire. En effet, la méthode suppose
ici que le signal vocal dont on veut déterminer la fréquence fondamentale, passe dans un filtre
(2 savoir le niveau supra glottique) avant d’étre émis. On cherche donc a filtré le signal recu
par un filtre inverse avant de déterminer FO en maximisant 1’auto-corrélation temporelle. La
méthode s’intéresse aussi au voisement du signal. En effet, si le signal n’est pas voisé, la FO
déterminée n’a aucune réalité physique. La classification voisé/non voisée s’effectue par

seuillage sur la FO déterminée.
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Calcul de 1a sinmlamié

Figure 11.2. lllustration de la méthode : Super Resolution FO Détermination.

L’avantage principal de I’algorithme SIFT est qu’il est composé d’un nombre relativement
restreint d’opérations arithmétiques élémentaires, L’inconvénient de cette méthode est que le
filtrage inverse peut supprimer des informations importantes de la source glottique en ne
laissant sortir que du bruit blanc. Un autre probléeme lié a la méthode SIFT peut se présenter
dans le cas d’une FO élevée comme par exemple 180 Hz : en effet I’auto-corrélation pourra
faire apparaitre, dans ce cas, deux pics importants I’'un a 180 Hz et ’autre a 90 Hz et fournir
par conséquent une fausse détection a 90 Hz. Selon la figurell.3, la méthode SIFT suit les
étapes suivantes : le signal vocal est, dans un premier temps, soumis a un filtre passe-bas a
I’aide d’un filtre FIR (Finite Impulse Response) avec une fréquence de coupure Fc suivi d’un
sous-échantillonnage. Une prédiction linéaire (PL) est effectuée sur le signal résultant en
utilisant une longueur de trame de 32 ms et un décalage de trame de 12 ms. La prédiction du
signal résiduel est obtenue par un filtrage inverse du signal pour donner un signal
spectralement aplati. Dans ce signal résiduel, la recherche des pics se limite a une plage de
valeurs, qui correspond a une FO, entre 40 Hz a 500 Hz. Ces pics doivent dépasser une
certaine valeur de seuil pour étre pris en compte. Dans le cas contraire, si les deux trames
précédentes sont voisées, la valeur maximale courante est comparée a un deuxiéme seuil
inférieur au premier. Si ce seuil est effectivement dépassé, la trame est également classée
voisée, sinon, elle est classée non voisée. Quand une trame unique non voisée est détectée
entre deux trames voisees, la décision sur cette trame sera changée de non voisée a voisee
aprés un calcul de la moyenne des pics des deux trames voisées adjacentes. Pour augmenter la
résolution de la période du pitch estimée, 1’auto-corrélation de chaque trame est interpolée de

maniere parabolique dans le voisinage du pic principal et de ses deux valeurs adjacentes.
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Pradiction
Lingaire

A y

Signal ‘ Filtre — Sous- RN | (' Filtre
vocal ‘. passe-bas +__ €chantillonnage . Inverse

VNV e - = == =~ - e semme = Gamenanty Ay

-‘_‘- Seuillage -4..., 'ixlterpolalionl -q—- Maximum 4._1 Auto-corrélation
FO s SRS - s S
Figure 11.3. lllustration de la méthode : SIFT.

2.2.1.4. Analyse spectrale :

Dans sa forme la plus basique, le systeme de production de la parole voisée ne se
compose que de la source vocale et du conduit vocal. L’analyse spectrale suppose que le
signal source s(n), qui représente les bouffées de 1’air périodiques regues via les cordes
vocales, est produit par un signal excitateur e(n) qui traverse un systeme linéaire passif, qui
est le niveau supra glottique, de réponse impulsionnelle h(n). L’algorithme CPD (Cepstrum

Pitch Détermination) est basé sur I’analyse spectrale.

s(n) =e(n) ® h(n) (11.8)
Ou:
& représente 1’opération de convolution.

Afin de connaitre I’évolution du spectre de la parole, 1’utilisation de la Transformée de
Fourier Rapide (FFT : Fast Fourier Transform) est envisageable :

F(k) = ZN2¢ s(n)exp(—j == kn) (11.9)
Ou : N : représente la longueur de la fenétre d’analyse

s(n) : le signal d’entrée.

F(K) : le k™ coefficient spectral complexe.
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Pour utiliser la transformée de Fourier, il faut un signal périodique, et comme le signal de
parole est purement non stationnaire, I’utilisation d’un fenétrage est nécessaire. Parmi les
fenétres existantes, nous citons comme exemple la fenétre rectangulaire, triangulaire ou

encore celle de Hamming.

La transformée de Fourier du signal vocal s(n), FmL, sur une période d’échantillonnage T,

sera représentée comme suit :
Fp(w) = Xa=—w s(m)w(n — ml)exp(—j dn) (11.10)
ou : w : est la fenétre d’analyse appliquée au signal s(n).
L : est le décalage temporel (en nombre d’échantillons) entre chaque trame analysée m.

Afin de réaliser une analyse spectrale, le signal vocal (Figure 11.4) peut étre séparé des
contributions de I’excitation et du conduit vocal selon les étapes du traitement

homomorphique suivantes :

Sigral wocol =in)

Amphiude du sigral

Figure 11.4. Signal vocal.

a. Transformée de Fourier Rapide (FFT) :

La transformée de Fourier, qui est I’un des outils fondamentaux du traitement dsignal,
permet le passage de la convolution (formule 8) vers une multiplication (formule 11) pour

obtenir les signaux spectraux.

S(f) =E().H(f) (11.11)
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Ou:

E(f) : est le spectre d’amplitude de I’excitation.

H(f): est le spectre d’amplitude du conduit vocal.

S(f) : est le spectre d’amplitude du signal de parole alors égal le produit de E(f) par H(f).
b. Logarithme :

Une nouvelle fonction a été proposée dans laquelle les contributions de la source
vocale et du conduit vocal sont a peu prés indépendantes ou facilement identifiables et
séparables. Le logarithme de la transformée de Fourier du spectre d’amplitude permet de
séparer les effets du conduit vocal et du signal excitatif. La raison de cette séparation est
que le logarithme d’un produit est égal a la somme des logarithmes des multiplicandes. Le
spectre logarithmique du signal vocal est donné par la formule 11.12, et représenté par la
Figure 11.8.

log[S(f)] = log[E(f)] + log[H(f)] (1.12)

Spectre logarithmigue : log[5i{f)]

Amplitude en dB

1] 200 400 oo 300 1000 1200
Index fréquential

Figure 11.8. Allure du spectre logarithmique d’'une trame donnée d’un signal vocal.

¢. Transformée de Fourier Inverse :

Par transformation inverse (IFFT Inverse Fast Fourier Transform), nous obtenons le

cepstre, qui est une forme duale temporelle du spectre logarithmique.
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TF~(log[S(AD) = TF~(loglE(HD + TF~* (log[H (D (11.13)

Apreés cette transformation, la période du pitch peut étre calculée a partir du signal
cepstral (figure 11.9), par la détermination de I’index du pic principal du cepstre (hors

premiers coefficients).

Le cepstre du signal vocal représente a la fois le cepstre de 1’excitation et le cepstre
du conduit vocal. La séparation se fait par une simple élimination des premiers
coefficients du signal cepstral. En éliminant seulement le premier coefficient, les pics sont

plus visibles, comme le montre la Figure 11.10.

Cepstre du signal vocal

1 T
0.5
0
E -0.5
E‘L
E
-1.5F
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-2.5 : . - : ;
1] 200 400 00 300 1000 1200
Index temporel
Figure 11.9.Cepstre du signal vocal.
Cepstre du signal vocal sans le premier coefficiznt
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Figure 11.10. Cepstre du signal vocal sans le premier coefficient.
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Chapitre 11 : Détection de fondamental de la parole

2.2.2. Détection du pitch dans le domaine fréquentiel :

Dans le domaine fréquentiel, les détecteurs de pitch supposent que si le signal est
périodique dans le domaine temporel, le spectre de fréquence du méme signal comportera une

série d’impulsions relatives a la fréquence fondamentale et a ses harmoniques.

En dépit de son codt de calcul, la transformée de Fourier a rendu le traitement du signal

dans le domaine fréquentiel une réalité pratique. Car cette transformation révele souvent les

caractéristiques d’un signal qui sont presque impossibles a détecter autrement.

Presque toutes les méthodes d’estimation du pitch qui opérent dans le domaine
fréquentiel, présentent des pics répétés dans le spectre. Gareth Middleton a exploité ce fait
dans son article sur la correction du pitch, dans lequel il cumule des spectres de fréquence

compressés dans un processus appelé : Harmonic Product Spectrum (HPS).

2.2.2.1 Harmonic Product Spectrum (HPS) :

L’analyse par HPS utilise le sous-échantillonnage, pour extraire de nouveaux spectres,
qu’elle multipliera par le spectre d’origine. Le but de cette analyse est de comprimer le
spectre, car I’effet cumulatif de cette multiplication peut changer I’emplacement du pic de

fréquence afin de placer correctement la FO.

Pour chaque trame stationnaire du signal vocal s(n), le logarithme de sa densité spectrale
de puissance est calculé le long de I’axe des fréquences sur des facteurs entiers. La valeur
logarithmique de I’HPS est obtenue par 1’addition du spectre logarithmique original et de ses

versions compressées (décimées) :
HPS(f) = argmax; Y=, log|S(kf)|? (11.14)
Ou:
R : représente le nombre total des spectres impliqués dans le calcul.
S(kf) est la k®™ transformée de Fourier Discréte de s(n).

Si le signal d’entrée est une note de musique, son spectre se compose d’une série de pics,
correspondant a la fréquence fondamentale et de ses composantes harmoniques. C’est

pourquoi, lorsque I’algorithme additionne un certain nombre de spectres logarithmiques
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Chapitre 11 : Détection de fondamental de la parole

compressé€s, les sommets harmoniques vont s’additionner pour exhiber au final, un

proéminent relatif a la fréquence fondamentale (figure 11.11). [5]

:UJ\ echantilionage

’I-.

frame a
analyser

FT|

.

Figure 11.11. L algorithme HPS.
3. Conclusion :

Dans ce chapitre nous avons présenté les différents algorithmes de détection du pitch
(fréquence fondamentale), qui est I’une des problémes les plus importants du traitement de la

parole. Il est notamment utilisé dans des systémes de reconnaissance.
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Chapitre 111 : Reésultats de simulation de la fréquence fondamentale

1. Introduction :

Dans ce chapitre, nous nous présentons les résultats de simulation pour 1’estimation de la

fréquence fondamentale de la parole. Dans une premiére partie, nous commencgons a présenter

I’environnement de programmation et d’expliquer le principe de 1’algorithme « PEFAC »

(Pitch Estimation Filter with Amplitude Compression). Une deuxieme partie sert a estimer la

fréquence fondamentale d’un signal audio.

2. Environnement de programmation :

Nous avons implémenté nos algorithmes a 1’aide de I’environnement de programmation

MATLAB.

Ce dernier ayant les propriétés suivants :

v MATLAB : est un environnement puissant, complet et facile a utiliser destiné au

calcul scientifique. 1l apporte aux ingénieurs, chercheurs et a tout scientifique un
systeme interactif intégrant calcul numérique et visualisation. C'est un environnement
performant, ouvert et programmable qui permet de remarquables gains de productivité
et de créativité. Comme il est ouvert et extensible pour le calcul, Dispose de plusieurs
centaines (voire milliers, selon les versions et les modules optionnels autour du noyau
Matlab) de fonctions mathématiques, scientifiques et techniques. L'approche
matricielle de MATLAB permet de traiter les données sans aucune limitation de taille
et de réaliser des calculs numériques et symboliques de facon fiable et rapide. Grace
aux fonctions graphiques de MATLAB, il devient tres facile de modifier
interactivement les différents parameétres des graphiques pour les adapter selon nos
souhaits.

MATLAB : posseéde son propre langage, intuitif et naturel qui permet des gains de
temps de CPU spectaculaires par rapport a des langages comme le C, le Turbo Pascal
et le Fortran.

MATLAB : permet le travail interactif soit en mode commande, soit en mode
programmation, tout en ayant toujours la possibilité de faire des visualisations
graphiques. Considéré comme un des meilleurs langages de programmations (C ou
Fortran), MATLAB posséde les particularités suivantes par rapport a ces langages :

la programmation facile.

la continuité parmi les valeurs entiéres, réelles et complexes.
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- la gamme étendue des nombres et leurs précisions.

- la bibliotheque mathématique tres compréhensive.

- Doutil graphique qui inclut les fonctions d’interface graphique et les utilitaires.

- la possibilité de liaison avec les autres langages classiques de programmations
(C ou Fortran). [15]

3. Présentation de I’algorithme PEFAC (Pitch Estimation Filter with Amplitude
Compression) :

PEFAC, un algorithme fondamental d'estimation de fréquence capable d'identifier le pitch
des sources sonores de maniére fiable, méme avec des rapports signal / bruit négatifs.
L'algorithme combine la compression damplitude non linéaire, afin datténuer les
composantes de bruit a bande étroite, avec un filtre en forme de peigne de Dirac appliqué dans
le domaine spectral de puissance, dont la réponse impulsionnelle est choisie pour atténuer des

composants de bruit variant en douceur.

Les estimateurs de pitch peuvent étre largement divisés en trois groupes selon qu'ils
fonctionnent dans le domaine temporel, fréquentiel ou du temps-fréquence. En regle générale,
la premiere catégorie trouve des pics dans la fonction d'auto corrélation, la seconde recherche
des pics harmoniques dans le spectre de puissance tandis que le troisieme effectue une analyse
dans le domaine temporel sur les sorties d'un banc de filtres passe-bande.

Dans les situations ou le bruit acoustique est élevé ou lorsque la distance entre le
microphone et le locuteur est grand, le rapport signal / bruit (SNR) d'un signal vocal acquis
peut étre tres faible. Dans de telles circonstances, la performance des algorithmes d'estimation
de pitch se dégrade [1], et de nombreuses méthodes deviennent inutilisables en dessous de 0
dB SNR. Au cours des derniéres années, un certain nombre d'algorithmes robustes au bruit
ont été congus, mais une estimation de fréquence fondamentale fiable aux SNR négatives

demeure un probleme difficile.

On met en évidence le spectre dans le domaine log-frequency avec un train d’impulsions
de Dirac, et sélectionnant le sommet le plus élevé. L’algorithme utilisé dans notre mémoire,
de méme, estime la fréquence fondamentale de chaque trame en convertissant sa densité
spectrale de puissance dans le domaine log-frequency avec un filtre qui résume I'énergie des

harmoniques de pitch tout en rejetant un bruit additif qui a un spectre de puissance en douceur
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variable. La compression d'amplitude est appliquée avant de filtrer pour atténuer les
composants du bruit a bande étroite.
3.1. Méthode proposé :

Pour une source parfaitement périodique a la fréquence fo, le modele du signal au temps t

dans le domaine de densité spectrale de puissance est :

Y. (f) = Thoy aie8(f — kfo) + No(f) (11.2)
Ou:

N: (f) : représente la densité spectrale de puissance du bruit indésirable, ak:la puissance de la
k'™ harmonique. Dans 1’espace Log-fréquence, le modéle du signal peut étre exprimé
comme suit:

Y, (@) = Yoy ax,8(q — logk —logfo) + Ne(q) (111.2)
Ou:qg=logf.
Dans ce domaine, I'espacement des harmoniques est indépendant de fo et son énergie peut

donc étre combinée par convolution Yt (q) avec un filtre a train d’impulsion de Dirac :

h(q) = Xi-1 6(q — logk) (111.3)

La convolution Y«(q)*h(q) inclura un pic a go = log fo et des pics additionnels correspondant a
des multiples rationnels de fo.
3.2. Définition du filtre :

En pratique, la largeur de chaque pic harmonique sera élargie en raison de la fenétre d'analyse
et du taux de changement de fo. Nous utilisons donc un filtre & pic élargis ayant la réponse

impulsionnelle suivant :

h(q) = B —log(y — cos(2meq)) (111.4)

Pour log (0,5) <q <log (K + 0,5) et h (g) = 0 sinon. y est un paramétre d'algorithme qui

contréle la largeur du pic alors que 8 est choisi de telle sorte que [ h(g)dg =0 .

Le nombre de pics, K, est restreint a 10 afin de réduire la réponse de Yt (g) * h (q) a
des valeurs de g correspondant a des sous-harmoniques de fo. Figue I11.1 Montre h (g) pour
y=1,5.
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Figure 111.1. Filtrage h(q) depuis la formule (4) pour y=1.5.

Puisque h(q) est choisie pour avoir une moyenne nulle, le terme de bruit blanc, Nt(q), sera
supprimé par le filtre. De plus, comme les pics de h(q) sont tous approximativement
symétrique avec une moyenne nulle, Nt(q) sera supprimé si dNt(q)/dz est approximativement
constante sur la plage Log (k - 0,5) <q <log (k + 0,5) pour chaque 0 <k < K. Dans la pratique,
cela signifie que toute puissance de bruit sera fortement atténuée par le filtre.

3.3. Compression :

Bien que, comme nous l'avons vu, le bruit avec un spectre sera supprimé par le filtre h(q),
certaines sources de bruit contiennent des composantes a bande étroite d'amplitude élevée qui
peuvent dominer la sortie du filtre. Pour éviter cela, Nous appliquons la compression au

spectre dans chaque intervalle de temps avant de la convoluer avec h(q) en

"t (q) =Y, (@)@ (111.5)
Ou:
t: est l'indice de temps. Pour déterminer l'exposant de compression a:(q), nous calculons
d'abord le spectre lissé Yt (q) par filtrage passe-bas de Y:(q) dans le domaine temporel et le
domaine log-fréquence. En l'absence de bruit, nous pouvons écrire Yt (q) = L (q), spectre
moyen a long terme de la parole. Par conséquent, on Normalise Y "t (q) et Yt (q) a la puissance
de L (q) et on fixe I'exposant de compression a :

_ logl(@)
a (@ = (111.6)

3.4. Estimation de la fréquence fondamentale :

L’algorithme PEFAC (Pitch Estimation Filter with Amplitude Compression) comprend

donc les étapes suivantes :
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e Transformation de signal dentrée en domaine temps-fréquence en utilisant la

transformée de Fourier a courte terme (STFT), Yt (f).

e Interpoler la densité spectrale de puissance (PSD) de chaque trame sur une échelle

logarithmique de fréquence, Yt ().
e Trouver a;(q) etcalculer la densité spectrale de puissance (PSD) compressée.

e Convolution du PSD compressee Y 't (q), avec le filtre danalyse h (q), et sélectionner
le pic le plus élevé dans la plage fréquentielle.

4. Extraction du pitch :

Le schéma bloc suivant (figure 111.2), montre les différents étapes aboutiront a la détection
du pitch :

Signal de la
parole

v

Fenétrage :>[ FFt (Fast Fourier) :>[ Domaine logarithmique
Filtrage ]<: Compression

Figure 111.2. Schéma bloc de détection du pitch.

Détection du
pitch

5. Résultats expérimentaux :

Un fichier audio contenant le phoneme de la voyelle A, a été enregistré sous le nom
«A8kl6ém.wavy. L’enregistrement est sous format 16 bits, a échantillonnage 8§ KHz.

Le script suivant permet de lire et de tracer le signal audio :

[s,fs]=wavread ('A8klom.wav'); % un segment de la voyelle "A"
(256 échantillons)

s=s*1000;

% plot waveform

t=(0:1length(s)-1)/fs;% times of sampling instants

plot(t,s);

legend ('Waveform') ;
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xlabel ('Time (s) ")
ylabel ('Amplitude');

La figure suivante donne le tracé temporel du signal de test :

200 T T T T T

150 -

100 -

a0 -

Amplitude

100 -

1580 -

200 | | | | | |
0 01 02 0.3 04 05 0.6 07

Time(s)

Figure 111.3. Le tracé temporel du signal audio «A8k16m.wav.

Dans la figure suivant La zone utile entiére sans silence, est située entre les échantillons
n°2200 et n°2456. Soit 256 échantillons.

Le script suivant permet de lire et de tracer le signal audio :

[s, fs]=wavread ('A8klbom.wav', [2200 2456]); % un segment de la
%voyelle "A" (256 échantillons)

s=s*1000;

% plot waveform

t=(0:1ength(s)-1)/fs;% times of sampling instants
subplot(4,1,1);

plot(t,s);

legend ('Waveform') ;

xlabel ('Time (s) ") ;

ylabel ('Amplitude');
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80

— Waveform

60

40

20

Amplitude

-20

-40

-60

-80

| | | 1
0 0.005 0.01 0.015 0.02 0.025 0.03 0.035
Time(s)

-100

Figure 111.4. Le tracé temporel du signal audio «A.wav» sur [2200 2456].

Fenétrage Hamming :

Amplitude
0
o

u] 200 400 GO0 Goo0 1000 1200
Index tempaorel

Figure 111.5. Fenétre Hamming.

Un prétraitement du segment consiste a son fenétrage Hamming, figure.lll.5. Le
traitement quant a lui, vise a aboutir aux filtrages passe-bas du segment.

L’idée principale de I’algorithme est de pouvoir manipuler le spectre logarithmique
d’excitation (au lieu du spectre brut du signal vocal) qui est obtenu avant FFT par la mise a

zéro des premiers coefficients du signal cepstral, en exécutant le script suivant :

Yf=(s.*hamming (length(s)));

plot (t,Yf);
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Le résultat de ce script est représente par la (Figure 111.6).

200 T T T T T T

180 - -

100 - -

Amplitude (dB)

100 -

450 | | | | |
0 01 0.2 03 04 0.5 0.6 0.7

Temps (5)
Figure 111.6. Fenétrage du signal audio «A.wav».
Transformée de Fourier discréte :

Aprées cette mise en forme du signal (commune a la plupart des méthodes d’analyse de la
parole), une transformeée de Fourier discrete DFT en particulier FFT (Transformé de Fourier
Rapide) est appliquée pour passer dans le domaine fréquentiel.

Dans ce contexte, on passe par le calcul du module du spectre et son logarithme, qui sont

retrouvés en exécutant le script suivant :

Yf=fft (s.*hamming (length(s)));
f=1linspace (0, fs/2,length(Yf) /2+1);

plot (f,10*1ogl0 (abs (Yf(1l:length(£)))));

Le résultat de ce script est représenté par la (Figure 111.7).

Arnplitude (dB)

1 1 1 1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Frequency (Hz)

Figure 111.7. FFT du signal.
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Echelle logarithmique :

Une échelle logarithmique aura plut6t tendance a « rétrécir » ’amplitude de la courbe

que nous étudions.

Le script suivant décrit cette tache :

1=10gl0([£f(2) f(end)]);
flog=linspace(1(1l),1(2),length(Yf));
f=10."flog;

O=Yf'*trans;

subplot (4,1,3);
01=10*10gl0 (abs (O (l:1length(f)))):;

plot (£,01);

Le résultat de ce script est représenté sur la figure suivante :

ca
=]

o
=]
|

'

=

=
|

I I I I
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Frequency (Hz)

(=1

Amplitude Logarithmique (dB)

Figure 111.8. Domaine logarithmique.

Spectre moyen a long terme :

Le spectre moyen a long terme filtré en tiers d'octave de la voix artificielle est représenté a
la Figure 9 et au Tableau 1, normalisé pour un niveau de pression acoustique a large bande de
—4,7 dBPa.

Les valeurs du spectre a long terme de la voix artificielle au point de référence bouche sont
données par la formule:

S(f) = —376,44 + 465,439(logof)' — 157,745(log0f)? + 16,7124 (log,f)> (111.7)
ou S( f) est la densité spectrale en dB par rapport a une intensité sonore de 1 p W/mz2 par Hz a
la fréquence f. La bande de fréquences de travail est de 100 Hz a 8 KHz.

Les valeurs de S( f) aux fréquences définies par I'ISO correspondant a des tiers d'octave

sont données dans la 4¢ colonne du Tableau 1. Les tolérances sont indiquées dans la 5¢
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colonne du méme tableau. Les tolérances au-dessous de 200 Hz ne s'appliquent qu'a la voix
d’homme artificielle.

Le niveau de pression acoustique totale du spectre défini par la formule (111.7) est de —4,7
dBPa. Cependant, ce spectre est valable également pour les niveaux compris entre —19,7 et
+10,3 dBPa. Cela signifie que le premier terme de la formule (111.7) peut étre compris entre —
391,44 et —-361,44.

dBPa dB(Pa+y/Hz)
—10 —10
L ||
e s
—20 J _!_|_L —20
a) —l_l
—30 L —30
[
—0 - —40
\
—50 \ —50
—60 \“ —60
N
—70 =70
0.1 02 0304 06081 2 3 4 5 678 10 kH=z

T1206120-93
Figure 111.9. Spectre a long terme

a) spectre au 1/3 d'octave [Tableau 1, colonne (3)].
b) densité du spectre [Tableau 1, colonne (3)-(2)].
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Fréguence au Facteur de correction Nireau de Densité du ToErance
cenire du de la largeur de pression specire
13 octave bande 10 acoustiy ue
badf (13 octave)
(Hz) (dB) (1 BPa) (dB) (dB)
M @ ) 33—
100 13,6 23,1 36,7 -
125 14,6 192 33,8 +3, %
160 15,6 -16,4 —32,7 +3, g%
200 16,6 —14.4 —31,7 +3, -6
250 17.6 -134 —31,7 5.0
315 18,6 130 —3l,6 5,0
400 196 -133 —32,9 5,0
saa 20,6 141 =347 +5.0
630 21,6 -154 =377 +5,0
200 116 170 —30.6 5.0
1000 23,8 —-1873 —43,5 5.0
1250 24,4 —210 —45,6 5,0
1&00 25,4 =230 =56 5,0
2000 26,6 25,1 =517 +5.0
2500 276 289 =545 +5,0
3150 2.6 —286 —57.2 +3,0
4000 25,8 —20.8 —59,4 4,0
5000 30,6 =306 —41,2 4,0
6300 3Lé =309 —2,5 4,0
8000 36 —30,5 —3,1 -
* L es talérances indiguées dapplicqaent au spectre along terme de la voir dhonme et doivent aussi
Sapplicpaer i bruit modelé dela parole. Toutefois, elles e @ appli cpaent pas s goectre de la voix de
femime, dottle corderns dénergie dans cette ganme de fréoquences est praticquemert 1 gligeable.

Tableau I11.1. Spectre a long terme de la voix artificielle. [16]

Nous avons utilisé le paramétre « S(f) » pour la compression du signal de domaine
logarithmique.

La figure suivante montre le tracé du spectre :

50 I I | I I | |

Amplitude

50 | | | |
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Frequency (Hz)

Figure 111.10. Tracé du spectre a long terme.

Dans cette étape, on montre la convolution du PSD compressé Y't (q), avec le filtre

d'analyse h(q), et sélectionne le pic le plus élevé dans la plage possible.

Nous voyons que le bruit de basse fréquence qui masque le fondamental dans (figure 7)

est fortement atténué en (figure 10) et qu'un pic clair & 150 Hz est visible en (figure 11) bien
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qu'il soit absent dans le spectre d'origine. L'algorithme n'impose aucune contrainte de

continuité temporelle aux estimations du pitch.

La figure suivante montre la détection de la fréquence fondamentale :

]

x 10
T T

1 T T T T T
(—Fu:mHz
0

| | | | | |
1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Frequency (Hz)

Amplitude

|
0 500

Figure 111.11. Détection du pitch.

La figure suivante présente la détection de la fréquence fondamentale sans bruit du signal

de parole femme : « clean.wav »

Nous voyons qu'un pic clair a 150 Hz est visible en (figure 12).

IFU =150 Hz

Amplitude

2 | | | | | | |
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Frequency (Hz)

Figure 111.12. Détection du pitch du signal audio « clean.wav ».

On a appliqué sur le signal de parole un bruit qui a été enregistré sous le nom " rain.wav".

Le script suivant montre I'ajout du bruit au signal audio :

[y, fs]l=wavread('rain.wav');
[x, fs]=wavread('clean.wav');
s=x(l:size(y,1),:)+y(:,2);

La figure 111.13 montre le résultat de détection du pitch de notre signal audio bruité :

Nous voyons qu'un pic clair a 275 Hz est visible en (figure 13).
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L]
x 107
2

(—IFU =2T5Hz

Amplitude

2 | | | | | | |
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
Frequency (Hz)

4000

Figure 111.13. Le résultat de détection du pitch en utilisant un bruit " rain.wav" sur le signal
audio.

Un autre bruit a été appliqué sur le signal de parole et enregistré sous le nom " seal.wav".
Le script suivant montre I'ajout du bruit au signal audio :

[y, fs]=wavread('seal.wav');
[x, fs]=wavread('clean.wav');

s=x(l:size(y,1),:)+y(:,2);

La figure 111.14 montre le résultat de détection du pitch en utilisant le bruit " seal.wav" sur

notre signal audio :

Nous voyons gu'un pic clair a 285 Hz est visible en (figure 14).

%107
5

T T
éFU =285 Hz
| |

5 | | | |
0 500 1000 1500 2000 2500 3000
Frequency (Hz)

=

Amplitude

|
3500 4000

Figure 111.14. Le résultat de détection du pitch en utilisant un bruit " seaZ.wav" sur le signal
audio.

Un troisieme bruit « bruit blanc » gaussien qui suit une loi normale de moyenne et

variance données a été appliqué sur le signal de parole.
Le script suivant montre I'ajout du bruit au signal audio :

[s, fs]=wavread('clean.wav');
bruit=0.05*randn (size(s));

s=s+bruit;

La figure 111.15 montre le résultat de détection du pitch en utilisant un bruit blanc sur
notre signal audio :

Nous voyons qu'un pic clair a 300 Hz est visible en (figure 15).
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x10°
1 T T T T T

| |
£—F0=300Hz
UW\/\W/V\/_/—/_/—/_\—

4 | | | | | | |
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Frequency (Hz)

Amplitude

Figure 111.15. Le résultat de détection du pitch du bruit blanc sur le signal audio.

Détection de La fréquence de vibration des cordes vocales chez I’homme et femme :

Sexe Signal Signal A Signal Clean

Homme 140 Hz

Femme 150 Hz

Tableau 111.2. Détection de La fréquence de vibration des cordes vocales chez [’homme et
femme.

Fréquence Fondamentale

Bruit Sexe Homme Femme
Blanc 112 Hz 150 Hz

Pluie 137 Hz 275 Hz

Plage 122 Hz 285 Hz

Voiture 96 Hz 180 Hz

Tableau I11.3. Détection de La fréquence de vibration des cordes vocales avec différents
bruits chez I’homme et femme.
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Chapitre 111 : Reésultats de simulation de la fréquence fondamentale

Sexe
Bruit Variance Homme Femme

0.04 115 Hz 150 Hz
Blanc

0.05 143 Hz 160 Hz

0.2 148 Hz 183 Hz

Tableau I11.4. Détection de La fréquence de vibration des cordes vocales avec changement
de variance du bruit blanc chez [’homme et femme.

A chaque fois que Ion augmente la variance du bruit blanc gaussien, la fréquence

fondamentale augmente. Méme résultat pour les autres bruits.

Conclusion :

Nous avons réalisé lI'algorithme d'estimation de la fréquence fondamentale et nous avons
montré qu'il est capable de donner des estimations de pitch fiables. L'algorithme comprend un
étage de compression d'amplitude qui atténue les composantes de bruit & bande étroite avec un
filtre d'estimation de pitch qui rejette le bruit a large bande ayant un spectre de puissance

lisse.
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Conclusion générale

Conclusion générale :

Dans ce travail nous avons réalisé un algorithme de détection de la fréquence
fondamentale d’un signal audio. En premier lieu, nous avons donné des géneralités sur le
signal de la parole, nous avons défini la parole, le signal de la parole et ces caracteristiques
ainsi que les paramétres et types, 1’appareil phonatoire et les voyelles et consonnes. Dans le
deuxieme chapitre nous avons présenté un certain nombre d'algorithmes d'estimation de la
fréquence fondamentale, qui est notre objectif dans notre travail. En reégle générale, la
premiére catégorie trouve des pics dans la fonction d'autocorrélation, la seconde recherche des
pics harmoniques dans le spectre de puissance tandis que le troisieme effectue une analyse de
domaine temporel sur les sorties d'une banque de filtres passe-bande. Dans de nombreux cas,
un algorithme identifie plusieurs candidats de terrain dans chaque intervalle de temps, puis

utilise des contraintes de continuité temporelle pour choisir entre eux.

Dans le dernier chapitre, nous avons réalisé l'algorithme d'estimation de la fréquence
fondamentale et nous avons montré qu'il est capable de donner des estimations de hauteur

fiables.

Enfin, ce travail nous a été bénefique dans notre formation, il nous a aidé a considérer nos
connaissances théoriques qui nous serons utiles dans notre projet de fin d’études, aussi pour

notre vie professionnelle.
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