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UN SYSTEME DE DETECTION DU VOISEMENT ET DE Fo

Résumé

On présente un systéme de détection du voisement et de Fo, construit.sur
deux méthodes présentées antérieurement (9, 16). Le voisement est d'abord dé-
‘tecté par classification -automatique avec distance adaptative, puis le Fo est
calculé sur les seules séquences voisées, par intercorrélation du spectre de
puissance et d'une fonction peigne. '

A SYSTEM FOR VOICED-UNVOICED DECISION AND Fo MEASUREMENT

>Abstract

A system for voiced-unvoiced (V/NV) decision and Fo measurement is des-
cribed. It is based on two methods previously presented (9, 16). First, V/NV
detection, is carried out by a clustering procedure, using adaptative distances;
then Fo- is computed on the voiced part of the signal; this method is based on
the cross correlation between the power spectrum and a comb function. . R

This system is implemented on a SEMS T 1600 mini computer.
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INTRODUCTION

On décrit le systéme de détection du voisement et de Fo uti]isé a 1'Insti-
tut depuis 1981, construit sur deux méthodes antérieurement>exposéés (9, 16);
c'est un systémé a deux passes : d'abord, détection du voisement par classifi-
cation automatique, puis, sur les seules séquences voisées, détection du Fo par
la méthode du "peigne”.

L'ensemble est implanté sur un mini-calculateur SEMS T 1600.

Les détections du voisement et du Fo utilisent un signal de parole filtré

passe-bande a 80-5000 Hz, échantillonné & 10 kHz avec une résolution de
12 bits.

V. - DETECTION DU VOISEMENT

Les techniques de reconnaissance de Forme ont été utilisées ces derniéres
années pour la détection du voisement (1, 3, 4, 14, 20, 22, 24, 25). A la dif-
férence de la plupart de ces méthodes, celle décrite ici ne nécessite pas d'ap-
prentissage et/ou ne fait bas référence a des données préa?ab1ément obtenues par
celui-ci, évitant ainsi les difficultés dues & des conditions d‘énregistrement
ou & un Tlocuteur différant trop de ceux présents lors de 1’apprentissage
(1, 22).

1.1, = Calcul des paramétres

Toutes les 10 ms, on calcule :
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- 1'énergie RMS sur une fenétre de 10 ms, &levée & la puissance 0.05,

- le taux de passage par zéro (TPZ) sur une fenétre de 10 ms, élevé & la puis-
sance 0.35, ’ '

- 1'erreur de prédiction linéaire normalisée (EPN) {(15), &levée & la puissance
0.0125; (méthode d'autocorrélation sur une fenétre de 20 ms, avec 12 poles,

sans préemphase).

Ces puissances-ont 8té déterminées en utilisant des phrases et des locu-
teurs différents de ceux emp1oyés pour le test d'évaluation de la méthode.

Les triplets ainsi obtenus sont considérés comme des vecteurs d'un espace

a trois dimensions.

Pour des raisons d'efficacité de calcul et de simplicité, nous n'utilisons.

que ces trois paramétres :

- comme mentionné dans (22), augmenter le nombre de paramétres n'accroit pas
. toujours la discrimination entre classes; ’

- parmi les paramétres usuels pour 1la détection voisé - non voisé, ces trois
parametres sont ceux qui sont 1é moins corrélés entre eux (1); cette situa-
tion est préférable en classification (26) En particulier, le coefficient
d’ autocorre;at1on a retard unitaire n'a pas été retenu, car il est équi-

valent, en premiére approximation, au TPZ (voir 9).

1.2. = Classification

1.2.1. - Algorithme

11 s’agit de classer en deux groupes, voisé d'une part, non voisé et si-
lence d'autre part, 1'ensemble des vecteurs précédemment obtenus.

La procédure utilisée reléve de la "méthode des nuées dynamiques"; nous-
employons la technique dite des “distances adaptatives”; il s'agit de la mé-.
thode des "centres mobiles” (FORGY, E., décrite dans 12) combinée avec 1'emploi
de la distance de Mahalanobis pour 1'affectation d'un vecteur & une classe
{pour une présentation compléte de ces techn{ques, voir 5, 6, 7). -
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Dans la suite, E désigne 1'ensemble des vecteurs & classer; d(x,y) la dis-
tance entre deux vecteurs x et y de E, selon la métrique alors définie sur E.

Le déroulement de 1°'algorithme est le suivant :

a) Initialisation

Deux é&léments de E, gy et go sont choisis au hasard, Sous une contrainte
que nous verrons plus tard; ils agiront comme centres des deux classes. Au
départ, la distance d est la distance euclidienne. '

b) Partitionnement itératif

© . Chague vecteur de E est affecté au centre le plus proche au sens de la
distance d en cours d'utilisation; les deux classes obtenues Py et Pp-sont donc
définies par :

fx e £/ dlx,g) €dlx,gy), 14k kef{l,2}, 1e{1,2}}

"

Pk

le critére 3 minimiser, mesure de la "qualité" de la participation, est défini
par :

W= :Ei: :E:: d(x,gy} ol gy centre de la classe k

k=1 xePy
ce critére représente la somme des inerties de chaque classe par rapport & son
centre gy au sens de la métrique d.

Les centres de gravité gy de Py et g de P sont alors calculés, ils agi-
ront comme nouveaux centres de classe.

Les 'matrices de covariance Qi de Py et Qp de Pz sont calculées, et la mé-
trique désormais utilisée est la distance de Mahalanobis, dé&finie par :

d(xyg)‘= {x - g)t M (x - g) x,9 ¢ E
ol M = iQi]/3. Q“E avec

. Q = Ql + QZ et Qk = § {x - gk) {x - gk)t
XGPAR
On reprend alors la phase d'affectation en b), et ce jusqu’d obtenir un
gtat stable (partition stable).

¢) Contrainte finale

Si les deux centres de gravité finals vérifient aussi la contrainte men-
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tionnée en a), le classement est retenu.

La procédure totale {a, b, c) est répétée de 53 10 fois, et la meilleure
partition au sens du critére W (c'est-a-dire ayant le W le plus faible) est
retenue.

On voit donc qu'au cours de la phase b) la distance est adaptée & chaque
jtération; la présence d'une inversion de matrice justifie 1'utilisation d‘un
petit nombre de paramétres pour limiter le temps de calcul.

La matrice Q a toujours été inversible, et il n'a donc pas été nécessaire
d'utiliser la procédure décrite dans (5) pour Q singuliére.

Grice & 1'emploi de la distance de Mahalanobis, le classement est inva-
riant pour toute transformation linéaire réguliére opérée sur E. '

1.2.2. - Contrainte "acoustique”

Les centres initiaux de les centres de gravité finals doivent vérifier la
contrainte suivante : ' '

le centre de la classe voisé a :

- une énergie RMS > énergie RMS moyenne,
- un TPZ < TPZ moyen,
- une EPN < EPN moyenne.

Le centre de la classe non voisé - silence doit vérifier les conditions.oppo-
sées.
Les centre de gravité finals doivent de plus satisfaire :

ITPZ(gy) - TPZlgyy)| > 0.05 orpz

ol g, est le.centre de gravité de la classe voisé,
et gy le centre de gravité de la classe non voisé - silence.

Moyennes et écarts-types sont calculés sur la totalité de E.

Cette contrainte a été introduite pour guider 1'algorithme et éviter ainsi
certains classements "acoustiquement" aberrants rencontrés seulement pour des
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durées d'analyse bréves (inférieures 4 1 s.) : en 1'absence de contrainte, nous
avons obtenu seulement 7 classements de ce type sur 60, ces classements ne la
vérifiant pas ou rarement, 3 la différence des classements “corrects” (moins de
20 % d'erreurs) qui vérifient toujours cette contrainte, quelle que soit la du-
rée d'analyse. Compte tenu de cette remarque, i1 n'est pas surprenant que la
contrainte ait aussi pour ef?et'd'accélérer la convergence de 3'a1gorithme.

Elle sert également a identifier les classes.

1.3. - Résultats, discussion'

Le corpus de test consistait en deux phrases d'environ 3.3's, chacune :

“la pipe de Jean $'est cassée en tombant de ta gabardine"
“la fille de Charles Sablon a voulu un petit chien en guise de cadeau”

Ces deux phrases présentent 1'ensemble des consonnes bruissantes du fran-
cais; chacune d'elles a été prononcée par 5 femmes et 5 hommes, soit au total
20 phrases. Les zones voisées / non voisées ont &té segmentdes manuellement pa%
observation visuelle et parfois auditive, a 1'aide d'un &diteur de signal (8),
pour constituer une référenca.

Afin d'&tudier la méthode sur des durdes différentes, 1'analyse a &té me-
née, pour chacun des 20 phrases, sur des durées de 250, 500, 1000, 1500,
2000 ms. et sur la phrase entidre. : o

-~ Dans 1a suite, on note voisé par VY, non voisé - silence par NVS.
L'erreur globale est calculée selon deux méthodes :

- erreur E1 : nombre de séquences mal classées / nembre total de séquences. El
favorise la détection des séquences V. ‘

- erreur E2 : les taux d'erreur de'détection, V d'une part, NVS d'autre part,
sont pondérés par la quantité d'information relative i chague classe, respecti-
vement (voir 10) :

S1 TV est le taux moyen de V, TNVS le taux moyen de NVS (avec TNVS = 1 - TV),
alors :

W

QNVS

t

- TV logy TV quantité d'information de la classe V

1]

- TNVS logp TNVS quantité d'information de la classe NVS
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Avec TEV : taux d'erreur sur le V (nombre de séquences V mal classées / nom-
bre total de séquences V)

TENVS : taux d'erreur sur le NVS (nombre de séq. NVS mal classées / nom-
bre total de ségquences NVS).

On a :
= (QV . TEV + QNYS-. TENVS) / (QV + QNVS)

" £2 favorise la détection des séquences NVS, porteuses de plus d'information que
les séquences V. Remarquons que pour des durées supérieures a 1 s., le TV de
notre corpus est de 70 %, valeur proche de celui mentionné dans (10).

‘Ces erreurs ont &té calculées pour 2 rapports'voisé/si1ence (S/B) :
Fig. 1 : S/B = 32 dB, enregistrement original en chambre sourde.

El en % courbe'o
E2 en-% courbe a

Fig. 2 : S/B = 20 dB, obtenu par adjonction de bruit blanc a 1'epregistrement
original- : ‘ 1

El en % courbe o
E2 en % courbe a

{Voir également en annexe).

Au-deld de 1 s., les résultats placent favorablement notre méthode par

comparaison 3 celles évaluées (i1 s'agit de. 1'erreur E1) dans (21) dont les taux
varient entre 4 % et 12 %.

Pour les durdes inférieures 3 0.5 s., c'est surtout la dispersion du taux
d'erreur qui augmente (voir 9); cette durée parait étre une Timite inférieure
pour obtenir des résultats trés précis. ’ ' ’

Plusieurs points restent a développer :
- optimisation des puissances utilisées pour le calcul des paramétres;
- &tude du comportement de la méthode pour .des taux de voisement proches de
100 2%; elle est évidemment inopérante sur des séquences totalement voisées;
dans ce cas il parait possible de calculer un critére mesurant la facilité
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avec laquelle la classification sous contrainte s'est effectuée : une classe
NVS assez importante (selon ‘1'algorithme) et un pétit nombre de classements
satisfaisant la contrainte acoustique (voir 1:2.2.) sont contradictoires, et
indiquent un claséement “acoustiquement” aberrant ou impossible {cf. remarque
faite au 1.2.2.); les premiers essais ont donné des résultats prometteurs.

- test de la méthode sur un corpus phonétiquement équilibré (2, 13).

2. - DETECTION DU Fo

11 s’agi{ d'une nouvelle approche du principe mis en oeuvre dans les tech-
niques "somme harmonique" ou "produit harmonique" (17, 18, 23) : dans ce der-
nier, on calcule pour chaque fréquence T la fonction s(f) définie par : '

K ,
s(f) = E log IS(kf)l2 avec IS(f)I2 spectre de puissance
- k=1 -
: "K : constante, =5

s(f) présentera un maximum lorsque les kf correspondront aux harmoniques du Fo,

donc pour f = fo.
Ces méthodes ont tendance a détecter des harmoniques du fo :

~ Seit une fonction parfaitement périodique de fondamental p; s(f) aura un maxi-
mum. pour f = p (contributicn de p, 2p, 3p, 4p, 5p) et un maximum pour f = 2p
(contribution de 2p, 4p, 6p, 8p, 10p), etc.

2.1. - Méthode du "peigne"

Pour chaque fréquence f, on intercorréle une fonction du spectre de puis-
sance et une fonction peigne :

fs
Celr) =U;.T(|S(v)|2) Pf(v‘- ) dv (1)
_ i } '
fi limite inférieure de fréquence
fs : limite supérieure de fréquence
IS(v)I2 : spectre de puissance

T: fonction appliquée a |S(v)|2
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Pelv) : fonction peigne
=1 pour v=kf, avec ke{1,2,...n}
=0 sinon.

Dans notre implémentation, on ne calcule que C¢ (0) (intercorrelation & retard
nul) noté désormais C(f). ‘

Alors, pour T = I fonction identité, on retrouve la somme harmonique,

log on retrouve le produit harmonique.

~pour T

C(f) est calculé pour ve[fi,fs]; par principe on n'a plus de probléme
d'harmoniques, mais un probléme de sous-harmoniques : en reprenant 1'exemple
d'une fonction parfaitement périodique a3 p Hz on a :

, C(p/2) 2 Clp) » C(2p)
(C(p/2) ayant plus de termes que C(p), etc...)
Pour éviter cela on procéde a :

— un "nettoyage" des T(]|S 12); ce qui a pour effet de tendre vers la relation
C(p/2) = C(p) >C(2p) > ... etc. '

Les lSl2 sont calculés par FFT & partir du signal de parole mentionné précé-

demment, filtré numériquement passe-bas & 1.8 kHZ, déséchantillonnd 3 4 kHz,
et multiplié par une fenétre de Kaiser-Bessel de 128 points (soit 32 ms.).

Chaque spectre est "nettoyé" par :

- un seuillage : les composantes inférieures de plus de 70 dB au maximum de
lSlZ sont annul@es; (i1 s'agit d'amplitude au carré);

- les pics du spectre sont interpolés paraboliguement (pour obtenir.une "ré-

solution" de 1 Hz), et on ne garde qu'une bande de t 16 Hz autour de chacun
d’eux. ’

~ une pondération de la fonction peigne par une fonction décroissante, pénali-
sant ainsi les C{f) de f faible.

Soient SI(f) Tes spectres nettoyés; on a pris pour T la fonction identita:
sous forme discréte et aprés simplification, (1) s'écrit :
nf
C(f) =z ST(kf)/k1/8
k=1
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avec 60 < f < 1000, de Hz en Hz
nf : nombre maximum d'harmoniques de f dans la bande [60,2000]

1/k}/8 . pondération de la fonction peigne.

Théoriquement, le Fo correspond au C(f) maximal.

2.2. - Suivi de Fo
" Aux corrections classiques par lissage (ex. : median smoothing, 19)vou
interpolation (voir suivi de Fo dans la méthode SIFT, 15), il a été préféré un

choix parmi plusieurs candidats possibies poﬁr Chaque fenétire.

On garde comme candidats les 4 plus grands C(f), classés par amplitude
décroissante, ordre correspondant & un degré de confiance décroissante; les
erreurs sont en géndral des erreurs d'harmoniques, et la “"bonne" valeur est

pratiquement toujours parmi les 4 plus grands C(f) .

Sur une fenétre de 7 mesures consécutives (& 1'intérieur d'une méme sé-
quence voisée), soit 70 ms., on détermine la médiane des 7 premiers candidats;
elle est prise comme point d'éncrages & partir duquel on progresse en retenant
le candidat le plus proche en valeur absolue; celui-ci est a son tour pris
comme point d'ancrage, etc.; on a donC un cheminement dans un treillis de 4 x 7
candidats; exemple : '

confiance 4 5 3 4 5 § 7
décroissante

A et O e = . o o e 0
o /

B . !
c e ,\
D T

'@ : médiane. (point (A,2)) des 7 premiers candidats ((A,1) @ (A,7))
ex. : (C,5) est le plus proche en valeur absolue de (B,4).

Les fendtres de 70 ms sont indépendantes, ceci pour éviter des propaga-
tions d'erreur; 70 ms parait &tre une durée sur laquelle on peut s'attendre a
une certaine "continuité" du Fo.
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2.3. - Résultats et discussion

2.3.1. - Taux d’erreur

Des résultats plus détaillés sont donnés dans 16; sur une phrase de 3.1
sec dite par 3 hommes et 3 femmes (enregistrement de type "studio") le taux
d'erreur harmonique est de 1.7 %; il _est d'environ i2 % sur de la parole fil-
trée passe-haut (téléphone, té?évision)ﬂ

En 1'absence de données quantitatives sur le suivi de Fo, mentionnons seu-
lement qu'il s'est révélé efficace (en particulier pour les erreurs d'harmo-
niques) et "discret”, évitant des corrections ou lissages excessifs; le suivi
est inopérant (et donne des résultats fantaisistes) si
- la valeur d'ancrage est fausse, ce qui implique que 4 premiers candidats sur

7 soient faux, au minimum ’
- et/ou |
- la valeur correcte du Fo n‘est pas parmi‘]es 4p1us grands C(f)
Ceci correspond dans les deux cas & une trés mauvaise détection initiale
&tant donné 1'utilisation faite de ce systéme (recherche), ceci est "sain"
au-dessus d'un certain taux d'erreur initial, tout suivi est dangereux ou illu-
soire.

2.3.2. - Dynamigque du sysiéme

De méme que les méthodes classiques travaillant sur une fenétre (SIFT,
cepstre, autocorrélation, etc.), la méthode du "peigne" offre une certaine
inertie a une variation rapide du Fo. De plus, le suivi de Fo a également une
tendance "conservatrice"; pour évaluer éeci, nous avons synthétisé (LPC) une
voyelle neutre /a/ avec un Fo variant de 100 Hz en 150 ms (seion-une courbe
spline, voir 11). La fig. 3 montre queAle systéme suit trés bien : la courbe
réelle et la courbe détectée se superposent presque totalement. A cet &gard,
1'emploi d'une fenétre de 32 ms seulement est un élément favorable (contre,40
ms pour SIFT, 51 ms pour le cepstre, dans 1'implémentation "étalon" de RABINER
et al., voir 21). Le systéme ne suit pas des variations plus rapides, qui
existent cependant dans la parole naturelle (jusqu'a 145 Hz en 70 ms).
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2.3.3. - Développement

Il serait utile de
- Faire des essais systématiques pour déterminer une fonction T (voir 2.1.) op-"’
timale, en Tliaison avec la fonction pondération. La fonction T utilisée
(identité, donc en travaillant avec le carré du module du spectre) fait chu-
ter peut-étre trop vite 1'amplitude des harmoniques, risguant ainsi de. perdre
. des coincidences pour le calcul des C(f); prendre a 1'inverse une fonction
Tog. risque de trop amplifier les composantes inter-harmoniques.

- Tester la méthode sur un corpus de voix chantée, vu le trds bon résultat
(mais trop partiel) mentionnéd dans 16.

3. - CONCLUSTON-

Ces deux méthodes, mises en oeuvre conjointement, constituent un systéme
qui s'est révélé trés satisfaisant quant a la qualité des résultats, moins
agréable quant au temps de calcul (environ 200 fois le temps réel : comparable
au cepstre). Ce logiciel est interfacé & un &diteur de signal (8) (voir fig. 4,
un exempie de résultat tel qu'il apparait & 1'utilisateur : en haut, oscillio-
gramme de la phrase - en italien - "le chat est en train de boire", en bas V/NV ‘
et Fo détectés) et un vocodeur LPC, 1'ensemble constituant un outil essentiel

pour 1'étude du Fo et sa modélisation.

ANNEXE .

S/B = 32 dB S/B = 20 dB

durée (ms) | TV (%) | E1 (%) | E2 (%) VEI>(%) E2 (%)

250 61 6.4 6.2 7.6 5.59
500 70 4.1 4.08 | 5.4 3.12
1000 72 4.65 3.85 5.65 3.30
1500 71 3.6 2.65 5.4 3.29
2000 72 3.6 3.15 5.1 3.1
Totalite
(6721 de- 77 | 3.38 2.77 5.43 2.84

cisions)
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