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Introduction

La transformation de la voix est un sujet de recherche trés présent depuis de
nombreuses années & 'TRCAM. De nombreux outils ont été développés, que ce soit
pour la voix parlée ou pour la voix chantée. L’étude que j’ai développé pendant
mon stage porte sur la voix parlée. Plus concrétement 'objectif de ma recherche
est d’essayer de la transformer pour modifier des caractéristiques perceptives de
la voix, comme I’age ou le sexe.

Actuellement un logiciel de transformation de la voix est disponible sur le mar-
ché, sous le nom de IRCAM Trax Transformer. Ce logiciel s’insére parfaitement
dans une chaine de traitement numérique. Basé essentiellement sur SuperVP, il
permet de manipuler des caractéristiques de la voix comme par exemple le sexe,
I’age, 'expression, ...

Ces algorithmes de transformation ont déja fait leur preuve dans des projets ciné-
matographique (Farinelli, Vatel, Tirésia, Les amours d’Astrée and Céladon).

En outre, des travaux basés sur des connaissances physiologiques ont conduit
a des résultats pour 'application a la transformation de la voix. Dans ce sens le
projet Vivos a pour but de développer des techniques de synthése et de traitement
spécifiques au caractére expressif des voix. En passant par la transformation de
I'identité d’une voix, la transformation du type et de la nature de la voix, la
synthése de voix expressive ou la synthése a partir de texte. Par exemple, pour
le passage d’une voix d’homme & une voix de femme, on comprend aisément que
I’homme ayant les cordes vocales et un conduit vocal plus grands que ceux de la
femme aura un pitch plus faible et une coloration spectrale plus grave.

D’autres recherches ont été réalisées pour étudier I’évolution des paramétres
acoustiques de la voix en fonction de I'age.

En paralléle, des méthodes de transformations statistiques de la voix ont été
développées pour modifier I’aAge percu dans la voix. Ces méthodes sont basées
principalement sur des techniques de régression multiple des paramétres acous-
tiques de la voix en fonction de I’age.

Cependant, on remarque que les transformations développées sont les mémes
pour toutes les voix, et ne s’adaptent donc pas aux spécificités de la voix de
chaque individu. Par exemple, pour deux individus la voix peut vieillir de maniére
différente. Ces transformations ne se basent que sur la modification de la longeur
des cordes vocales (hauteur tonale), ou sur la taille du conduit vocal (enveloppe
spectrale, position des formants).

L’objectif de mon étude est d’essayer d’apporter de nouvelles techniques dans la
transformation statistique de la voix, avec application a la modification de I’age du
locuteur. Pour ce faire il est important d’explorer une représentation acoustique
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“avancée” de la voix, notamment 'utilisation de la source glottique (qualité vocale).
Une autre idée importante est de réaliser une représentation statistique permettant
d’adapter la transformation au spécificités de la voix d’un individu, pour prendre
en compte qu’il existe de multiples maniéres de vieillir une voix.
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1 Représentation acoustique de la voix

L’équipe Analyse et synthése des sons a développé un nombre important d’outils
d’analyse pour la voix. SuperVP (Super vocodeur de phase) est une technologie
pour le traitement des sons en temps différé et en temps réel. Il s’agit d’une sorte
de vocodeur de phase amélioré qui m’a permis d’analyser les voix de locuteurs,
et de les transformer. Par ailleurs, Le travail de recherche de Gilles Degotex sur
la séparation source filtre (SVLN), m’a également été trés utile. Avant de pouvoir
réaliser les analyses, il a fallu avoir a disposition un corpus d’échantillons de voix.
Alinsi j’avais a ma disposition un corpus de phrases en francais lues par 80 locuteurs
(BREF80). Mais j’ai également du créer mon propre corpus adapté pour Iétude
des paramétres influents sur I’Age percu dans la voix des locuteurs.
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1.1 Constitution d’un corpus de locuteurs

1.1 Constitution d’un corpus de locuteurs

BREF-80 est le résultat d’efforts de chercheurs du LIMSI (Laboratoire d’infor-
matique pour la mécanique et les sciences de l'ingénieur) , laboratoire propre du
CNRS. Ce corpus a été concu pour disposer d’un échantillon suffisamment ample
de parole pour développer des systémes de reconnaissance de parole, mais aussi
pour fournir un large corpus de parole pour ’acquisition de connaissances acousto-
phonétiques sur le francais. Cependant BREF-80 ne m’a pas permis d’obtenir de
résultats pour ma mission : les échantillons de voix des locuteurs ne sont dispo-
nibles qu’a une seule prériode de leur vie. Il est donc difficile d’observer ’évolution
des paramétres acoustiques de la voix suivant ’age. De plus, la répartition des
ages des locuteurs n’était pas assez large.

Ainsi, il s’est avéré nécessaire de constituer un corpus a partir de fichiers récu-
pérés sur internet. Avec l'aide de Nicolas Obin, nous avons constitué un corpus
d’échantillons de voix de personnalités. Nous avons décidé de travailler avec la
langue frangaise uniquement, pour que les particularités de chaques langues n’in-
fluent pas sur nos résulats. Nous avons pu obtenir des paroles de mémes locu-
teurs a différents ages. Ceci nous a permis d’observer I’évolution des paramétres
acoustiques des voix de différents locuteurs, et ainsi pouvoir extraire différentes
trajectoires d’évolution des paramétres.

Les fichiers audio ont été extraits de fichiers video mp4, et ensuite transformés en
wave. Résolution de 16 bits, sous-échantilloné a 12kHz pour que la représentation
spectrale ne soit pas influé par le haut du spectre (< 6 kHz). L’inconvénient majeur
de ce corpus est que les extraits ont été enregistrés dans des conditions a chaque
fois différentes, et pour certains dans de mauvaises conditions. Ceci a eu un impact
sur la précision des analyses.

Voici un descriptif de Age Corpus contenant au total 88 fichiers de 13 locuteurs

francais :
Locuteurs Nombre fichiers | Répartition age
Yannick Noah 7 14 - 50
Isabelle Huppert 7 23 - 57
Jeanne Moreau 10 27-79
Simone Veil 6 46 - 77
Bernard Pivot 6 32-72
Marguerite Duras 8 27-79
Annie Girardot 6 27 - 72
Brigitte Bardot 4 25-171
Catherine Deneuve 5 29 - 58
Jacques Chirac 5 38 - 74
JeanPaul Belmondo 7 27 - T7
Johnny Hallyday 8 17 - 68
Michel Drucker 9 22 -70
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1.2 Parameétres acoustiques de la voix

1.2 Paramétres acoustiques de la voix

L’instrument

La voix est un instrument complexe permettant de produire des sons, de commu-
niquer des informations ou méme des émotions. La synthése de la voix se fait a
partir d’une source et d’un corps sonore. L’air provenant des poumons fait vibrer
les cordes vocales (la source). C’est au niveau du conduit vocal que le son est
amplifié et filtré (le corps sonore). Le conduit vocal est constitué du pharynx, de
la cavité buccale, et des articulations (voir figure 1). La voix est basée sur un mo-
déle dit source/filtre. La source détermine la hauteur tonale du son, et la qualité
du son. Le conduit vocale donne au son une couleur en fonction des mouvements
d’articulations du locuteur.
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F1G. 1 — Représentation de 'appareil phonatoire

Le modéle source filtre utilisé dans les travaux actuels sont souvent basés sur
un modéle “standard”. L’utilisation d’un modéle “avancé” nous permet de prendre
en compte des paramétres importants pour pouvoir modifier la qualité de la voix.
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1.2 Parameétres acoustiques de la voix

Modéle source/filtre standard

physique signal perception
source glotique FO (+bruit) hauteur
conduit vocal | enveloppe spectrale timbre

Modéle source/filtre “avancé”

physique signal perception
source glotique | FO (+bruit) / LF-Rd / GCI | hauteur / qualité vocale
conduit vocal enveloppe spectrale timbre
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F1G. 2 — Représentation du modéle de synthése de la voix

La qualité vocale

L’étude de la qualité vocale est traitée dans de nombreux sujets de recherche de
traitement de la parole. Pour la transformation de la voix, la source glottique est
trés importante. Un modéle plus avancé que le modéle source/filtre standard nous
permet de modéliser certaines caractéristiques de la voix, comme les voix soufflées,
craquées, rauques, ... [I4]|Le coefficient de relaxation Rd nous permet de résumer
un ensemble de paramétres modélisants la forme du pulse glottique.
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1.2 Parameétres acoustiques de la voix

Enveloppe spectrale

L’enveloppe spectrale est un aspect trés important de la voix. Elle est fixée par
le conduit vocal qui évolue au cours de notre vie. En effet le conduit vocal change
de forme et donc les fréquences de résonances changent. C’est donc un paramétre
important pour notre travail.

[’estimation de I’enveloppe spectrale est un sujet récurrent en traitement de la
parole. La pratique courante consiste a effectuer cette estimation trame par trame
en considérant chacune de ces trames séparément. Pour ce faire, des méthodes
a base de prédiction linéaire ou de cepstre sont couramment employées. La dif-
ficulté arrive lorsqu’on est dans des applications nécessitant des transformations
de I'enveloppe variant dans le temps. Dans mon cas, je veux faire une sorte de
conversion de voix, entre un locuteur source, et un locuteur cible (locuteur source
a un autre age). L'un des problémes cruciaux est de préserver la cohérence tem-
porelle du signal converti. SuperVP dispose d’un outils d’analyse et de synthése
de T'enveloppe, c¢’est la True Enveloppe [22]. Elle donne une analyse cepstral du
signal de parole.

Cepstre
Le cepstre d’un signal est une transformation de ce signal dans un domaine ana-
logue au domaine temporel. Il s’exprime comme étant la transformé inverse du
logarithme de la transformé de Fourier du signal.

Cepstre = F-'(In(F(x(t)))); ou x(t) est le signal temporel.

C’est une représentation du signal bien adapté pour la voix. En effet, si le si-
gnal est issue d’un signal source x(t) filtré par un filtre de réponse impulsionnel
h(t).

Le signal s’exprime y(t) = () @ y(t); ou ® est 'opérateur de convolution.

De part les propriétés de la transformé de Fourier, on peut alors exprimer la
transformé du signal y(t) :

F(y(t)) =F(x(t)) x F(h(t))
In(F(y(t))) = In(z") + In(h")
et finalement : Cesptre, = Cesptre, + Cesptrey,

Si x(t) correspond & un signal variant rapidement, et h plutét a la réponse d’un
filtre “lent”, on peut alors aisément séparer les deux.
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1.3 Paramétres liés a I’age

1.3 Paramétres liés a I’age

L’étude de I'évolution des parameétres acoustiques de la voix liés a ’age ont
fait I'objet de beaucoup de recherche, pour des systémes de transformation de la
voix, ou pour par exemple évaluer I'impact du vieillissement du locuteur sur un
systéme de reconnaissance [23]. Les différents parameétres sont basés sur un modéle
source/filtre “standard”. [17] [1]

FO

La fréquence fondamentale de vibration des cordes vocales FO représente la hauteur
tonale de la voix. Son évolution en fonction de I’age du locuteur a été étudiée dans
[16]. Pour les hommes il a été observé que cette fréquence FO diminuait entre
I’adolescence et ’age adulte, pour finalement augmenter 1égérement au dela de 60
ans.

Intensité et niveau de bruit
Les variations de l'intensité du signal de parole ont également été étudiées [12].
D’autres travaux se sont intéressés au niveau de bruit de la source glottique [10).

Les Formants

Les formants correspondent & des résonances dans le spectre. Les positions des
résonances changent selon la voyelle prononcée. Fn se limitant aux deux premiers
formants, on peut déja réaliser une classification vocalique (voir figure 2). Des
travaux sur 1’évolution de la fréquence fondamentale (f0) et des fréquences des
premiers formants (F1, F2, F3) en fonction de ’age nous apprennent qu’il y a
des changements importants. [II] Ils ont pu observer grace a des mesures sur
des personnes prises entre leur 29 et 50 ans : Une diminution de FO et F1; une
légére diminution de F2; et aucun changement, voire une augmentation de F3. Ces
résultats sont assez difficile & obtenir en pratique. Une telle étude des fréquences
des formants selon 1’age et les voyelles demande d’avoir des enregistrements réalisés
sous les mémes conditions, en faisant prononcer aux locuteurs les mémes voyelles,
ou phrases.

En vue des difficultés a obtenir de bonnes analyses pour modéliser I’espace acous-
tique phonétique et ses évolutions en fonction de ’age du locuteur, on s’attend
a encore plus de difficultés pour transformer l'espace acoustique d’un locuteur
pour modifier I’age percue. Mon but a donc été de trouver une maniére simple
de transformer le spectre de la voix, en choisissant de garder la représentation
cepstrale.
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1.3 Paramétres liés a I’age
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F1G. 3 — Représentation des voyelles en frangais dans le plan (F1,F2)

Paramétres glottiques

La glotte qui est située dans le larynx comprend les deux cordes vocales. La
synthése de la source pour la voix humaine est du a des alternances d’ ouvertures
et de fermetures de la glotte. Ceci a pour effet de créer ce qu’on appelle un pulse
glottique, qui contient un fondamental, et des harmoniques. On note également
I’ajout d’une source de bruit a la voix, qui peut étre du a une fuite d’air. Il faut
noter que lorsque la glotte émet un son, on obtiendra un son voisée, c’est a dire
harmonique, avec une hauteur tonale.

Model source filtre LF

Le modéle de Liljencrantz-Fant donne une représentation de la forme du pulse glot-
tique. Des travaux ont permis de résumer un ensemble de parameétres glottiques en
un seul [6]. C’est le coefficient Rd de relaxation, qui modélise le caractére “tendu”
de la voix. On peut voir I'effet d’un changement du coefficient Rd sur le spectre
du pulse (figure 5).
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1.3 Paramétres liés a I’age

LF glottal wave and LF derivative glottal wave
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Fi1G. 5 — Représentation des spectres pour différents Rd
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1.3 Paramétres liés a I’age

Relative Noise Ratio Dans le modéle source filtre peut se rajouter une source
de bruit en plus du signal harmonique. Cela permet d’obtenir des voix souffiées, ou
souvent qualifiées de breathy. La mesure nous donne un niveau en dB, représentant
la différence entre ’énergie du pulse glottique E et le niveau de bruit.

Glottal pulse aperiodicity

Un phénomeéne important survenant sur certains locuteurs quand ils deviennent
ageés, est le craquement. Il serait intéressant de pouvoir générer des voix craquées,
mais cela pourrait donner lieu & un sujet de stage entier. Ce craquement vient d’une
irrégularité des pulses glottiques. Une apériodicité dans les instants de fermeture
de la glotte, et une fluctuation de I’énergie des pulses provoquent un effet de voix
“rauque”.

Le modéle de séparation de source conduit vocale (SVLN) réalisé par Gilles [4],
m’a permis de travailler sur cet aspect. J'ai pu ajouté une irrégularité dans les
instants de fermeture glottique pour obtenir une voix craquée. Il a fallu trouver
une caractérisation de ce craquement, et donc de I'apériodicité des GCI (Glottal
Closure Instant). J’ai implémenté une fonction de calcul du jitter pour pouvoir
observer sur mon corpus, ’évolution du taux de craquement en fonction de I’age
des locuteurs.

Une analyse acoustique des paramétres glottiques réalisée avec SuperVP m’a
permis d’obtenir les GCI. Le calcul du jitter que j’ai implémenté se base sur le
travail de Mireia Farris [§].

Représentation d'un echantillon de parole avec les GCI

LA

4¥T0(t)

T(t)

gci(n-2) gci(n-1) gci(n)  gci(n+1) gei(n+2)

7 08
Time (s}
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1.3 Paramétres liés a I’age

.. = SN T0,,41—T0, ]
N—-1 n
jitter = TSN (70, x 100

.. = SN gcin 1 —2gCin+gcin_1]
jitter — A=t=n=l - x 100

+ (gcin—gcio)

Pour éviter d’obtenir des valeurs importantes de jitter au moment du saut entre
deux segments voisés, je ne prends pas en compte les valeurs qui sont calculées
pour des changements de T0 trop grands.

J’ai utilisé cette méthode sur les fichiers de mon corpus de voix, malheureuse-
ment je n’obtiens pas de résultats trés cohérents.

Le probléme sur les fichiers de mon corpus vient de 'analyse glottique. En effet,
cette analyse nécessite des fichiers audio trés propres pour donner des résultats
cohérents. Pour tester I'efficacité de ma formule du jitter. J’ai, a partir d'un fichier
propre, créer de I'apériodicité dans les GCI. La modélisation SVLN m’a permis
de déplacer les pulses glottiques. J’ai donc ajouté un bruit gaussien aux positions
des pulses, de moyenne nulle, et de variance plus ou moins forte. De cette fagon
j’ai obtenu des voix trés craquées pour des variances fortes.

Le fichier non transformé obtient une valeur moyenne de jitter de 0.21
Pour les valeurs de variances suivantes j’ai obtenue les résultats suivants :
variance = 10% de la période : 30 %
variance — 30% de la période : 34 %
variance = 60% de la période : 39 %

Le résultats du jitter augmente bien avec la variance du bruit, ce qui est rassu-
rant. Néanmoins, on a une assez faible augmentation du jitter pour une variance
pourtant bien élevée. En vérifiant les positions des pulses glottiques, on s’apercoit
que l'analyse n’est pas trés performante et n’arrive pas a détecter tous les pulses.
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1.3 Paramétres liés a I’age

Parameétres retenus pour I’étude

Pour mon étude, je me suis basé sur le modéle source/filtre “avancé”. L’ ana-
lyse de la fréquence fondamentale des corde vocales FO est réalisée par 'analyseur
SWIPE [2].

L’enveloppe spectrale représenté par les coefficients cepstraux, est estimé par la
méthode de True-Enveloppe [22].

Les paramétres glottiques sont basés sur le modeéle LF-Rd [6]. Sont compris I’éner-
gie du pulse glottique E, le coefficient de relaxation Rd, et le niveau de bruit dans
la source RNL.

A ceci s’ajoute la position des pulses glotiques, et ’analyse du jitter pour qualifier
une voix de craquée ou non.

Les paramétes de la source glottique peuvent avoir un impact trés important
sur la qualité vocale, cependant 'estimation de ces paramétres n’est pas aisée. En
effet, 'analyseur n’est pas trés robuste et le fait que mes fichiers soient bruités a
limité les résultats.
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2 Représentations statistiques pour la transforma-
tion de la voix

2.1 Modéles de mélange de gaussiennes
2.1.1 Généralités

Aprés avoir bien assimilé les caractéristiques importantes et les outils d’analyse
correspondant, il a fallu s’intéresser au modéle statistique.

Modéle Gaussien

Unidimensionnelle
La loi normale est une des lois de probabilité les plus adaptées pour modéliser des
événements aléatoires. Elle est définie par deux paramétres : Sa moyenne p et sa
variance o2. Sa densité de probabilité est donnée par :

Y
fla) = —=exp (-3 =10

Multidimensionnelle
Lorsqu’on considére plusieurs paramétres, on doit généraliser la loi normale. La
loi multi-normale est paramétrée par un vecteur p représentant le centre, et une
matrice semi-définie positive 3, qu’on appelle matrice de covariance. La fonction
de densité de probabilité, par analogie, est donnée par :

f(z) = W exp (—%(w - ,u,)TZ_l(sc — u)) , N étant la dimension.

Un aspect important pour mes travaux est que si les paramétres sont indé-
pendants, on a alors la matrice de covariance ¥ qui est diagonale. Par exemple
les coefficients cesptraux peuvent étre considérés comme indépendants et nous
n’avons donc pas a modéliser leur inter-corrélation.

Modéle de mélange de gaussiennes

Un modéle multi-gaussien (appelé couramment GMM, Gaussian Mixture Model),
est un modele mélange. On modélise une distribution par une somme de gaus-
siennes.

Pour un modéle de mélange de gaussiennes comprennant g composantes :

9(x) = 5oy e fr(2)

Ot f; est la densité de probabilité de la k¢ gaussienne.
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2.1 Modeéles de mélange de gaussiennes

2.1.2 Application a ’acoustique

Rappelons les paramétres acoustiques qui nous intéressent :
La fréquence fondamentale de vibration des cordes vocales : FO
La représentation spectrale de la voix : le cepstre (61 coefficients)
Les parameétres glottiques : Rd, E
Le rapport signal bruit : RNL
L’apériodicité de la glotte : Jitter

Il est important pour bien estimer les paramétres de nos modeéles de traiter les
données obtenues lors des analyses. Ainsi on procéde a une analyse du volume,
avec l'aide de la fonction Floudness1770. On peut donc éliminer les résultats de
mesures lors des silences.

Il faut aussi considérer uniquement les segments voisés pour la F0, les para-
métres glottiques, le RNL et le Jitter. Ceci est fait a ’aide du résultat f0_confidence
donné par 'analyse SWIPE. On fixe un seuil de confiance a partir duquel on consi-
dére les segments comme voisés et donc délivrant des résultats pertinents pour ces
parametres.

Pour la représentation spectrale, il n’est pas nécessaire de se contenter des seg-
ments voisés. Certes le spectre des sons non voisés est plus bruité et ne comprend
pas d’ harmoniques, mais le conduit vocal agit sur tout le signal de parole.

La difficulté majeure a été de représenter correctement le cepstre. L’état de I'art
nous apprend comment représenter ’espace acoustique [21].
J’ai premiérement essayé d’appliquer un modéle GMM au cesptre. Pour bien re-
présenter I'espace acoustique entier, il faut normalement prendre un nombre de
gaussiennes important. Seulement, la taille de mes fichiers étant bien réduite, j’ai
décidé de travailler avec beaucoup moins de gaussiennes, de l'ordre de 4, 8 ou 16.
La difficulté avec le spectre est que les résonances qu’on appellent les formants,
dépendent du phonéme.
J’ai voulu réaliser un clustering de groupes de phonémes pour pouvoir relative-
ment bien représenter mon espace acoustique. Ma base de données n’étant pas
compléte en diversité de phonémes et comportant des fichiers enregistrés dans des
conditions & chaque fois différentes fait qu’il est assez difficile d’avoir une treés
bonne représentation. Mon but était de trouver une représentation assez simple.
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2.1 Modeéles de mélange de gaussiennes

Algorithme EM

L’algorithme EM (Expectation Maximisation) nous permet d’évaluer les pa-
ramétres des modéles par une méthode itérative [5]. Ce principe comporte deux
étapes :

- Une étape d’évaluation de l'espérance de la vraisemblance des données sur le
modéle.

- Une étape de maximisation, ol 'on estime le maximum de vraisemblance des
paramétres en maximisant la vraisemblance trouvée a I’étape précédente.

On utilise ensuite les paramétres trouvés lors de la deuxiéme étape comme
point de départ d’une phase d’expectation. On réitére ainsi les étapes jusqu’a
convergence de l’espérance.
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2.1 Modeéles de mélange de gaussiennes

2.1.3 Adaptation de modéles

Modéles Gaussiens

Lorsqu’on veut faire une conversion de voix, c’est a dire transformer la voix
d’un locuteur source en celle d’un locuteur cible, on adapte les paramétres acous-
tiques grace aux modéles statistiques. Pour les modéles gaussiens, il faut donc
changer la moyennes et la variance des données. On applique donc la formule sui-
vante :

fla) =v+ 7 x(x—p)

Avec p et v respectivement les moyennes des modéles source et target. o et v
les variances des modéles source et target.

GMM

Pour les modéles multi-gaussiens, on utilise une formule analogue au cas pré-
cédent :

F@) = 30 pal@) (v + 22 % (2 — 1))

Avec N le nombre de gaussiennes.
lns Vn, On, Yo les parameétres des n'™¢ gaussiennes des modéles source et target.
pn(x) la probabilité a posteriori de x sur le modéle n.

On s’apercoit rapidement de la difficulté de I'application de cette méthode. I1
faut que les gaussiennes des modéles source et target soient associées deux a deux.
Or je dispose de fichiers non alignés, c’est a dire que les locuteurs ne prononcent
pas les mémes choses. Des méthodes d’alignement existent mais paraissent com-
pliquées a appliquer pour un moteur de synthése devant a terme fonctionner en
temps réel. [15]

ime

Pour associer les gaussiennes des modéles, j’ai essayé différents critéres :
Minimiser la distance de Bhattacharyya entre les gaussiennes. Minimiser la KL-
divergence. [I3] Et une méthode consistant & maximiser le clustering commun des
données sur un fichier audio.

Ces méthodes donnent des résultats, et dans certains cas on arrive a obtenir
des résultats correctes. Néanmoins on obtient souvent des artefacts dégradant le
signal une fois transformé.

J’ai également essayé une technique de transformation originale mais sans
succes : Faire une adaptation des gaussiennes sur toute les gaussiennes, et non pas
associées deux a deux et pondérer chaque transformation par un facteur :
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2.1 Modeéles de mélange de gaussiennes

_ Pan(ce)Xpyp(ce)
b(CC, n,p) " Bhattacharyyany

qu’on normalise ensuite pour avoir = b(cc,n,p) =1

Ou :
— cc est un vecteur de coefficients cesptraux, n et p sont respectivement les
indices des gaussiennes des modéles source et target.

— pan(cc) la probabilité & posteriori de cc sur la gaussienne n du modéle source.
— pyp(ce) la probabilité & posteriori de cc sur la gaussienne p du modéle target.

— Bhattacharyyany, la distance de Bhattacharyya entre la gaussienne n du mo-
déle source et la gaussienne p du modéle target.

Pour obtenir les transformations, je me suis concentré sur une méthode fonda-
mentalement plus simple, des régressions polynomiales des parameétres des gaus-
siennes. Mais avec un principe de clustering de trajectoires.
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2.2 Régression multiple de GMM

2.2 Reégression multiple de GMM

Les recherches actuelles utilisent des modéles de mélange de gaussiennes pour
représenter I’espace acoustique. A partir du modéle cible et target joint préalable-
ment établi, ils réalisent une adaptation des données [20)].
Ce genre de méthode est utilisé en conversion de la voix, c’est a dire quand on
veut changer l'identité d'un locuteur en celle d’'un autre locuteur.

Les résultats obtenus ne sont pas trés performants. D’une part la conversion
de l'identité n’est pas toujours efficace. [19).

Target singers in their 20s (female ~, male B )
Target singers in their 30s (female ~ , male ® )
Target singers in their 40s (female * | male 4 )
Target singers in their 50s (female "', male v )

60

- - ‘
Regression line

v
(%1

9]
o
T

N
v

w
(%]

w
o
T

]
(%]

Perceptual age of singing voices
generated by SVC
S
o

20 : : ‘ w :

20 25 30 35 40 45 50 55 60
Perceptual age of source singers
in intra-singer SVC

Fi1G. 6 — Performance d’une méthode de conversion de voix pour 'application du
changement de ’age

Mais il y a également des artefacts da a la transformation qui viennent dégrader
le signal de parole. En effet les modélisations GMM ne donnent pas de toujours
de transformations stable dans ’espace acoustique. Les problémes viennent de
la représentation spectrale du signal, ou il est diffcile de segmenter ’espace en
phonéme. La mauvaise estimation des formants est également un probléme pour
I’élaboration d’un moteur de synthése statistique basé sur des modéles GMM.
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2.3 Meélange de régressions

Un des points nouveaux de mon travail a été d’utiliser une méthode de ré-
gressions multiples. En effet le fait de pouvoir trouver différentes trajectoires
d’évolution des paramétres séduit car cela pourrait permettre d’extraire différentes
transformations pour faire vieillir la voix. On remarque aisément que les voix ne
vieillissent pas toutes de la méme fagon selon les locuteurs. On peut ainsi faire des
distinctions entre genre, ou type de vieillissement comme par exemple ’apparition
de craquement ou de souffle dans la voix.

Pour réaliser ces régressions multiples avec clustering de trajectoires, j’ai uti-
liser un principe basé sur une estimation de paramétres de gaussiennes basé sur
'algorithme EM. [7] [3] [9]

Le modéle est donné comme suit :

B + €1 ;  avec une probabilité m

¥ By + € ;  avec une probabilité my
Yi = .

785+ ey ; avec une probabilité 7,

oll y; est la variable image de la 1™ observation ; z! (i=1,...,n) correspond a la
transposée du vecteur de variables aléatoires indépendantes de la i observation,
de dimension p+1; §; (j=1,...,J) correspond au vecteur de régression pour la com-
posante j; m; sont les probabilités des mixtures. Et €;; sont les erreurs aléatoires.
Sous I'hypothése de loi normale, on a e; ~ N(0,07)

On cherche donc & estimer les paramétres 0 = (71, ..., 77, B1, .., B, 0%, ..., 05).
L’algorithme EM est parfait pour estimer ce genre de paramétres dans un cas
gaussien. Un implémentation de l'algorithme a été faite en matlab. Mais j’ai par
la suite trouvé un toolbox permettant de faire des regressions multiples, et avec

des méthodes d’alignement.

Exemple d’utilisation sur des données générées a la main

A titre d’exemple pour mettre en avant les avantages d’une telle méthode de
régression, j'ai généré des valeurs suivant trois différentes droites, mais avec un
bruit ajouté. J'utilise maintenant le principe mélange de régression a l'ordre un,
et avec trois clusters.
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2.3 Mélange de régressions

250 —

F1G. 7 — Régression multiple sur un exemple de données générées a la main

250 —

+
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200

0 10 20 a0 40 50 60 0 a0 50 100

F1G. 8 — Régression simple sur un exemple de données générées a la main
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2.3 Mélange de régressions

Exemple de résultats obtenus sur les paramétres acoustiques

Pour représenter ’évolution de la FO moyenne des locuteurs, j’ai utilisé une
régression polynomiale d’ordre 4, avec 2 clusters sur le logarithme de la fréquence.
On observe que le clustering est efficace puisque les deux groupes de regression
correspondent pour 'un aux femmes et pour 'autres aux hommes. On a alors deux
trajectoires différentes a utiliser selon le sexe du locuteur. On remarque cependant
quelques défauts des régressions polynomiales quand on veut représenter la FO
pour des ages en dehors de la tranche 20-70 ans. Les polynomes tendent vers des
valeurs élevées en valeur absolue.

logF 0 mean value Y3 speaker age

F1G. 9 — Régression multiple des trajectoires de FO
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2.3 Mélange de régressions

Ainsi pour tous les paramétres retenus pour 1’étude, j’ai pu observer les ten-

dances d’évolution suivantes :

20 | 40| 60 | 80

FO (homme) | ++ | = | = | +
FO (femme) | ++ | + | = | -
FO var = |+ | +F+| +
SNR + | =] = +
Rd + | = =] +

E =1 =1~
GCI1 = |+ =1 =

GCI 2 = | = | + | ++

Comme annoncé par I’état de 'art, la fréquence fondamentale FO diminue au
cours de notre vie. Pour les hommes, on
valeur moyenne lorsqu’on dépasse 60 ans.

constate une légére augmentation de la

Il est intéressant de noter qu’on a obtenu deux trajectoires d’évolution du pa-
ramettre de jitter (Papériodicité des instants de fermeture glottique). La premiére
tendance observée correspond a celle d’'un individu sans particularité : la voix de-
vient un peu craqué vers les 30 ans, et ensuite elle redevient claire. La deuxiéme
tendance met en avant le caractére craquée apparaissant lorsque le locuteur de-
vient agé. Comme exemple pris du corpus, Marguerite Duras suit typiquement

cette évolution.
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3 Moteur de synthése SVLN

J’ai implémenté un moteur de synthése sur Matlab, & partir des différents
analyseurs, du modéle source/filtre avancé, et des résultats obtenus. Le moteur
de synthése a nécessité 1’élaboration d’'une étape d’entrainement réalisée grace
au corpus. L’étape de transformation se sert ensuite des résultats obtenus pour
pouvoir établir le modéle cible en fonction du modéle source et de ’age qu’on veut
donner au locuteur.

++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++

2 Training I AI';':[L)IIEO Transformation
! step Age r 3 step
3 Corpus - . —
4
. @ Analysis )
/ \\ Fundamental Glottis Volce/
Analysis i3 freq. analysis Ur}:eo:‘ced
3 FO,VCS| | Rd, E VUF
Fo, VGSI Rd.E] VUF ] ] \ y
Y y v : Y Y v Y
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I I ] ] X Analysis (SVLN)
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lIL
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3.1 Transformation

3.1 Transformation

Pour réaliser les transformations des paramétres donnés par SVLN, j’ai réalisé
une adaptation des parameétres du modéle source du locuteur, sur un modeéle target
obtenu grace aux regressions réalisées dans la phase d’apprentissage. Pour trouver
les paramétres du modéle target, je leur ai fait suivre I’évolution donnée par les
polynomes obtenues précédemment. Ainsi pour une regression au premier ordre
on a :

F(z) = axx+b

FT+X)= axTHaxX+b=F(T)+Ax X

Au second ordre :
Flz)= axz’+bxz+ec

FT+X)= ax(TH+X)?+bx (T+X)+c
FT+X)= FT)+ax X x (X+2T)+bx X

F(z) = axad+bxa?+exz+d

F(T+X)= F(T)+
axXx X x (T+X?+(T+X)xT+T%)+
bx X x (X +2T)+
cx X

Au quatriéme ordre :

Flz)= axz'+bxa’+cexa’+dxz+e

F(T+X)= F(T)+
ax X X ((T+X)>+T?%) x (X +2T)+
bX X X (TH+ X))+ (T+X)xT+T*)+
ex X x (X +2T)+
dx X

Avec F le polynéme obtenu par régression sur un des paramétres vocaux, T
I’age du locteur et X le changement d’age que 1’on veut réaliser.
Cette méthode permet de ne pas prendre le terme constant des polynomes, et ainsi
ne considérer que la variations des parameétres entre ’age supposé du locuteur et
I’age cible.
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3.2 Synthése de craquement dans la voix

3.2 Synthése de craquement dans la voix

Comme on I'a vu dans la partie 3, le craquement vient d’une apériodicité dans
la position des pulses glottiques (GCI). Ce craquement a été difficile & mesurer et
quantifier. Néanmoins, il semble important dans 1’évolution des voix des locuteurs.
J’ai donc implémenté dans le moteur de synthése SVLN, une fonction pour ajouter
du craquement. J’ai commencé d’abord par ajouter un bruit aux positions des
pulses. En faisant de cette facon, on obtient une voix craquée qui parait assez
irréelle. En effet, le craquement s’applique alors & tout le fichier audio. En me
basant sur des études faites sur la prosodie, j’ai segmenté la voix par registre du
pitch. [18]

Le craquement semble apparaitre souvent sur les parties graves des paroles. Sur
les parties ol la FO est faible. J’ai utilisé un modéle séparant la FO en 3 domaines :
High Medium Low. Le domaine High commence a partir de 2 semi-tons au dessus
de la valeur moyenne du pitch sur le fichier. Le domaine Low commence a partir
de 2 semi-tons en dessous de la valeur moyenne.

J’ai ensuite appliqué la méthode du craquement lorsqu’on se situait dans le
registre Low. Pour rendre 'apparition du craquement moins brutale, j’ai modulé
la valeur de variance du bruit par un coefficient. J’ai pris la forme du sigmoide
pour faire passer la variance de 0 & sa valeur maximale en fonction de la différence
de pitch avec le pitch moyen.

On définit d’abord le pitch en semi-tons : FOy = 12 X log, %

1
1+exp(3x(—F0s¢—1))

Et le coefficient de modulation : alpha =1 —

Les coefficients dans I’exponentielle sont déterminés de fagon a avoir une valeur
alpha trés proche de 1 lorsqu’on arrive a F'0y = —2st, et proche de zéro a F0y =
Ost.

FiG. 11 — Coeflicient de modulation en fonction de I’écart au pitch moyen
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4 Résultats

4.1 Test perceptif

Pour évaluer la méthode mis en place lors de ce travail, il a fallu réaliser un test
perceptif. A I'aide de mon moteur de synthése, j’ai transformé la voix de locuteurs
pour changer I’age percu dans leur voix. Le but étant d’évaluer I'intérét de I'uti-
lisation des paramétres glottiques, j’ai transformé les voix en utilisant différents
jeux de paramétres :

— (F0, enveloppe spectrale)
enveloppe spectrale, Rd)
enveloppe spectrale, SNR)
enveloppe spectrale, GCI)
enveloppe spectrale, Rd, SNR, GCI)

o (FO7
o (FO7
- (F0,
- (Fo,

Ne connaissant pas ’age du locuteur, je I’ai supposé égale a 35 ans. J’ai trans-
formé les voix également selon plusieurs ages cibles : 15 ans, 25 ans, 45 ans, 55
ans, 65 ans, 75 ans. Cela nous fait déja 5 x 6 = 30 écoutes, auxquelles j’ai rajouté
le fichier original et le fichier analysé puis synthétisé sans transformation. Donc
au total les participants a 'expérience devront écouter 32 fichiers.

Pour chaque fichier, il faut répondre a deux questions :

— Quel est ’age pergu dans la voix du locuteur 7 Avec comme réponses possibles
les tranches 10-20 ans, 20-30 ans, 30-40 ans, 40-50 ans, 50-60 ans, 60-70 ans,
70-80 ans.

— A quel point le fichier audio sonne-t-il naturel ou synthétique ? Avec comme
réponses possibles
— Excellent pour une synthése imperceptible.

— Good pour une synthése perceptible mais non génante.
— Fair pour une synthése légérement génante.

— Poor pour une synthése génante.

— Bad pour une synthése trés génante.

Nicolas Obin a implémenté le test en ligne, et pour ce rapport, j’ai pu avoir 8
participants. Un autre test perceptif est envisagé, pour montrer un autre résultat :
I'intérét des mélanges de régressions par rapport aux régressions simples.
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4.2 Reésultats

Les résultats du test sont encourageants. [ls montrent comme attendu l'intérét
de I'utilisation d’un modéle de la source glottique. Voici les résultats de corrélation
entre 1’age cible et I’age percu du locuteur, par jeux de paramétres, ainsi que les
scores de qualité de synthése en moyenne.

jeux de paramétres Coef de corrélation
(F0, env spec) 0.69
(FO, env spec, GCI) 0.70
(FO, env spec, SNR) 0.55
(FO, env spec, Rd) 0.44
(FO, env spec, Rd, SNR, GCI) 0.80
Fichiers | Score de qualité
Original 3.38
Syntheése 3.21

Voici les graphiques représentant I’age percu du locuteur sur les fichiers audio
synthétisés en fonction de ’age cible.

F1G. 12 — Performance de la méthode de transformation pour le jeux de paramétres
(F0, enveloppe spectrale)
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4.2 Résultats

trgat age

F1G. 13 — Performance de la méthode de transformation pour le jeux de paramétres
(F0, enveloppe spectrale, GCI)

uuuuuu

F1G. 14 — Performance de la méthode de transformation pour le jeux de paramétres
(F0, enveloppe spectrale, SNR)

aaaaaaaaa

F1G. 15 — Performance de la méthode de transformation pour le jeux de paramétres
(F0, enveloppe spectrale, Rd)
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F1G. 16 — Performance de la méthode de transformation pour le jeux de paramétres
(F0, enveloppe spectrale, Rd, SNR, GCI)

Ces résultats montrent plusieurs choses. Tout d’abord, les résultats de corré-
lation montrent qu’il y a une forte corrélation entre 1’age percu du locuteur et
I’age cible. Ensuite, le résultat de corrélation pour le jeux de paramétre complet
est le meilleurs. Cela montre que l'utilisation des parameétres glottique apporte
réellement quelquechose sur ’age percu dans la voix. Par ailleurs, on s’apper-
¢oit que pour le jeu de parameétres (FO, enveloppe spectrale, Rd), le résultat de
corrélation est le plus faible. Cela montre I'importance de 'utilisation d’une repré-
sentation compléte du modéle de synthése vocale. Enfin, les résultats sur la qualité
de la transformation montrent que le son n’est pas trés dégradé par le moteur de
synthése, contrairement aux méthodes de conversion utilisant les représentations
GMM, pour lesquelles il est difficile d’avoir une synthése propre.
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Conclusion

Ce travail sur la transformation statistique de la voix, et I'application au chan-
gement de 1’age pergu du locuteur a permis d’amener des réponses. L’exploration
d’une représentation acoustique de la voix pour prendre en compte les parameétres
glottiques liés a la qualité vocale a fait ses preuves lors d’un premier test perceptif.
Grace aux travaux de recherche actuels sur la glotte, il sera certainement possible
de réaliser de meilleurs analyses des paramétres, et ainsi rendre encore plus ex-
ploitable mon travail. De plus, nous avons pu mettre en place un principe pour
extraire les différentes facons de transformer les parameétres vocaux, et pouvoir
ainsi se rendre compte des différentes facons de vieillir la voix.

Ce stage a été trés intéressant et m’a beaucoup intéressé, j’ai pu découvrir le
département d’Analyse et synthése des sons de 'IRCAM, ce qui m’a permis de
comprendre un peu plus le fonctionnement de la recherche. J’ai rencontré des
personnes compétentes et généreuses, qui m’ont donné envie de poursuivre dans
cette voie. J’ai aussi découvert un monde ot des scientifiques et des artistes se
réunissent autour de projets communs, ce qui m’encourage a poursuivre dans cette
voix. Je compte d’ailleurs suivre la formation du Master ATIAM l’an prochain.
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