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Résumé

L’objectif de cette recherche est l’élaboration d’une méthode de modification du signal
sonore utilisant des modèles de représentation du signal adaptés à ses caractéristiques locales.

A cet effet, deux modèles de représentation sont étudiés, correspondant chacun à une
interprétation différente d’un signal sonore : la décomposition temporelle d’un signal en
formes d’onde élémentaires - interprétation, dans le cas d’un signal périodique, en termes
de répétition d’une forme d’onde quasi-identique au cours du temps -, et la représentation
d’un signal par une somme de sinusöıdes variables au cours du temps - interprétation en
termes de relations harmoniques entre ses composantes fréquentielles -.

L’originalité de notre méthode consiste à tirer parti des avantages de chacun des deux
modèles pour la classe de signaux pour laquelle il est le mieux adapté.

Cette méthode hybride nécessite l’estimation des paramètres de chacun des deux modèles
(localisation des formes d’ondes, fréquence fondamentale, fréquence, amplitude et phase des
composantes fréquentielles) ainsi que d’un ensemble de caractéristiques permettant le choix
du modèle le mieux adapté à la représentation d’une région du plan temps/fréquence donnée
(singularité des formes d’onde, erreur de modélisation, erreur de spécification, voisement,
harmonicité). De nouveaux estimateurs sont proposés et nous montrons la pertinence de
l’information de phase pour l’estimation. Dans chaque cas, les estimateurs proposés sont
comparés aux estimateurs communément utilisés.

Les méthodes de modification du signal associées à ces deux modèles sont la méthode
PSOLA (Pitch Synchronous Overlap-Add) et la synthèse par addition de sinusöıdes. Les
possibilités de modification du signal de ces deux méthodes sont étudiées et des améliorations
sont proposées, en particulier en ce qui concerne la prise en compte des relations de phase
lors de modifications d’un signal.

Les deux modèles sont ensuite utilisés dans une nouvelle méthode hybride de modification
du signal (SINOLA), assignant à chaque région du plan temps/fréquence celui des deux
modèles le plus adapté à sa représentation et à sa modification.

Mots-clés

informatique musicale, PSOLA, analyse/synthèse sinusöıdale, phase, retard de groupe,
estimation, parole

5



6

Abstract

The purpose of this research is to develop a method for the modification of the sound
signal, using signal models adapted to the local characteristics of the signal.

With this end in view, we study two models of signal representation, each one correspon-
ding to a different interpretation of a sound signal : temporal decomposition of the signal into
elementary waveforms - interpretation, in the case of a periodic signal, in terms of temporal
repetition of quasi-identical waveforms -, and signal representation by a sum of time-variable
sinusoidal components - interpretation in term of harmonic relations between its frequential
components -.

The originality of our method consists in taking benefit of each model for the signal class
for which the model is best suited.

This hybrid method requires estimating the parameters of each of the two models (wa-
veforms localization, fundamental frequency, frequency, amplitude and phase of the spectral
components) as well as a set of characteristics allowing the choice of the best-suited model
to represent a given time/frequency region (singularity of the waveforms, modelization error,
specification error, harmonicity, voicing). New estimators are proposed and we show the rele-
vance of phase information for the sake of estimation. In each case, the proposed estimators
are compared with the commonly used ones.

The signal modification methods associated with these two models are the PSOLA (Pitch
Synchronous Overlap-Add) method and the sinusoidal additive synthesis. Signal modification
possibilities of each of these methods are studied and improvements are proposed, especially
concerning the consideration of phase relations during signal modifications.

The two models are then used in a new hybrid method to modify the signal (SINOLA),
which assigns to each time/frequency region the best-suited model for its representation and
its modification.

Keywords

computer music, PSOLA, sinusoidal analysis/synthesis, phase, group delay, estimation,
speech
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5.2.1 Méthode de l’auto-corrélation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 142
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K.1 Modèle de fréquence linéaire et d’amplitude gaussienne [MA89] . . . . . . . . 49
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Chapitre 1

Introduction générale

Les méthodes de modification du signal sonore se divisent en deux classes principales,
celles qui s’intéressent au modèle de production du son («modèles physiques») et celles
qui s’intéressent au signal produit («modèle de signaux»). Dans cette seconde catégorie,
nous distinguons les «modèles de signaux paramétriques» et les «modèles de signaux non-
paramétriques». Les premiers nécessitent le passage de manière explicite à une modélisation
et donc à l’estimation des «paramètres» d’un modèle. Les seconds ne nécessitent pas ce
passage et opèrent la transformation de manière directe sur le signal.

Les «modèles de signaux paramétriques» procèdent par modélisation d’un signal. Le son
peut être représenté comme la sortie d’un système (cas du modèle source/filtre) ou comme une
décomposition sur une base de fonctions (cas de la décomposition en sinusöıdes ou en atomes).
La définition du modèle est généralement liée à une catégorie de signaux de caractéristiques
communes : ensemble des signaux harmoniques, ensemble des signaux à variation temporelle
lente, ensemble des signaux à caractère impulsionnel, ... Le modèle est ensuite utilisé afin de
reproduire, de modifier, de compresser, de contrôler, ou de décrire le son. Les «modèles de
signaux non-paramétriques», même s’ils ne reposent pas sur un modèle de représentation du
son, sont aussi généralement associés à une catégorie de signaux.

De la même manière qu’un système dynamique (modèle physique) n’est apte à représenter
qu’une catégorie d’instruments de musique fonctionnant selon un principe physique similaire,
un modèle de signal n’est généralement apte qu’à représenter un ensemble de signaux de
caractéristiques communes. Dés lors, l’extension de chaque modèle de signal ou l’utilisation
simultanée de plusieurs modèles de signaux semblent s’imposer dans le but d’un traitement
généralisable à un grand nombre de signaux.

L’objectif de cette recherche est de permettre l’élaboration d’un tel modèle hybride dans
le cadre des signaux non-mixtes et monophoniques.

Les deux modèles que nous considérerons sont des modèles de signaux : le modèle PSOLA
ou Pitch Synchronous Overlap-Add - modèle non-paramétrique -, et le modèle sinusöıdal -
modèle paramétrique -. Ces deux modèles correspondent à deux interprétations différentes
des signaux. Dans le cas d’un signal harmonique, le premier considère le signal comme la
répétition périodique d’une forme d’onde , le second comme la superposition de composantes
de rapport de fréquences harmonique. Chacune de ces méthodes peut être étendue selon sa
propre interprétation : signaux pseudo-périodiques (exemple : impulsions d’un signal de parole
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de périodicité mal définie ; voir Fig. 1.1 panneau de gauche) et signaux pseudo-harmoniques
ou inharmoniques (exemple : partiels de fréquences dilatées d’un son de piano ; voir Fig. 1.2
panneau de droite).
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Fig. 1.1 – Signal pseudo-périodique
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Fig. 1.2 – Signal pseudo-harmonique ou in-
harmonique

Ces interprétations conduisent à favoriser l’utilisation d’une méthode pour un type parti-
culier de son : le modèle PSOLA pour les signaux pour lesquels l’interprétation en tant que
répétition d’une forme d’onde est possible (a priori les signaux pour lesquels une localisa-
tion temporelle des formes d’onde est possible), le modèle sinusöıdal pour les signaux pour
lesquels l’interprétation en tant que rapport de fréquences est possible (a priori les signaux
pour lesquels une localisation fréquentielle est possible, des signaux à variations lentes).

Pour chacun de ces deux modèles, nous devons déterminer la catégorie de signaux auxquels
le modèle s’applique, ainsi que définir un ensemble de caractéristiques de cette catégorie
permettant, pour un signal donné, de déterminer le modèle le plus approprié. Nous devons
également estimer les paramètres de ce modèle lorsque le modèle le requiert. Ceci fait l’objet
de la première partie de cette recherche.

Dans la deuxième partie, nous étudions les possibilités de modification du signal offertes
par chacun des deux modèles, ainsi que les améliorations et extensions qui peuvent y être
apportées. Le modèle le plus adapté aux caractéristiques locales du signal, en temps et en
fréquence, est alors utilisé pour la modification du signal.

Notre thèse est donc que :
B l’utilisation conjointe de plusieurs modèles de signaux, par choix d’un modèle

adapté aux caractéristiques locales du signal sonore, plutôt que le perfectionne-
ment indéfini d’un même modèle, permet d’atteindre des modifications de grande
qualité ;

B la phase contient une information pertinente pour l’analyse des signaux so-
nores (localisation temporelle, localisation fréquentielle, synchronie des évènements
fréquentiels) ;

B la prise en compte des relations de phase lors de modifications d’un signal permet
d’atteindre un haut niveau de qualité sonore.
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CHAPITRE 1. INTRODUCTION GÉNÉRALE 5

Plan du document

Première partie : Caractérisation du signal

Dans la première partie de cette recherche, nous nous intéressons à la caractérisation
du signal. Cette caractérisation doit permettre le choix du modèle le plus adapté aux ca-
ractéristiques locales du signal (décomposition en formes d’onde élémentaires périodiques ou
décomposition en sommes de sinusöıdes) ainsi que la modélisation du signal selon le modèle
choisi.

L’organisation de cette partie regroupe les différents types de caractéristiques de manière
thématique et hiérarchique.

Chapitre 3 Ce chapitre est consacré à la détection et à la caractérisation des singularités
d’un signal. Les «singularités» étudiées ici sont définies comme une concentration locale
de l’énergie du signal par rapport à une échelle d’observation donnée. L’interprétation
de ces singularités dépend de l’échelle considérée.
Pour une échelle d’observation de l’ordre de la période fondamentale du signal, la
présence de singularités périodiques dans le signal permettra la décomposition du si-
gnal en formes d’onde élémentaires périodiques et la modification du signal à l’aide
d’un algorithme de type PSOLA. Dans le cas d’un signal de voix parlée, ces singula-
rités périodiques correspondent aux «instants de fermeture de la glotte» (IFG). Nous
rappelons les méthodes existantes habituellement utilisées pour la détection des IFGs :
méthodes utilisant la rupture d’un modèle auto-régressif, méthodes utilisant le retard
de groupe. Le premier ensemble de méthodes est justifié en raison du système de pro-
duction de la voix (modèle source/filtre). Le deuxième ensemble de méthodes est justifié
en raison des caractéristiques «phase minimale» du signal glottal et plus généralement
en raison de la propriété de localisation temporelle du retard de groupe. La méthode
que nous proposons fait partie du deuxième ensemble. Nous comparons les différentes
méthodes sur des signaux de voix parlée, chantée et d’instruments de musique. Nous
introduisons une caractéristique supplémentaire afin de mesurer l’importance des sin-
gularités et donc l’applicabilité des algorithmes de type PSOLA.
La présence de singularités non-périodiques dans le signal est interprétée ici comme
correspondant aux transitoires (plosives dans le cas de la voix) du signal. De la même
manière, leur détection peut s’effectuer par rupture de modèle (modèle de l’enveloppe
spectrale) ou sur base de la concentration d’énergie du signal.

Chapitre 4 Ce chapitre est consacré à la détection des composantes sinusöıdales et
à l’estimation de leurs paramètres. Les deux problèmes sont étroitement liés par la
considération d’un modèle sinusöıdal donné (modèle stationnaire ou non, prise en
compte du bruit, ...).
Nous étudions les estimateurs des paramètres d’un modèle sinusöıdal les plus com-
munément utilisés : estimateurs morphologiques, estimateurs des moindres carrés dans
le cas de modèles sinusöıdaux. Nous introduisons un modèle sinusöıdal non-stationnaire
permettant l’estimation des paramètres de fréquence et d’amplitude à l’ordre 1. Ce
modèle est comparé aux estimateurs sinusöıdaux communément utilisés sur un en-
semble de signaux tests. Les biais, variance et erreur quadratique moyenne de chaque
estimateur sont calculés pour différents paramètres d’analyse et différents types de
signaux (échelle du spectre, résolution spectrale, finesse spectrale, présence de bruit,
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signaux non-stationnaires).
Nous étudions ensuite le problème de la détection des sinusöıdes dans un signal. La
détection est étudiée sous l’angle de l’erreur de représentativité et sous l’angle de l’erreur
de spécification d’un modèle estimé par rapport à un signal. Nous introduisons un nouvel
algorithme de recherche de sinusöıdes dans un signal, basé sur des critères de continuité
temporelle de fréquence, amplitude et phase.

Chapitre 5 Ce chapitre est consacré à l’estimation de la période/fréquence fondamen-
tale d’un signal et de son caractère périodique/harmonique. Cette estimation peut être
vue selon l’angle d’un traitement aval de la détection de singularités dans lequel il s’agit
de dériver des propriétés de périodicité de la répétition des formes d’onde élémentaires ;
elle peut également être vue sous l’angle de l’estimation sinusöıdale dans lequel il s’agit
de dériver des propriétés de rapports harmoniques entre les composantes sinusöıdales
estimées. Nous étudions également l’estimation d’un coefficient de voisement et d’in-
harmonicité dans le plan temps/fréquence.

Chapitre 6 Ce chapitre est consacré aux marquages des singularités périodiques.
Cette partie est reliée aux algorithmes de type PSOLA dans lequel la décomposition
du signal s’effectue en formes d’onde élémentaires périodiques. Ces formes d’onde
élémentaires doivent répondre simultanément à une contrainte de périodicité et, du
fait du fenêtrage, à une contrainte énergétique. Le problème du «marquage» PSOLA
est envisagé sous la forme d’un problème de résolution de contraintes. Deux algorithmes
sont proposés : une résolution locale par itération et une résolution globale par mini-
misation d’un critère d’erreur.

Deuxième partie : Modifications du signal

Dans la deuxième partie de cette recherche, nous nous intéressons à la modification du
signal correspondant aux deux types de caractères étudiés : décomposition du signal en formes
d’onde élémentaires périodiques, décomposition du signal en somme de sinusöıdes.

Chapitre 7 Ce chapitre est consacré à l’étude de l’algorithme de modification du signal
PSOLA-WB. Nous détaillons la méthode PSOLA étudiée ainsi que les améliorations
pouvant être apportées au niveau de l’interpolation des formes d’onde élémentaires -
interpolation temporelle ou fréquentielle -, ou au niveau du type de transformation
autorisée - dilatation et transposition spectrale -, ou enfin au niveau de la modification
des sons non périodiques.

Chapitre 8 Ce chapitre est consacré à l’étude des modifications du signal en synthèse par
addition de sinusöıdes. Les améliorations de la synthèse sinusöıdale visent à permettre
un respect de l’enveloppe spectrale du signal lors de transpositions et à préserver les
relations de phase du signal lors de modifications temporelles. En particulier, nous pro-
posons un algorithme fondé sur le retard de groupe relatif. Cet algorithme est comparé
aux méthodes de séparation source/filtre, d’analyse/synthèse synchrone et de retard de
phase relatif.

Chapitre 9 Ce chapitre est consacré à la mise au point d’une méthode de modification
du signal hybride utilisant les avantages de la méthode PSOLA et de la synthèse par
addition de sinusöıdes. En fonction des caractéristiques locales de chaque région du
signal, la méthode la plus adaptée est utilisée.

Dans le dernier chapitre, nous revenons sur notre thèse et vérifions sa validité au vue des
résultats de notre recherche. Nous dégageons également en certain nombre de perspective de
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CHAPITRE 1. INTRODUCTION GÉNÉRALE 7

continuité de cette recherche.
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Chapitre 2

Présentation des modèles
étudiés

2.1 Méthode PSOLA

Depuis 20 ans, de nombreuses méthodes de modification du signal, reposant sur le principe
de superposition/addition temporelle ont été proposées 1. Parmi les plus importantes, citons
les méthodes TDHS (Time Domain Harmonic Scaling) [Mal79], LSEE-MSTFTM [GL84],
SOLA (Synchronized Overlap-Add) [RW85], WSOLA (Waveform Similarity Overlap-Add)
[VR93]). Les modifications du signal permises par ces méthodes sont essentiellement des
modifications de l’axe temporel du signal (compression/dilatation temporelle du signal). Pour
cela, ces méthodes procèdent de manière tantôt proportionnelle tantôt synchrone à la période
fondamentale, tantôt à l’analyse tantôt à la synthèse.

La méthode PSOLA se distingue de ces méthodes par une synchronie à la période fonda-
mentale tant à l’analyse qu’à la synthèse. Ceci permet, à l’inverse des méthodes précédentes,
un contrôle à la fois du déroulement de l’axe temporel et de la hauteur du signal.

Analyse Synthèse

TDHS proportionnalité proportionnalité
LSEE-
MSTFTM

- reconstruction itérative de la phase

SOLA - synchronie (par auto-corrélation) avec
le signal déjà synthétisé

WSOLA synchronie (par auto-corrélation) avec
le signal déjà utilisé

-

PSOLA synchronie synchronie

Nous renvoyons le lecteur intéressé par une comparaison entre la méthode PSOLA et les
différentes méthodes de superposition/addition à [MV95] et [Ver98].

La méthode de superposition/addition synchrone à la période fondamentale, PSOLA
(Pitch Synchronous Overlap-Add), [CS86] [Cha88] [CM89] [MC90] repose sur une
décomposition d’un signal en une série de formes d’onde élémentaires . Ces formes d’onde

1Le vocodeur de phase n´est pas considéré ici comme une méthode de superposition/addition temporelle,
puisqu’impliquant un traitement fréquentiel.

9



10 2.1. MÉTHODE PSOLA

élémentaires sont obtenues par un fenêtrage exactement centré sur les périodes fondamentales
du signal. Le signal de synthèse est alors reconstitué par superposition/addition (Overlap-
Add) de ces formes d’onde élémentaires . La modification de la distance relative entre
deux formes d’onde élémentaires , ainsi que la modification du nombre de formes d’onde
élémentaires , permet de modifier la hauteur et l’axe temporel du signal.

Selon le nombre µ de périodes fondamentales renfermées par une forme d’onde élémentaire
, nous parlerons de

• méthode PSOLA à bande large : µ = 2
• méthode PSOLA à bande étroite : µ = 4
La décomposition du signal en formes d’onde élémentaires est effectuée par multiplication

du signal s(t) par une fenêtre de pondération h(t) centrée en des temps mi appelés «marques
de lecture». Ces marques de lecture sont positionnées de manière synchrone à la période
fondamentale locale du signal. Soient si(t) la ième forme d’onde élémentaire , et mi la ième

marque de lecture :

si(t) = hi(t−mi)s(t) (2.1)

En notant h(t) la fonction de pondération de longueur normalisée à l’unité, la fenêtre servant
au découpage du signal en formes d’onde élémentaires s’exprime :

hi(t) = h

(
t

µT0(mi)

)
(2.2)

dans lequel T0(mi) désigne la période fondamentale autour du temps mi.

2.1.1 Méthode PSOLA à bande large (PSOLA-WB)

Dans la méthode PSOLA à bande large (PSOLA-WB Wide-Band), chaque forme d’onde
élémentaire renferme deux périodes fondamentales (µ = 2).

Du fait de la largeur fréquentielle de la fenêtre de découpage, le spectre de chaque forme
d’onde élémentaire si(t) de PSOLA-WB peut être considéré comme une approximation de
l’enveloppe spectrale (enveloppe spectrale convoluée par la réponse fréquentielle de la fenêtre
d’analyse) [MC90]. Cette approximation provoque cependant un étalement des formants (lis-
sage des résonances étroites), même si celui-ci est difficilement perceptible [MC90]. La qua-
lité de cette approximation dépend cependant fortement du positionnement de la fenêtre
par rapport au signal ainsi que de la nature du signal (dans le cas d’un modèle source/filtre,
l’approximation dépend de la durée effective de la réponse impulsionnelle du filtre, i.e. du fac-
teur d’atténuation, par rapport à la période fondamentale). Cette interprétation des formes
d’onde élémentaires de PSOLA-WB en termes d’enveloppe spectrale est illustrée à la Fig.
2.1, où le spectre d’amplitude d’une forme d’onde élémentaire PSOLA-WB est comparé à la
réponse fréquentielle du filtre LP du signal.

Cette interprétation des formes d’onde élémentaires de PSOLA-WB en termes d’enveloppe
spectrale permet une analogie entre PSOLA-WB et les décompositions du signal sous forme
de source/filtre ou encore une analogie avec la synthèse dite par Forme d’Onde Formantique
(FOF) (synthèse de type CHANT [dR89], [d’A89]). 2 Les formes d’onde élémentaires de

2 Dans la synthèse dite par FOF, le signal est obtenu par convolution d’un signal s̃(t) et d’un train d’impul-
sions dont la période détermine celle du signal. Le signal s̃(t) est la somme d’un ensemble de signaux s̃m,fc (t),
appelés FOFs, représentant chacun la réponse impulsionnelle d’une résonance/anti-résonance (formant/anti-

10



CHAPITRE 2. PRÉSENTATION DES MODÈLES ÉTUDIÉS 11

PSOLA-WB peuvent s’apparenter à la réponse impulsionnelle du filtre d’une décomposition
source/filtre ou encore aux FOF de la synthèse CHANT.

Modification du signal

Dans un modèle source/filtre simplifié, dans lequel la source serait représentée par un train
d’impulsions périodiques e(t) =

∑
m δ(t−mT0) et le filtre serait représenté à chaque instant

par sa réponse impulsionnelle s̃(t), une modification de hauteur correspond à la modification
de la périodicité de la source e(t), i.e. une modification de l’inter-distance entre les impulsions.
En PSOLA-WB, la décomposition est effectuée de manière implicite : une modification de
hauteur est obtenue par modification de l’inter-distance entre formes d’onde élémentaires
considérées comme l’approximation des réponses impulsionnelles.

Interprétation fréquentielle

Dans le cas d’un signal stable périodique, une interprétation fréquentielle du change-
ment de hauteur est également possible. En effet, dans ce cas nous pouvons montrer que
le spectre du signal de périodicité en 1/f0 correspond à l’échantillonnage aux fréquences
multiples hf0(h ∈ N) du spectre d’une forme d’onde élémentaire XT0 de durée T0.

x(t) =
∑

k

1
T0

XT0(hω0) exp(jhω0t) (2.3)

Une modification de la hauteur du signal correspond à un ré-échantillonnage de XT0 en de
nouvelles fréquences hf(h ∈ N). De ce fait la méthode PSOLA-WB est considérée comme
conservant l’enveloppe spectrale («shape invariant»).

Ceci est illustré aux Fig. 2.3 et Fig. 2.4 dans le cas d’un facteur de transposition 1.5
(f0′ = 1.5f0). La Fig. 2.3 représente les spectres d’amplitude et de phase du signal original
pour une analyse à bande large (µ = 2) et à bande étroite (µ = 4). La Fig. 2.4 représente
les mêmes données sur le signal transposé par la méthode PSOLA-WB. Nous voyons que
l’enveloppe spectrale du signal transposé possède une enveloppe spectrale proche de celle du
signal original.

L’étude approfondie de l’interprétation spectrale, et en particulier l’étude de l’approxima-
tion de la réponse du filtre du modèle source/filtre par une forme d’onde élémentaire PSOLA,
est faite dans [MC90] et [Mou90].

2.1.2 Méthode PSOLA à bande étroite (PSOLA-NB)

Dans la méthode PSOLA à bande étroite (PSOLA-NB Narrow-Band), chaque forme
d’onde élémentaire renferme quatre périodes fondamentales (µ = 4).

Du fait de la durée de la fenêtre de découpage, le spectre de chaque forme d’onde
élémentaire si(t) présente une structure fine dans laquelle les harmoniques sont résolues.
Ceci est illustré à la Fig. 2.2, où le spectre d’amplitude d’une forme d’onde élémentaire
PSOLA-NB est comparé à la réponse fréquentielle du filtre LP du signal.

Du fait de la résolution des harmoniques, le PSOLA-NB ne permet pas d’interprétation
directe en termes d’approximation de l’enveloppe spectrale, ni en termes de décomposition

formant dans le cas de la voix) d’un filtre à la fréquence fc. La somme s̃(t) représente la réponse impulsionnelle
d’un filtre ARMA. Par analogie avec la décomposition source/filtre des signaux, la source est ici représentée
sous sa forme la plus simple : un train périodique d’impulsions, tandis que le filtre est représenté par sa
réponse impulsionnelle.
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12 2.1. MÉTHODE PSOLA

source/filtre.

Modification du signal

Une modification de hauteur du signal en PSOLA-NB ne peut plus se satisfaire d’une mo-
dification de la distance entre deux formes d’onde élémentaires successives. Ceci se comprend
en constatant que le ré-échantillonnage du spectre aux multiples d’une fréquence f 6= f0 ne
constitue plus un ré-échantillonnage de l’enveloppe spectrale mais un ré-échantillonnage du
spectre harmonique 3.

La modification de hauteur en PSOLA-NB nécessite une correction conjointe du spectre
d’amplitude et du spectre de phase des formes d’onde élémentaires [Cha88].

Ceci est illustré aux Fig. 2.5 et Fig. 2.6 dans le cas d’une transposition à la fréquence
f = 1.5f0. La Fig. 2.5 représente les spectres d’amplitude et de phase du signal à court terme
pour une analyse à bande large (µ = 2) et à bande étroite (µ = 4). La Fig. 2.6 représente les
mêmes données sur le signal transposé par PSOLA-NB sans correction du spectre. Le spectre
du signal transposé présente des distorsions importantes.
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Fig. 2.1 – PSOLA à bande large µ = 2, [H]
signal (-) et fenêtrage hi(t − mi) (- -) , [B]
spectre d’amplitude de si(t) et estimation de
l’enveloppe spectrale (- -).
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Fig. 2.2 – PSOLA à bande étroite µ = 4, [H]
signal (-) et fenêtrage hi(t − mi) (- -) , [B]
spectre d’amplitude de si(t) et estimation de
l’enveloppe spectrale (- -).

2.1.3 Comparaison de PSOLA-WB et PSOLA-NB

La méthode PSOLA est limitée au signaux non-mixtes (une seule source), monophoniques
et périodiques.

De plus, la méthode PSOLA-WB, du fait de son fenêtrage étroit dans le domaine temporel,
est limitée aux signaux dont la décroissance temporelle de la RI du filtre est rapide face à la
période fondamentale. La méthode PSOLA-NB n’est pas limitée par cette contrainte du fait
d’un fenêtrage temporel plus large. Une manière de pallier cette contrainte de PSOLA-WB
(qui pourrait également s’expliquer en terme de lissage des formants) a été proposée à travers

3Pour f = (2k + 1) f0
2

, le ré-échantillonnage correspond aux creux d’énergie du spectre initial.
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Fig. 2.3 – Spectre à bande large (- -) et
à bande étroite (-) du signal original [H]
spectre d’amplitude [B] spectre de phase.
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Fig. 2.4 – Spectre à bande large du signal
original (- -) et à bande étroite du signal
transposé d’un facteur 1.5 vers le haut par
PSOLA-WB (-) [H] spectre d’amplitude [B]
spectre de phase.
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Fig. 2.5 – Spectre à bande large (- -) et
à bande étroite (-) du signal original [H]
spectre d’amplitude [B] spectre de phase.
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14 2.1. MÉTHODE PSOLA

l’utilisation jointe de PSOLA-WB et des méthodes de prédiction linéaire. La méthode LP-
PSOLA [MC90] consiste à appliquer le fenêtrage PSOLA-WB sur le signal résiduel (signal
d’erreur de prédiction linéaire). Une autre contrainte de PSOLA-WB est de positionner les
marqueurs mi non seulement synchrones à la période fondamentale, mais également proches
du maximum local d’énergie à l’intérieur de chaque période. Seule la contrainte de périodicité
est nécessitée par la méthode PSOLA-NB.

La méthode PSOLA-NB, ne donne pas lieu à une interprétation en termes de
décomposition source/filtre. De ce fait, une modification de la hauteur du signal nécessite
une correction des spectres des formes d’onde élémentaires . Cette correction introduit
un certain nombre de nouveaux problèmes tels que la transposition des caractéristiques
harmoniques/non-harmoniques, la transposition des détails fins du spectre, des relations de
phase dans de nouvelles bandes de fréquence, ou l’apparition de trous dans le spectre. Des so-
lutions ont cependant été proposées [MC90] pour ces problèmes. Un autre problème inhérent
au fenêtrage large (µ = 4) de PSOLA-NB est l’apparition d’une certaine réverbération dans
le signal.

Avantage et Inconvénients des méthodes PSOLA à bande large et étroite :
Avantages Inconvénients

PSOLA
bande large

coût de calcul faible, signal peu
réverbérant

limité à un certain type de signal
(atténuation rapide du filtre),
nécessité d’un marquage à la fois
synchrone à la période fonda-
mentale et contraint par l’énergie
locale

PSOLA
bande étroite

ne nécessite pas de formes d’onde
localisées temporellement

signal plus réverbérant nécessité
d’une correction du spectre lors
d’une modification de hauteur

2.1.4 Traitement PSOLA sur le signal ou sur le signal résiduel

Le traitement PSOLA sur le signal résiduel (résiduel de prédiction linéaire) a été proposé
par [MC90] [ML95] 4. Le filtre de prédiction linéaire est calculé de manière synchrone à la
période fondamentale (autour de chaque marque mi). Le signal résiduel est calculé par filtrage
inverse et l’algorithme PSOLA appliqué au signal résiduel. Le traitement sur le signal résiduel
(lorsque celui-ci peut être estimé) présente plusieurs avantages :

• Dans le cas du PSOLA-WB, la distorsion engendrée par le fenêtrage est moindre sur
le signal résiduel que sur le signal. Ceci se comprend aisément en considérant la struc-
ture impulsionnelle du signal résiduel 5. Ceci se comprend également en considérant
l’interprétation des formes d’onde élémentaires PSOLA-WB en termes d’estimation
implicite de l’enveloppe spectrale. Dans le cas de LP-PSOLA, l’approximation de l’en-
veloppe spectrale est explicite et plus précise. Le traitement sur le signal résiduel permet
également de simplifier le problème du positionnement des marqueurs mi, puisque l’in-
fluence des variations d’énergie locale du signal est minimisée par la soustraction de la
contribution du filtre.

4Des variantes de la méthode LP-PSOLA peuvent être trouvées dans [EL96] REMC-PSOLA (Residual
Excited Mel Cepstral PSOLA) [TP99]

5Dans le cas du signal vocal, le signal résiduel constitue une approximation de la dérivée du signal glottal
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CHAPITRE 2. PRÉSENTATION DES MODÈLES ÉTUDIÉS 15

• Dans le cas du PSOLA-NB, un changement de hauteur nécessite une correction du
spectre obtenue par un algorithme de compression/dilatation du spectre ou encore
par un algorithme de répétition/élimination des harmoniques. Ces traitements ne per-
mettent pas de respecter l’enveloppe spectrale du signal. L’application des algorithmes
à un spectre à priori «blanchi» permet de conserver l’enveloppe spectrale.

2.1.5 Choix d’une méthode PSOLA

La méthode PSOLA considérée dans le cadre de cette recherche est une méthode de type
PSOLA-WB (appliquée directement sur le signal ou sur le signal résiduel en fonction des
propriétés source/filtre du signal) avec traitements dans le domaine fréquentiel. Ce choix a
été fait pour les raisons suivantes :

• La méthode PSOLA-NB nécessite un traitement dans le domaine fréquentiel qui l’appa-
rente à l’analyse/synthèse sinusöıdale sans en avoir toute la puissance de modification.
La méthode PSOLA-NB, de par son utilisation de fenêtres de durée importante, ne
possède pas les avantages de manipulation «microscopique» du son de la méthode
PSOLA-WB.

• La méthode PSOLA-WB constitue un complément idéal pour les formes d’onde de
caractère pseudo-périodique non modélisable par l’analyse/synthèse sinusöıdale

Remarque à propos de nomenclature: Les méthodes nommées PSOLA-WB et PSOLA-NB sont

généralement désignées dans la littérature par les acronymes TD-PSOLA et FD-PSOLA. Nous avons préféré

les dénominations Wide-Band et Narrow-Band, puisque l’utilisation d’un traitement temporel ou fréquentiel

est a priori indépendante des conditions d’analyse à bande large ou à bande étroite.

2.2 Modélisation par addition de sinusöıdes

La synthèse dite «additive» consiste à créer un signal complexe par superposition de
formes d’onde simples. Ainsi, dans un orgue, la superposition des registres permet la création
de timbres complexes. L’utilisation en électronique de la synthèse additive remonte aux pre-
miers orgues Hammond et au premier synthétiseur par oscillateurs (Telharmonium, 1906).

Un cas particulier de la synthèse additive utilise comme formes d’onde des sinusöıdes. Dans
ce cas, les formes d’onde sont orthogonales et peuvent être reliées d’un point de vue perceptif
à la hauteur d’un son [HE75]. L’analyse sinusöıdale découle directement de la modélisation
implicite à l’analyse de Fourier : modéliser le signal par une somme de sinusöıdes. En ce sens la
méthode d’analyse existe depuis les travaux (1822) de Fourier (1768-1830). L’application des
techniques de Fourier à l’analyse des signaux a dû attendre le développement des algorithmes
de Transformée de Fourier Rapide (FFT) ainsi que l’apparition de calculateurs rapides.

Les premières méthodes d’analyse/synthèse sinusöıdale remontent à [Moo78]. L’estimation
est alors effectuée par filtrage hétérodyne. Les premiers modèles d’analyse/synthèse reposant
sur la Transformée de Fourier à Court Terme (TFCT) [AR77] [Por80] ont été proposés, quasi-
simultanément par [MA86] et [MQ86b] dans le cadre du codage bas-débit de la parole. Le
modèle est étendu plus tard aux sons non nécessairement harmoniques, et on lui adjoint une
modélisation du bruit [SS90].

Dans la Transformée de Fourier à Court Terme (TFCT), chaque trame du signal est
modélisée par une somme de sinusöıdes en nombre égal à celui des points de la TFCT. Dans
le modèle sinusöıdal, seules les composantes répondant à certains critères sont modélisées. Ces
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16 2.2. MODÉLISATION PAR ADDITION DE SINUSOÏDES

critères reposent le plus souvent sur l’observation de l’énergie des composantes, de relations
harmoniques entre les fréquences ou encore de régularités temporelles des paramètres.

La formulation proposée par [MQ86b], dans le cadre de la parole, repose sur la contribution
de la source glottale e(t) et du filtre v(t) modélisant les propriétés du conduit vocal.

s(t) = e(t)⊗ v(t)
S(ω) = E(ω) · V (ω)

(2.4)

Dans ce cas le modèle s’exprime :

s(t) =
H(t)∑

h=1

Eh(t)Vh(t) cos (φEh
(t) + φVh

(t)) (2.5)

Sous sa forme la plus générale, le modèle sinusöıdal s’exprime :

s(t) =
H(t)∑

h=1

Ah(t) cos (φh(t)) (2.6)

dans lequel H(t) désigne le nombre de composantes du modèle à l’instant t donné, Ah(t)
l’amplitude de la hème composante à l’instant t et φh(t) sa phase.

Afin de rendre son estimation plus aisée, deux hypothèses sont généralement faites :

1. les sinusöıdes à un instant donné, H(t), sont en nombre limité,
2. le signal est supposé évoluer lentement dans le temps et donc les paramètres du modèle

correspondant sont supposés varier lentement.

Cette deuxième hypothèse permet de sous-échantillonner l’estimation temporelle en un cer-
tain nombre d’instants discrets tm :

s̃m(t) =
H(t)∑

h=1

Ah(tm)cos((t− tm)ωh(tm) + φh(tm)) si t ∈ [tm − L/2, tm + L/2]

= 0 sinon

(2.7)

dans lequel L est défini comme la largeur temporelle de l’observation.

Dans ce cas, le signal approximé par le modèle s’exprime :

s̃(t) =
∑
m

s̃m(t) (2.8)

Une autre hypothèse souvent utilisée est celle de l’harmonicité des composantes
fréquentielles (ωh = hω0). Cette hypothèse permet de simplifier l’étape d’analyse, puisqu’elle
se réduit alors à l’estimation de l’amplitude (voire l’enveloppe spectrale du filtre v(t)) et de la
phase des composantes harmoniques du signal. Dans le domaine des sciences cognitives, il est
souvent admis que l’oreille humaine est insensible aux relations de phase entre les différentes
composantes fréquentielles du signal, du moins dans les parties stables (stationnaires) du
signal. Dans ce cas, l’estimation des phases n’est pas nécessaire ; les phases seront construites
à la re-synthèse par intégration des fréquences. L’analyse se limite alors à l’estimation de la
fréquence fondamentale et des amplitudes (voire de l’enveloppe spectrale du filtre v(t)). Ceci
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CHAPITRE 2. PRÉSENTATION DES MODÈLES ÉTUDIÉS 17

permet de représenter le modèle sinusöıdal à l’aide d’un nombre très réduit de paramètres
et explique le succès du modèle sinusöıdal dans le domaine du codage. Ces simplifications se
font cependant souvent au détriment de la qualité du signal obtenu.

De nombreuses améliorations et extensions ont été apportées au modèle sinusöıdal. La plus
importante est sans doute l’ajout d’une composante stochastique b(t) au modèle, permettant
de prendre en compte les parties non harmoniques du signal et ainsi d’améliorer le réalisme
de la modélisation obtenue (modèle «Deterministic plus Stochastic Decomposition» [SS90],
modèle «Harmonic + Noise» [Sty96]).

s̃(t) =
L(t)∑

l=1

Al(t)cos(φl(t)) + b(t) (2.9)

2.2.1 Choix d’un modèle sinusöıdal

Le modèle sinusöıdal considéré dans le cadre de cette recherche est un modèle sinusöıdal
«général», i.e. sans séparation des contributions source/filtre et sans hypothèse d’harmoni-
cité. Ce choix est effectué de manière à permettre la représentation de la plus grande classe
de sons. Dans le cas particulier de signaux harmoniques ou de signaux de type source/filtre,
le modèle sera cependant simplifié ou adapté.
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Première partie

Caractérisation du signal
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Chapitre 3

Détection de singularités dans le
signal

3.1 Introduction

Dans cette recherche, nous nous intéressons à deux types de modélisation du signal :

1. une modélisation temporelle du signal permettant sa description en tant que répétition
d’une même forme d’onde élémentaire au cours du temps, dont le cycle de répétition
détermine la période fondamentale du signal,

2. une modélisation spectrale permettant sa description en tant que superposition de si-
nusöıdes, dont le rapport des fréquences détermine la fréquence fondamentale du signal.

L’objectif de cette double modélisation est de permettre l’utilisation de la modélisation la
plus adaptée aux caractéristiques locales (locales en temps et en fréquence) du signal.

Nous utilisons la modélisation du signal afin d’en permettre des modifications. De ce point
de vue, il est important de considérer dés l’étape d’analyse la méthode de modification du
signal associée au type de modélisation. La méthode de modification du signal correspondant
à la modélisation temporelle est la méthode PSOLA à bande large. Dans la méthode PSOLA-
bande-large, le signal est décomposé en une succession de formes d’onde élémentaires de
manière à ce que chaque forme d’onde élémentaire renferme une période fondamentale et que
la superposition/addition de ces formes d’onde élémentaires reconstitue le signal original. Le
signal est décomposé en formes d’onde élémentaires par fenêtrage. Du fait de l’étroitesse de
ce fenêtrage, chaque fenêtre doit être centrée à proximité du maximum local de l’énergie du
signal local, ceci fin de minimiser les détériorations du signal engendrées par le fenêtrage. Il
est évident qu’un tel découpage ne peut être appliqué à tous types de signaux et que seuls les
signaux présentant une concentration importante de leur énergie locale peuvent faire l’objet
d’une décomposition en formes d’onde élémentaires . Il est donc important de caractériser le
signal afin de pouvoir déterminer si une telle décomposition est envisageable.

Ceci explique le fait que, dans cette recherche, nous considérons le problème du marquage
des formes d’onde élémentaires périodiques en trois étapes distinctes :

1. détection de singularités dans le signal,

2. détection de la fréquence fondamentale,
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22 3.1. INTRODUCTION

3. marquage périodique des formes d’onde élémentaires préalablement caractérisées
comme singulières.

Dans ce chapitre, nous nous intéressons à la caractérisation du signal en «singularités». Le
terme «singularité» est utilisé ici afin de désigner une concentration temporelle importante de
l’énergie du signal local. La caractérisation en «singularités» consiste en la localisation des
concentrations importantes de l’énergie du signal local ainsi qu’en la mesure de l’importance
de cette concentration.

Dans le cas du signal de parole, la décomposition du signal en forme d’onde élémentaire
répond au principe de production du signal vocal 1 . Ceci fait du signal vocal une bonne
base pour l’étude des méthodes de détection de singularités.

Nous commençons ce chapitre par une description du système de production de la parole
et examinons dans quelle mesure les propriétés de ce signal peuvent être exploitées afin de
localiser et de caractériser les singularités présentes. Deux approches sont étudiées :

• la première approche repose sur la modélisation du signal de parole comme un modèle
source/filtre ; la localisation des singularités peut s’effectuer dans ce cas sur base de la
détection des ruptures du modèle auto-régressif du système ;

• la deuxième approche repose sur les caractéristiques phase minimale du signal de parole ;
la localisation des singularités s’effectue par observation du retard de groupe du signal ;
dans ce cas également il est possible de tirer bénéfice du modèle source/filtre sous-jacent.

Dans cette recherche, nous n’avons pas considéré les méthodes de «marquage périodique
du signal» utilisant les caractéristiques à bande étroite du signal (par exemple les ca-
ractéristiques résultant d’une modélisation de type superposition de sinusöıdes [MQ86a],
[Sty98], [Cha88], [CM89]) même si des rapprochements entre les approches bande large et
bande étroite sont possibles. La justification que nous apportons est que, à partir du mo-
ment où une analyse à bande étroite du signal est envisageable (et est fiable compte tenu
des propriétés de stationnarité du signal), il est préférable d’utiliser une modélisation spec-
trale plutôt que temporelle, ceci compte tenu des possibilités de modification plus grandes
des modélisations spectrales. Nous n’avons pas non plus considéré les méthodes de détection
de singularités du signal reposant sur une modélisation dans le plan temps/échelle [Jeh97],
[Td99]. Même si celles-ci s’avèrent prometteuses, nous avons préféré rester dans le cadre de
l’analyse de Fourier classique.

Nous étudions également dans ce chapitre, la détection des transitoires définis comme des
singularités du signal qui ne résultent pas d’une excitation périodique, soit qu’ils s’agissent
de plosives dans le cas de la voix ou encore d’attaques d’instruments de musique.
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CHAPITRE 3. DÉTECTION DE SINGULARITÉS DANS LE SIGNAL 23

3.2 Production du signal vocal

Le système de production de la voix parlée peut être modélisé par un système source/filtre.
Dans le cas de la parole dite «voisée», le cycle d’ouverture/fermeture de la glotte constitue
l’action de la source, tandis que le conduit voccal/nasal ainsi que le rayonnement des lèvres
constituent un ensemble de filtres en parallèle et en série. La partie filtre du modèle peut
être modélisée par un modèle ARMA suivi d’un filtre différentiateur.

• Le filtre AR représente les résonances du conduit buccal ainsi que les contributions
de la glotte et des lèvres alors que le filtre MA représente le couplage existant entre
le conduit buccal et le conduit nasal produisant des anti-résonances. Malgré cela, un
filtre AR remplace le plus souvent le filtre ARMA. Ceci en raison de la plus grande
simplicité de son estimation et d’une erreur faible commise dans la majorité des cas.
Dans la suite, l’ensemble conduit buccal/nasal sera représenté par un filtre tous-pôles.

• Le filtre différentiateur représente le rayonnement du signal par les lèvres.
Etant donné le caractère linéaire et lentement variable du filtre du conduit buccal et de

celui des lèvres (filtres Linéaire et Invariant en Temps sur une durée courte) , ces filtres
peuvent être considérés comme constants par rapport à la période de répétition de la source
glottale. Nous pouvons donc permuter les filtres tous-pôles et passe-haut (voir Fig. 3.3).

Soit ug(t) le signal de débit glottal passant dans le filtre buccal/nasal V (z) (filtre ARMA)
et le filtre de rayonnement des lèvres R(z) (filtre différentiateur), soit p(t) la pression telle
qu’enregistrée par un microphone. Après inversion des filtres, nous considérons la dérivée
du signal de débit glottal pg(t) passant dans le filtre vocal V (z). Le résiduel de prédiction
linéaire (modélisation AR) nous fournit donc le signal dérivé de débit glottal.

L’approximation du filtre du système par un filtre tous-pôles n’est vérifiée que pendant
la durée où la glotte est fermée. Pendant la durée où la glotte s’ouvre, les conditions du
système changent (couplage des cavités supra- et sub-glottales). L’ouverture de la glotte
produit une pression sub-glottale et, sous l’action des forces de Bernoulli, la glotte se referme
brusquement. Dans le domaine du traitement de la parole, cet instant est désigné par le terme
Instant de Fermeture de la Glotte IFG («Glottal Closure Instant», GCI ou encore «epoch»)
.

L’objectif de cette recherche n’est pas à proprement parler de détecter les IFGs. Cependant
l’IFG cöıncide avec une impulsion d’énergie dans le conduit buccal/nasal et sa position est
donc fortement corrélée avec la position du maximum d’énergie locale du signal qui constitue
dans notre cas la localisation de la forme d’onde élémentaire . Qui plus est, l’IFG se produit de
manière périodique et constitue dès lors une localisation de l’énergie périodique, localisation
recherchée par les décompositions en formes d’onde élémentaires périodiques (traitement de
type PSOLA).

Dans la suite de ce chapitre nous considérons les méthodes de détection d’IFGs selon :
• leur propriété de localisation de l’énergie,
• leur potentiel de détection d’une seule impulsion par période
• leur robustesse dans le cas de signaux bruités et seulement presque-périodiques.

Laryngographe : Afin de valider les résultats des méthodes de détection d’IFGs, nous
utiliserons dans la suite de ce chapitre la base de données de mesures laryngographiques
du «Centre for Speech Technology Research» de l’Université d’Edinburgh [Bag]. Cette base
est constituée de 50 phrases prononcées par un locuteur masculin et 50 phrases par une
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locutrice féminine. Les signaux sont échantillonnés à 20 KHz/12 bits. Chaque phrase a fait
l’objet d’une mesure par laryngographie. La laryngographie consiste à mesurer la conductivité
électrique du larynx. Celle-ci dépend du coefficient d’ouverture/fermeture de la glotte (circuit
électrique ouvert/fermé) (voir Fig. 3.4). Le laryngographe nous fournit une approximation
de l’information de fermeture de la glotte.
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Fig. 3.4 – Cycle d’ouverture/fermeture de la glotte [H] Cycle d’ouverture/fermeture
de la glotte en période voisée de parole [B] Signal laryngographique correspondant
à ce cycle. (source : http :// www.linguistics.rdg.ac.uk/ research/ speechlab/
multichannel/ lx/)
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3.3. DÉTECTION DE SINGULARITÉS PAR RUPTURE DE MODÈLE

AUTO-RÉGRESSIF

3.3 Détection de singularités par rupture de modèle
auto-régressif

La rupture de modèle est une des premières approches envisagées pour la détection des
IFGs [Str74]. Le modèle généralement considéré est un modèle AR.

Le signal est considéré comme résultant d’un modèle auto-régressif. Ce modèle auto-
régressif n’est en fait vérifié que pendant la durée où la glotte est fermée (voir Fig. 3.1).
Dans cet intervalle de temps, l’observation est la réponse libre du système à une impulsion et
le modèle AR associé est appelé modèle post-IFG. Suivant cet intervalle, la glotte s’ouvre, in-
troduisant de nouvelles conditions au système. Le modèle auto-régressif associé est le modèle
pré-IFG, qui est très difficile à estimer en pratique, du fait du couplage des cavités du système
et de bruits de turbulence. La glotte se referme ensuite brusquement, introduisant une dis-
continuité importante dans le système. Le modèle auto-régressif est considéré comme rompu
à cet endroit.

3.3.1 Méthodes existantes

Déterminant de la matrice d’auto-covariance : La rupture d’un modèle auto-régressif
est utilisée dans [Str74] pour la localisation des IFGs. Une matrice S est formée par
avancement progressif d’une fenêtre rectangulaire de taille m sur un signal s :

S =




sp+1 sp sp−1 . . . s1

sp+2 sp+1 sp . . . s2

...
...

...
...

...
sp+m sp+m−1 sp+m−2 . . . sm








m

︸ ︷︷ ︸
p+1

(3.1)

Nous supposons m ≥ p + 1, et la matrice de rang p.
En l’absence d’excitation, le modèle auto-régressif d’ordre p impose une dépendance
linéaire entre les colonnes de S. Le déterminant de la matrice ST S (matrice d’auto-
covariance) théoriquement nul sera donc petit. En présence d’une excitation dans
la fenêtre, le déterminant augmentera. [Str74] propose l’utilisation du logarithme du
déterminant de la matrice d’auto-covariance comme indication de rupture du modèle.

Erreur de prédiction : [WMG79] propose une méthode proche de celle de [Str74] reposant
sur la modélisation LP du conduit vocal par un filtre tous pôles d’ordre p. Soit

en = sn + aT
p sn (3.2)

dans lequel sn désigne l’échantillon n du signal, sn le vecteur (sn−1, sn−2, ..., sn−p)T et
ap le vecteur de coefficients du modèle (a1, a2, ..., ap)T .
Le modèle auto-régressif peut s’écrire pour l’ensemble d’un intervalle n ∈ [p + 1, p + m]

S




1
−a1

. . .
−ap


 =




ep+1

ep+2

. . .
ep+m


 (3.3)
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La solution des moindres carrés est alors donnée par

ST S




1
−a1

. . .
−ap


 =




E1

0
. . .
0


 (3.4)

dans lequel E1 =
∑p+m

i=p+1 e2
i est l’énergie du signal résiduel.

Lorsque la fenêtre d’analyse renferme la fermeture de la glotte, l’énergie du résiduel va
crôıtre puis, dés que l’IFG quitte la fenêtre, décrôıtre soudainement. La détection de
l’IFG est basée sur la recherche de ce brusque minimum.

Norme de Frobenius : La méthode proposée par [MKW94] consiste à rechercher les
maxima de la norme de Frobenius normalisée de S 2 3 .
La norme de Frobenius normalisée de S utilisée par [MKW94] s’exprime

|S|2F =
1

p + 1

m∑

i=1

p+1∑

j=1

s2
i,j (3.7)

La justification théorique de son utilisation provient de l’inégalité suivante [MKW94]

(Πp
i=1σ

2
i )

1
p+1 ≤ 1

p + 1

p+1∑

i=1

σ2
i ≤

σ2
1

σ2
p+1

1
p + 1

p+1∑

i=1

Ei (3.8)

Le terme de gauche de l’inégalité est le critère de [Str74], le terme de droite est la
moyenne arithmétique de l’énergie des erreurs résiduelles attachées à chaque modèle
LLS (Linear Least Square) 4 (modèle de [WMG79]). La norme de Frobenius évolue
donc de la même manière que le critère de [Str74] et de [WMG79].
Pour un signal s’étendant de t = 1 à t = m + p, [MKW94] propose d’assigner la valeur
de la norme de Frobenius au temps t = p + 1.

Maximum de vraisemblance : Dans [CO89], il est proposé de modéliser le signal
résultant d’un IFG par une ondelette. . L’ondelette ŝ(n) utilisée est la réponse im-
pulsionnelle du filtre du modèle AR estimé localement : ŝ(n) =

∑
i aiŝ(n− i) ∀n > 0,

ŝ(0) = G. La différence entre le signal autour de n0 et l’ondelette x(n) = s(n+n0)−ŝ(n)
est considérée comme un processus gaussien. De ce fait, la probabilité conditionnelle (ou
vraisemblance) de x(n) étant donné le vecteur de paramètre a, p(x|G, a) s’écrit comme
une loi gaussienne. Le maximum de vraisemblance se produit lorsque les paramètres a
maximisent p(x|G, a). Il est montré dans [CO89] que la maximisation de p(x|G, a) peut
se réduire à la maximisation de

∑
s(n + n0)ŝ(n) qui est la corrélation entre le signal

et l’ondelette. La résolution étant non-linéaire, la solution est obtenue par énumération
des valeurs de n0.
Un traitement aval est appliqué afin d’éviter la détection de pics secondaires à l’intérieur
d’une période. Ce traitement repose dans un premier temps sur l’utilisation d’un noyau
lissant utilisant la transformée de Hilbert. Dans un second temps, une fonction struc-
turante est utilisée : la valeur moyenne locale de la fonction sur un intervalle T est
soustraite de la fonction si celle-ci est supérieure à cette moyenne, sinon elle est annulée.
Soit f(x) la fonction de soustraction.

g(x) =

{
f(x)− f(x) si f(x) ≥ fT (x)

0 si f(x) < fT (x)
(3.9)

dans lequel T détermine l’horizon de la moyenne.
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AUTO-RÉGRESSIF

Test d’hypothèse : [MF90] propose la détection d’IFGs par tests d’hypothèse. Le signal
est considéré comme la concaténation de deux processus AR gaussiens dont deux
réalisations sont observées de part et d’autre de l’endroit d’observation. Le test d’hy-
pothèse décide dans quelle mesure l’hypothèse H0 «les deux réalisations sont issues d’un
même processus» est rejetée ou conservée faute de preuves 5 . La décision est prise sur
base du rapport de vraisemblance des réalisations en considérant l’hypothèse H0 vraie.
Si l’hypothèse H0 est rejetée nous sommes à l’endroit de la rupture du modèle. Une
autre méthode est proposée dans [MF90] utilisant la divergence entre deux modèles AR
gaussiens ; le premier est calculé sur une fenêtre de taille importante, l’autre sur une
fenêtre de taille petite.

3.3.2 Observations

Préliminaires : La détection des IFGs par rupture de modèle auto-régressif est dépendante
d’un modèle (le modèle auto-régressif) et de son estimation. Le modèle auto-régressif est,
pour la voix, un modèle théorique qui n’est pas toujours vérifié. Pour une classe plus large
de signaux musicaux, ce modèle n’est même pas du tout justifié. Son estimation dépend
de nombreux paramètres : choix de l’ordre du modèle utilisé, positionnement et taille de
l’observation. Son estimation dans le cas de signaux de fréquences élevées est particulièrement
problématique. Les méthodes basées sur la comparaison de deux modèles AR présentent de
plus la difficulté d’estimer deux modèles AR à l’intérieur de chaque période : un modèle AR
pré-IFG (en réponse forcée) et un modèle AR post-IFG (en réponse libre) [YV98].

Parmi l’ensemble des méthodes de détection d’IFGs utilisant la rupture de modèle, nous
avons uniquement testé la méthode de la norme de Frobenius.

Normalisation de la norme de Frobenius Malgré son appellation, la méthode de la
norme de Frobenius «normalisée» proposée par [MKW94] n’est pas normalisée en énergie.
La valeur de (3.7) dépend de l’énergie locale du signal observé. Une normalisation de cette
norme par l’énergie locale du signal est envisageable. Soit en notant x(n) le signal, m la taille
de la fenêtre, p l’ordre du modèle, et n0 la position du début de la fenêtre :

|S|2F (n0 + p) =
1∑n0+p+m−1

i=n0
x2(i)

n0+m−1∑

i=n0

i+p∑

j=i

x2(j) (3.10)

Cette normalisation, effectuée par calcul de l’énergie sur une durée courte, introduit cepen-
dant des discontinuités dans la fonction norme de Frobenius. Ceci est illustré aux figures Fig.
3.5 et Fig. 3.6. Chaque figure représente, du haut vers le bas, (1) le signal, (2) la norme de
Frobenius et (3) le résultat de la fonction structurante g(n) dénommé AVS pour “Averaged
Value Substracted”. Nous avons superposé à cette dernière, en traits légers, la partie positive
du signal laryngographique. Les fonctions |S|2F (n) et g(n) sont indiquées sous forme norma-
lisée entre 0 et 1. La figure Fig. 3.5 utilise la norme de Frobenius telle que proposée par
[MKW94], la figure Fig. 3.6 utilise la norme de Frobenius normalisée par l’énergie. Du fait
des discontinuités introduites par la normalisation en énergie, nous n’avons pas poussé plus
en avant son utilisation. Les résultats suivants sont donc indiqués pour la norme de Frobenius
telle que proposée par [MKW94].

Test de la méthode de la norme de Frobenius : Les résultats de l’application de la
norme de Frobenius «normalisée» sont indiqués pour les signaux suivants :
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0.29 0.3 0.31 0.32 0.33 0.34 0.35

         AVS

 Frob. Norm.

      Signal

Time (sec)

L
n
: 58 − LP ordre: 20 − struct

n
: 116

Fig. 3.5 – Méthode de la norme de Frobenius, pas de normalisation en énergie, Signal=
rl001-2

0.29 0.3 0.31 0.32 0.33 0.34 0.35

         AVS

 Frob. Norm.

      Signal

Time (sec)

L
n
: 58 − LP ordre: 20 − struct

n
: 116

Fig. 3.6 – Méthode de la norme de Frobenius, normalisation en énergie, Signal= rl001-2
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AUTO-RÉGRESSIF

Numéro
de figure

Description f0 Laryngographe

Fig. 3.17
page 57

voix d’homme 172 Hz oui

Fig. 3.19
page 58

voix d’homme 138 Hz oui

Fig. 3.21
page 59

voix d’homme 121 Hz oui

Fig. 3.23
page 60

voix de femme 317 Hz oui

Fig. 3.25
page 61

voix de femme 307 Hz oui

Fig. 3.27
page 62

voix parlée, signal périodique 111 Hz non

Fig. 3.29
page 63

vocal fry, signal composé de pulses peu
périodiques

40 Hz non

Fig. 3.31
page 64

sinusöıde, premier formant à f0, forme
d’onde symétrique

281 Hz non

Fig. 3.33
page 65

voix chantée de femme 510 Hz non

Fig. 3.35
page 66

sons de trompette 350 Hz non

Fig. 3.37
page 67

sons de violon 260 Hz non

Fig. 3.39
page 68

sons de piano 260 Hz non

Les cinq premiers signaux sont issus de la base de donnée de l’Université d’Edinburgh
[Bag] et autorisent la comparaison des résultats avec le signal laryngographique. Les signaux
suivants sont, soit des signaux de parole considérés comme des cas difficiles, soit des signaux
d’instrument de musique. Dans ce dernier cas, nous cherchons à tester l’applicabilité de la
méthode de la norme de Frobenius en dehors du contexte de la voix.

La taille de la fenêtre est choisie égale à la moitié de la période fondamentale moyenne
sur l’ensemble du segment considéré, notée T0. La taille choisie pour l’intervalle T pour le
calcul de g(x) est de T0. L’ordre du modèle auto-régressif est choisi de manière à obtenir
un formant (une paire de pôles) par bande de fréquence de 1000Hz, excepté dans le cas
de signaux de fréquence fondamentale élevée où l’ordre est choisi de manière à garantir la
condition m ≥ p + 1.

Les critères de qualité choisis sont les suivants :
• pour les signaux accompagnés d’une mesure laryngographique, nous comparons la po-

sition des maxima de g(x) (fonction structurante “Averaged Value Substracted”) par
rapport aux maxima du signal laryngographique.

• pour les signaux non accompagnés d’une mesure laryngographique, nous observons la
périodicité des maxima de g(x) ainsi que le nombre de maxima par période.

• nous regardons la variance locale de la fonction |S|2F (n).
Sur cette base de données (réduite), la combinaison de l’utilisation de la norme de Frobenius
passée dans une fonction structurante donne de bons résultats, excepté dans le cas de signaux
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de fréquence fondamentale élevée 6 (voir Fig. 3.33). Cependant, la variance locale de |S|2F (n)
est relativement faible (voir Fig. 3.17 autour du temps 0.31 sec, Fig. 3.19 autour du temps
0.68 sec, Fig. 3.21 autour du temps 0.24 sec, Fig. 3.23 autour du temps 0.585 sec), ce qui rend
le résultat obtenu après fonction structurante sensible à la taille T de g(x). D’une manière
générale le maximum de g(x) tend à précéder le maximum de la fonction laryngographe.

De manière fort surprenante, les résultats obtenus sur des instruments de musique ne
répondant pas à un modèle source/filtre (violon Fig. 3.37 et piano Fig. 3.39) sont acceptables.
Ces résultats s’explique en partie par la dépendance envers l’énergie de la norme de Frobenius
telle que proposée par [MKW94].
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3.4. DÉTECTION DE SINGULARITÉS PAR UTILISATION DE L’INFORMATION DU

SPECTRE DE PHASE DE LA TRANSFORMÉE DE FOURIER

3.4 Détection de singularités par utilisation de l’infor-
mation du spectre de phase de la transformée de
Fourier

3.4.1 Introduction

Afin d’illustrer nos développements dans cette partie, nous considérons le signal constitué
d’une sinusöıde amortie. Selon le facteur d’amortissement, ce signal permet la jonction entre
le paradigme de la forme d’onde élémentaire et celui de la composante sinusöıdale.

Soit la sinusöıde amortie d’amplitude A, de taux d’amortissement α, de fréquence ω0 et
de phase initiale φ0.

x(n) = A exp(−αn) cos(ω0n + φ0) (3.11)

Sa transformée en Z est un filtre AR réel du 2ème ordre

X(z) =
A

2

[
exp(jφ)

1− z0z−1
+

exp(−jφ)
1− z∗0z−1

]
(3.12)

dans lequel z0 est un pôle d’amplitude exp(−α) et de fréquence ω0.

z0 = exp(−α) · exp(jω0) (3.13)

x(n) peut être considéré comme une approximation du signal d’un formant du signal vocal
(réponse d’un conduit vocal à résonance unique à une excitation glottale impulsionnelle).

exp(−α) étant le module du pôle dans le plan complexe, α détermine la résonance (le
taux de décroissance temporel) ainsi que la largeur de bande en fréquence du système.

• pour une valeur α importante, le pôle se trouve proche de l’origine, la résonance est
faible (forme d’onde d´énergie concentrée temporellement) et la bande passante large,

• pour une valeur α tendant vers zéro, le pôle se rapproche du cercle unité, la résonance
devient infinie (forme d’onde de type sinusöıde non amortie) et la bande passante nulle.

La position du pôle influence également le comportement local du spectre de phase, et ce
d’autant plus que le pôle se rapproche du cercle unité (voir Fig. 3.7 page 33). Le cas limite
du pôle sur le cercle unité produit, théoriquement et dans le cas d’un signal s’étendant de
−∞ à +∞, une discontinuité locale du spectre de phase (saut de phase de π). Dans le cas
pratique d’une analyse à court terme (TFDCT), cette discontinuité donne place à un saut
de phase de grandeur déterminée par les paramètres de la fenêtre de pondération utilisée

.

3.4.2 Caractérisation en localisation temporelle

3.4.2.1 Utilisation du retard de groupe pour la localisation temporelle

Retard de groupe : L’observation des variations du spectre de phase se fait généralement
au travers du retard de groupe : τg(ω) = −∂φ(ω)

∂ω (voir annexe D). τg(ω) donne le décalage tem-
porel (par rapport au centre de la fenêtre d’analyse tm) de chaque composante fréquentielle
ω. Nous l’estimons par utilisation du ré-assignement temporel [AF95] (voir annexe G).
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Fig. 3.7 – Sur chaque panneau [A] et [B] : [HD] signal temporel, [BG] spectre d’amplitude,
[HD] spectre de phase corrigé par rapport au début du signal, [BD] retard de groupe. Signal :
sinusöıde de taux d’amortissement [A] α = 0.1, [B] α = 0.01

Pour un signal s(t), une fenêtre d’observation h(t) de taille L centrée en un instant tm,
et en utilisant la convention passe-bas (BP) de la TFCT, nous pouvons écrire

τg(s, tm, L, ω) = <
{

STFTBP
(t−tm)h(x, tm, ω)

STFTBP
h (x, tm, ω)

}
(3.14)

τg(s, tm, L, ω) prend ses valeurs dans l’intervalle [0, L
2 ]. Une valeur de |τg| > L

2 consiste
à assigner temporellement la composante ω à une position extérieure à la fenêtre d’analyse,
c’est-à-dire à une position pour laquelle nous n’avons pas observé le signal. Ces valeurs seront
dés lors considérées comme aberrantes et exclues de nos calculs. Soit Ω l’ensemble des valeurs
ωk pour lesquelles |τg(s, tm, L, ω)| < L

2 .

Lissage de la fonction τg : En présence de bruit, des oscillations de τg sont observées.
Diverses techniques de lissage du retard de groupe ont été proposées : moyenne du retard
de groupe sur trois signaux transposés x(n), x(n)e−jt∆ω, ejt∆ω [MMY89], filtrage médian
du retard de groupe [YV98], pondération du retard de groupe par une fonction dérivée de
l’amplitude [YMR91]. La solution retenue ici est le lissage par filtrage médian. La taille du
filtre est choisie égale à 4. Une valeur plus faible conduit à l’élimination des τg dus à des
résonances fortes, alors qu’une grande valeur ne produit pas de lissage significatif.

Localisation temporelle des singularités : Le retard de groupe indiquant la localisation
temporelle de l´énergie, il semble intuitif de l’utiliser pour la localisation des singularités. Il
semble naturel d’utiliser pour cela sa moyenne fréquentielle

µmin(s, tm, L) =
∫

ω

τg(s, tm, L, ω)dω (3.15)

Il semble également naturel de pondérer le retard de groupe par l’énergie locale du spectre,
afin de minimiser l’influence de régions fréquentielles dont l’énergie est faible et donc poten-
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SPECTRE DE PHASE DE LA TRANSFORMÉE DE FOURIER

tiellement perturbées par du bruit.

µener(s, tm, L) =
∫

w

τg(s, tm, L, ω)|S(tm, ω)|2dω (3.16)

Les deux formulations (3.15) et (3.16) ont une signification très différente. Comme nous
allons le voir dans le paragraphe suivant, (3.15) trouve sa justification à travers la théorie des
signaux à phase minimale et peut être rattaché au mode de production de la voix ; à l’inverse
(3.16) ne se justifie qu’à travers ses propriétés de localisation de l’énergie.

3.4.2.2 Utilisation des propriétés des signaux à phase minimale pour la locali-
sation temporelle

La séquence dite «à phase minimale» est la séquence qui, parmi l’ensemble des séquences
ayant une réponse en amplitude |S(ω)| donnée, possède la concentration d’énergie la plus
importante.

Parmi les propriétés des signaux à phase minimale (voir annexe E pour un résumé de
ces propriétés), une propriété intéressante est celle de «spectre de phase de pente moyenne
nulle». La valeur µmin(s, tm, L) = 0 de (3.15) peut donc s’interpréter comme le début d’une
séquence à phase minimale en tm.

L’utilisation des propriétés des signaux à phase minimale pour la détection des IFGs part
de la constatation que le signal dérivé du débit glottal pg(t) peut être considéré comme un
signal à phase minimale [SY95] (ceci est vrai du moins au-dessus de 600 Hz 7 ). Le signal
en sortie du système de production vocale p(t) peut donc être considéré comme le résultat
de la convolution d’un signal à phase minimale pg(t) par la réponse impulsionnelle du filtre
du conduit vocal v(t).

Dans [SY95] et [YV98], l’estimation des IFGs s’effectue par utilisation des propriétés des
signaux à phase minimale. Une analyse à fenêtre glissante est effectuée. La durée de la fenêtre
est choisie de manière à observer, à un instant tm donné, au maximum un seul signal à phase
minimale à l’intérieur de la fenêtre. Pour cela, le choix d’une durée inférieure à la période
fondamentale locale est effectué. Deux estimateurs sont proposés pour la détection des IFGs :

1. la pente moyenne du spectre de phase obtenue par régression linéaire [SY95].
Nous notons sa valeur µpente(s, tm, L),

2. la moyenne du retard de groupe [YV98].
Nous notons sa valeur µmin(s, tm, L).

Ces estimateurs sont calculés à chaque instant tm. La localisation du début des signaux à
phase minimale se fait alors par détection des passages par zéro de la fonction µ(s, tm, L). Un
passage par zéro de la fonction µ(s, tm) à l’instant tm = t0 correspond au démarrage d’une
séquence à phase minimale en t0, donc à un IFG en t0.

3.4.2.3 Influence des paramètres du signal et d’analyse

µmin est un estimateur du début t0 d’une séquence à phase minimale alors que, d’après
(D.3), µener est un estimateur du centre de gravité tener de la séquence à phase minimale.
Dans le cas d’un signal à phase minimale non-fenêtré, la différence entre µmin et µener dépend
uniquement de la valeur du taux d’amortissement α.
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Dans le cas général d’un signal à phase minimale non-symétrique fenêtré 8 , tant l’esti-
mation de t0 par µmin que l’estimation de tener par µener, et que le décalage de µener par
rapport à t0 dépendent

• du taux d’amortissement α,
• de la position du signal t0 dans la fenêtre d’observation,
• de la longueur 2L et du type de la fenêtre d’observation h(t).
Un autre paramètre déterminant la qualité de l’estimation de µmin et µener est la présence

de bruit additif dans le signal. Dans le cas général, (3.11) se réécrit

x(t) =

{
[A exp(−α(t− t0)) cos(ω0(t− t0) + φ0) + b(t)] · h2L(t) ∀t ≥ t0

b(t) · h2L(t) ∀t < t0
(3.18)

dans lequel b(t) est un bruit gaussien additif non nécessairement blanc. Il s’agit donc de
comparer

• µmin(x, tm, L) =
∫

ω
τg(x, tm, L, ω)dω 9 à t0

• µener =
R L

t=−L
t|s(tm,t−tm)|2dtR L

t=−L
|s(tm,t−tm)|2dt

à tener
10 .

• µener à µmin

µener et µmin conduisent l’un comme l’autre à des développements analytiques compliqués
11 ; aussi proposons-nous une étude comportementale.

♦ Etude comportementale

Aux Fig. 3.8, nous comparons le comportement des estimateurs µpente, µmin et µener

pour différentes conditions de signaux, et différentes conditions d’analyse. Nous étudions
l’influence

• du facteur d’amortissement de la sinusöıde [G] α = 0.05 [D] α = 0.01 ;
• de la position t0 ∈ [0, L] du début du signal dans la fenêtre ; l’abscisse des figures

représente cette position ; elle simule les conditions d’une analyse à fenêtre glissante ;
• du rapport signal/ bruit ; pour une valeur de bruit fixée, le SNR dépend de la position

du signal dans la fenêtre ; aussi exprimons-nous le niveau de bruit en valeur absolue :
pour une amplitude A = 1 de la sinusöıde [H] σ2

b = 0, [B] σ2
b = 0.1.

En présence de bruit, les valeurs indiquées sont celles obtenues en moyenne pour un ensemble
de 100 réalisations de bruit.

Dans chaque panneau de Fig. 3.8, l’ordonnée représente la moyenne (trait gras) et la
moyenne ± l’écart-type (trait léger) de chaque estimateur y = µpente(t0) (-), y = µmin(t0)
(- -) et y = µener(t0) (-.). Sont également représentées à titre de référence la valeur idéale
y = x = t0 et y = tener(t0) ; il s’agit des diagonales en pointillés clairement visibles sur les
Fig. 3.8 [BG] [BD], mais masquées par les estimateurs sur [HG] [HD].

Observations :
• En l’absence de bruit, les biais µpente(t0) − t0 et µmin(t0) − t0 sont quasi-nuls et

indépendants de la valeur de t0 (position du début du signal à phase minimale dans la
fenêtre), excepté pour les valeurs t0 ' L pour lesquelles le biais µpente(t0) − t0 crôıt
brusquement.

• En présence de bruit, l’hypothèse de «spectre de phase moyenne nulle» n’est vérifiée
que pour t0 ' L/2, c’est-à-dire là où le SNR est le plus grand et l’influence de la
fenêtre minimale. L’intervalle temporel sur lequel le biais de µpente et µmin est faible
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Fig. 3.8 – (ordonnée) Mesure de la moyenne (trait gras) et de la moyenne ± l’écart-type (trait
fin) des estimateurs µpente (—), µmin ( ) et µener ( . .) ; pour différentes positions dans la
fenêtre (abscisse) ; pour différents niveaux de bruit : [panneaux du haut] σ2

b = 0, [panneaux du
bas] σ2

b = 0.1 ; pour différents taux d’amortissement de la sinusöıde : [panneaux de gauche],
α = 0.05 [panneaux de droite] α = 0.01 ; point d’inflexion de µener (cercle o sur les courbes)

est petit. Pour les autres valeurs de t0, l’influence du bruit étant supérieure à celle du
signal, le spectre de phase n’est plus de moyenne nulle et les estimateurs µpente et µmin

présente un biais important. La variance des estimateurs µpente et µmin est également
importante.

• En l’absence de bruit, le biais µener(t0)− t0 dépend du facteur α de la même manière
que la différence tener − t0. Le biais µener(t0) − t0 est le plus faible pour t0 ' L (ce
qui est logique, puisqu’alors le signal observé est plus court). Pour α grand, le biais
µener(t0) − tener s’annule pour t0 ' L/2 ; c’est là que l’influence de la fenêtre est la
plus faible (voir Fig. 3.8 [HG]). Le point d’inflexion de la fonction µener (indiqué par
un cercle sur la figure) se trouve également à cette position. Pour α petit, le biais
µener(t0) − tener se décale à gauche de t0 = L/2, et le point d’inflexion à droite de
t0 = L/2. Le point d’inflexion correspond à une concentration locale des valeurs de
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µener qui se situe donc dans l’intervalle [tener, t0]. La dérivée de µener augmente aux
extrémités du signal.

• En présence de bruit, (voir Fig. 3.8 [B]), ces propriétés de µener restent globalement
valables. La variance de µener est plus faible que celle de µpente et µmin.

Conclusion : En l’absence de bruit, le meilleur estimateur de t0 est µmin. En présence
de bruit, µpente et µmin n’ont un biais faible que sur un intervalle t0 relativement étroit.
A l’inverse le biais de µener est plus important mais moins dépendant de t0 (voir Fig. 3.8
[BG] et [BD]). La variance de l’estimateur µener est plus réduite que celle des estimateurs
µpente et µmin. Nous constatons également la présence d’un point d’inflexion de la fonction
µener(tm), point d’inflexion situé dans l’intervalle [tener, t0]. Ce point d’inflexion indique une
concentration temporelle locale des allocations µener supérieure au reste de la fenêtre. Ceci
est intéressant puisque cette concentration nous fournit dés lors un indice de fiabilité de
l’estimation de µener. Dans la partie suivante, nous tirons parti de cette dernière propriété.

3.4.2.4 Fonctions de confiance

Nous venons de voir que l’estimateur µener de tener possède un point d’inflexion situé
dans l’intervalle [tener, t0]. Nous proposons deux traitements permettant de tirer parti de
cette propriété.

Différentielle temporelle : Dans [PR99b] [PR99a] nous proposons de mesurer la confiance
accordée à µ(t) par calcul de sa différentielle temporelle.

∀tm tm → µ(tm)

∀µ(tm), µ(tm+1) γ((µ(tm) + µ(tm+1))/2) =
∣∣∣∣
µ(tm+1)− µ(tm)

tm+1 − tm

∣∣∣∣
(3.20)

La valeur absolue est utilisée pour prévenir des ré-assignements rétrogrades. µ(t) pre-
nant ses valeurs dans l’intervalle [−L/2, L/2], la fonction γ(t) prend ses valeurs dans
l’intervalle [0, I +L] où L est la taille de la fenêtre et I = tm+1−tm le pas d’avancement
de l’analyse. La fonction γ peut être ramenée dans l’intervalle [0, 1]

γn =
(

1− γ

I + L

)
(3.21)

Observations : L’utilisation d’une différentielle ne fournit qu’une information locale
sur la cohérence des assignations temporelles. γ(t) ne permet pas de distinguer les
singularités faibles (concordance d’assignation sur une région étroite) des singularités
fortes (concordance des assignations sur une région large).

Cumul des assignements locaux : Nous proposons une autre méthode reposant sur le
cumul des assignements locaux. Pour chaque valeur de µ(tm), un cumul des valeurs
avoisinantes est effectué. 12 Le cumul est effectué par évaluation aux points µ(tM )
d’une fonction de Gauss centrée sur µ(tM ) :

∀tm tm → µ(tm)

∀µ(tM ) γ(µ(tM )) =
∑

µ(tm)

1√
2πσ

exp
(
− (µ(tM )− µ(tm))2

2σ2

)
(3.22)

σ détermine l’horizon temporel considéré autour de chaque point.
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Normalisation et valeur de référence : Une fenêtre de type Gauss possède plus de
99% de son énergie concentrée sur la largeur t = [−3σ, 3σ].
• Dans le cas d’un signal µ(tm) dont les valeurs sont uniformément réparties sur la

largeur [−3σ, 3σ], i.e. un signal s(n) sans localisation temporelle 13 , la valeur de γ
est égale à 1/I (dans lequel I est le pas d’avancement de l’analyse à fenêtre glissante).
14

• A l’inverse, pour un signal dont l’énergie locale est concentrée en un instant unique
µ, chaque fenêtre d’analyse couvrant cet instant (analyse à fenêtre glissante) apporte
une contribution de 1√

2πσ
à la valeur de γ. Un instant µ étant couvert par L/I

fenêtres d’analyse glissante, la valeur totale de γ est égale à γ = L
I
√

2πσ
.

Nous définissons la valeur normalisée de γ, notée γn comme

γn = γ · I
√

2πσ

L
(3.23)

La valeur correspondant à un signal uniformément réparti, c’est-à-dire sans localisation,
est égale à

γh,n =
√

2πσ

L
(3.24)

Observations : Cette méthode présente, par rapport à la méthode «différentielle tem-
porelle», l’avantage de rendre compte de l’étendue temporelle de la concordance d’as-
signation et donc de permettre la distinction entre singularités faibles et fortes.

3.4.3 Caractérisation en largeur temporelle

La largeur temporelle est la caractéristique complémentaire à la localisation que nous
attribuons aux singularités. La largeur temporelle est théoriquement indépendante de la
localisation de la singularité. Cependant, de par l’utilisation d’un algorithme basé sur la
concordance des assignations d’énergie (concordance des valeurs µ(tm)), la largeur tempo-
relle n’est plus indépendante de la localisation, puisque seules les singularités présentant une
concordance temporelle importante de µ seront étiquetées comme «singularités», et dés lors
leur largeur temporelle sera bornée supérieurement.

La largeur temporelle est calculée comme l’«écart type» σ temporel de l’énergie du signal
local :

σ2(s, tm) =
∫ L

−L

(t− µ(s, tm))2|s(tm, t− tm)|2dt (3.25)

Une formulation équivalente dans le domaine fréquentiel s’obtient en sommant la contri-
bution de la dérivée fréquentielle du spectre d’amplitude σ2

A
15 et de la variance du retard

de groupe σ2
φ

16 [Coh95]

σ2(s, tm) =
∫ (

∂|S(tm, ω)|
∂ω

)2

dω

︸ ︷︷ ︸
σ2

A

+
∫

(µ− τg(s, tm, ω))2|S(tm, ω)|2dω

︸ ︷︷ ︸
σ2

φ

(3.28)
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Normalisation et valeur de référence : Pour une fenêtre h(t) de taille L, σ(s, tm, L)
prend ses valeurs dans l’intervalle [0 , L/2]. σ peut donc être normalisé par la demi-taille de
fenêtre L/2. Dans le cas d’un signal périodique, il est également intéressant d’obtenir une
largeur temporelle relativement à la durée de la période fondamentale locale. Dans ce cas
le choix d’une longueur de fenêtre égale à un multiple entier de la période fondamentale est
intéressant. Nous définissons σn comme la version normalisée de σ :

σn =
(

1− σ

L/2

)
(3.29)

Une valeur caractéristique de σn est celle obtenue dans le cas d’un signal constant (ou
dans le cas d’une sinusöıde d’amplitude constante et d’un nombre de périodes suffisant par
rapport à la durée L). Dans ce cas σ est déterminé par les caractéristiques de la fenêtre :

σ =
√P

n(nh(n))2P
n h2(n) . Nous notons cette valeur caractéristique σh et nous notons sa valeur

normalisée σh,n :

σh,n =


1−

√P
n(nh(n))2P

n h2(n)

L/2


 (3.30)

Pour un signal s(t) donné, une valeur de σn(s, tm, L) supérieure à σh,n est signe d’une concen-
tration temporelle importante du signal à cet endroit. σn nous renseigne sur la possibilité de
décomposer un signal en formes d’onde élémentaires .

3.4.4 Améliorations : soustraction de la contribution du filtre

Même si théoriquement la convolution d’un signal à phase minimale (comme le signal
dérivé du débit glottal) par un filtre tous-pôles (comme le filtre buccal) produit une séquence
à phase minimale, les pôles du filtre tous-pôles proches du cercle unité (pôles de résonance
élevée) produise un étalement temporel du signal. Ceci est gênant dans le cas des méthodes
de détection de singularités étudiées puisque

• le centre de gravité temporel tener d’un signal à phase minimale est d’autant plus éloigné
de son début t0 que le signal est à décroissance lente,

• l’influence de la fenêtre d’analyse sur l’estimation de tener par µener sera d’autant plus
grande que le signal est à décroissance lente.

Pour ces raisons il est intéressant de soustraire la contribution du filtre avant détection
des singularités. Ceci peut s’obtenir

• soit en déconvoluant le signal p(t) par la réponse impulsionnelle du filtre du système
v(t) ; l’estimation s’effectue alors sur le signal résiduel ;

• soit en soustrayant la contribution du filtre v(t) du retard de groupe du signal p(t) 17 .
Dans les deux cas, le filtre considéré peut être estimé par prédiction linéaire ou, étant

donné les propriétés phase minimale du filtre, par filtrage homomorphique.

3.4.4.1 Estimation du filtre du système

♦ Filtre de prédiction linéaire
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La méthode de prédiction linéaire [MG76] utilisée est la méthode de Burg [Kay88].

♦ Filtrage homomorphique et à phase minimale

[DYM89], [MMY89] et [YMR91] utilisent les propriétés des signaux à phase minimale afin
de déduire du cepstre réel le spectre de phase du filtre du système [OS75]) (voir annexe E).

Le spectre de phase obtenu par filtrage homomorphique peut être utilisé pour l’estimation
des résonances et anti-résonances du système. Pour un filtre à phase minimale, les fréquences
de résonances sont estimées par les maxima locaux positifs du retard de groupe τg(ω), tandis
que les anti-résonances le sont par les maxima locaux négatifs. L’amplitude absolue de τg(ω)
est proportionnelle à la résonance et donc inversement proportionnelle à la bande passante.
Ceci est vrai du moins en l’absence de bruit additif. Diverses méthodes peuvent être utilisées
afin de minimiser l’influence de bruit additif.

Observations : Nous avons implémenté deux méthodes d’estimation du filtre homomor-
phique.

La première méthode repose sur l’observation du signal sur une durée inférieure à une
période. Le cepstre réel c(n) obtenu est tronqué sur la partie des quéfrences négatives c(n) =
0,∀n > 0 afin de rendre le cepstre causal (condition de phase minimale). Le spectre de phase
(ainsi que le retard de groupe) est obtenu par TF du cesptre tronqué. Nous avons constaté
que cette méthode d’estimation est très sensible au positionnement de la fenêtre par rapport
au signal. En pratique seule l’estimation obtenue lorsque la fenêtre est proche de l’IFG permet
l’estimation des formants. Pour les autres positions, la fonction retard de groupe obtenue est
très bruitée.

La deuxième méthode repose sur l’observation du signal sur une durée de l’ordre de 3
périodes fondamentales. Le cepstre réel c(n) obtenu est tronqué sur l’axe négatif c(n) =
0,∀n > 0 et pour les valeurs de quéfrences supérieures à 0.8 périodes fondamentales c(n) =
0,∀n > T0. La deuxième troncature est réalisée à l’aide d’une fenêtre de Hann. Cette méthode
présente une plus grande résistance au positionnement de la fenêtre.

Sur des signaux tests 18 en l’absence de bruit, le filtrage homomorphique permet
la détection de résonances très proches difficiles à détecter par une méthode usuelle de
type prédiction linéaire (voir Fig. 3.9). Cependant, en présence de bruit 19 , il devient
extrêmement difficile de distinguer les maxima dus aux résonances du système de ceux dus
aux discontinuités du spectre résultant de la présence de bruit (voir Fig. 3.10).

3.4.5 Comparaison des méthodes existantes et proposées

♦ Méthodes comparées

Jusqu’à présent, nous avons présenté dans un même cadre les méthodes de détection
de singularités utilisant le retard de groupe. L’objectif était de mettre en évidence les res-
semblances entre ces méthodes. Ces méthodes ont cependant été proposées par des auteurs
différents. Ci-dessous, nous présentons les méthodes proposées par chaque auteur et les com-
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parons expérimentalement.

Méthode GDP : Dans la méthode GDP [SY95], µ est pris comme la pente du spectre de
phase déroulé du signal résiduel e(n). La pente est calculée par régression linéaire. Cette
méthode ne donne pas lieu à l’estimation d’une largeur temporelle σ.

s(n) → LP-1 →e(n) → FFT →φ(e, ω) →pente

Méthode GDS : Dans la méthode GDS, [PR99b] et [PR99a] µ est pris comme la moyenne
du retard de groupe du signal s(n), τg(s), pondéré par l’énergie du signal |S(ω)|2.

1) s(n) → FFTth/FFTh →τg(s, ω)

2) τg(s, ω) , |S(ω)|2 →µ

Méthode GDR : La méthode GDR est identique à la méthode GDS à l’exception du fait
que l’estimation s’effectue sur le signal résiduel e(n) (résiduel de prédiction linéaire).
20

1) s(n) → LP-1 →e(n) → FFTth/FFTh →τg(e, ω)

2) τg(e, ω) , |E(ω)|2 →µ

Méthode GDCCC : Dans la méthode GDCCC [Kaw00], µ est pris comme la moyenne
d’un retard de groupe corrigé, pondéré par l’énergie du signal s(n). Le retard de groupe
corrigé est obtenu par soustraction du retard de groupe du signal s(n) du retard de
groupe du filtre à phase minimale approximé à partir du Cepstre Complexe : soit
τg(s)− τg(hmin).

1) s(n) → FFTth/FFTh →τg(s, ω)

2) s(n) → FFT → Filtrage homomorphique →φ(vmin, ω) →τg(vmin, ω)

3) τg(s, ω)− τg(vmin, ω) , |S(ω)|2 →µ

Méthode GDCLP : Nous introduisons cette méthode comme une variante de la méthode
GDCCC. L’estimation du filtre est ici obtenue par prédiction linéaire. Le retard de
groupe corrigé est obtenu par soustraction du retard de groupe du signal s(n) du retard
de groupe du filtre AR obtenu par prédiction linéaire.

1) s(n) → FFTth/FFTh →τg(s, ω)

2) s(n) → LP →vLP (n) → FFT →φ(vLP , ω) →τg(vLP , ω)
3) τg(s, ω)− τg(vLP , ω) , |S(ω)|2 →µ

Les méthodes sont résumées au tableau Tab. 3.1.

3.4.5.1 Paramètres d’analyse

La fenêtre d’analyse utilisée est du type «Hann». Sa taille L est choisie égale à 1.25 T0.
Le choix L = 1.25T0 nous a conduit aux meilleurs résultats expérimentaux sur nos signaux.
Ce choix de taille de fenêtre permet de diminuer la détection des maxima secondaires à
l’intérieur d’une période, tout en restant proche des conditions d’observation de signaux à
phase minimale (un seul IFG présent dans la fenêtre) 21 . Le pas d’avancement de la fenêtre
est choisi égal à L/32 en notant par L la durée de la fenêtre d’analyse. La taille de σ dans
(3.22) est choisie égale au pas d’avancement.
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Tab. 3.1 – Méthodes d’estimation des singularités utilisant le retard de groupe

µ = τg(x) µ = τg(x) · |Y |2
τg(s) GDS [PR99b]
τg(r) GDP [SY95]

[YdD98]
GDR

τg(s)− τg(vmin) GDCCC [Kaw00]
τg(s)− τg(vLP ) GDCLP

La fréquence minimale considérée du spectre est 600 Hz. Ce choix résulte également d’une
constatation expérimentale. Aux figures Fig. 3.11 et Fig. 3.12 page 50, nous montrons les
résultats de l’ensemble des fonctions GDS, GDR, GDCLP, GDCCC et GDP en utilisant une
fréquence minimale de 0 Hz Fig. 3.11 et de 600 Hz Fig. 3.12. De meilleurs résultats sont
obtenus en ne considérant le signal qu’au dessus de 600 Hz. Ceci peut s’expliquer par le fait
que le signal en dessous de 600 Hz ne peut être considéré comme un signal à phase minimale
22 .

3.4.5.2 Détection des IFGs

Dans cette expérience, nous nous intéressons à la localisation des maxima des fonctions γn

correspondant à chaque estimateur GDS, GDR, GDCLP, GDCCC et GDP. Les estimateurs
sont comparés sur les mêmes signaux tests que ceux utilisés pour la méthode de la norme de
Frobenius :
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Numéro
de figure

Description f0 Laryngographe

Fig. 3.18
page 57

voix d’homme 172 Hz oui

Fig. 3.20
page 58

voix d’homme 138 Hz oui

Fig. 3.22
page 59

voix d’homme 121 Hz oui

Fig. 3.24
page 60

voix de femme 317 Hz oui

Fig. 3.26
page 61

voix de femme 307 Hz oui

Fig. 3.28
page 62

voix parlée, signal périodique 111 Hz non

Fig. 3.30
page 63

vocal fry, signal composé de pulses peu
périodiques

40 Hz non

Fig. 3.32
page 64

sinusöıde, premier formant à f0, forme
d’onde symétrique

281 Hz non

Fig. 3.34
page 65

voix chantée de femme 510 Hz non

Fig. 3.36
page 66

sons de trompette 350 Hz non

Fig. 3.38
page 67

sons de violon 260 Hz non

Fig. 3.40
page 68

sons de piano 260 Hz non

Les figures de résultats sont placées en dessous de celles utilisant la méthode de la norme
de Frobenius de manière à faciliter les comparaisons. Comme pour cette dernière, les résultats
sont indiqués après passage des fonctions γn dans un filtre structurant g(n) (“Averaged Value
Substracted”) (voir 3.9), ceci afin de faciliter la lecture. Sa taille est de T = T0. Les fonctions
g(x) sont également indiquées sous forme normalisée ([0, 1]).

Chaque figure représente, du haut vers la bas, (1) le signal, (2) g(γ) de GDS, (3) g(γ)
de GDR, (4) g(γ) de GDCLP, (5) g(γ) de GDCCC et (6) g(γ) de GDP. Lorsqu’un signal
laryngographique est disponible, celui-ci est superposé en trait léger aux signaux (2) (3) (4)
(5).

Observations : L’estimateur GDP produit le plus souvent une fonction d’observation
bruitée dans laquelle la localisation de maxima correspondant aux IFGs est rendue difficile
par la présence de nombreux autres maxima (voir Fig. 3.20, Fig. 3.24). Son application
sur des sons d’instruments ne répondant pas au modèle source/ filtre ne produit pas de
bons résultats. Les deux méthodes étudiées de correction du spectre du retard de groupe,
GDCLP et GDCCC, ne produisent pas de différence significative par rapport à la méthode
sans correction du spectre GDS. La méthode GDR, utilisant le signal résiduel, bien que
présentant un nombre important de maxima secondaires, fournit les meilleurs résultats sur
des signaux de type voix parlées d’homme. A l’inverse, sur des signaux du type voix parlées
de femme (Fig. 3.24, Fig. 3.26, Fig. 3.32 et Fig. 3.34), les résultats ne sont pas bons. La
méthode GDS, utilisant directement le signal, bien que présentant un décalage par rapport à
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la position exacte de l’IFG, fournit les résultats les plus stables pour l’ensemble des signaux.

3.4.5.3 Etude des fonctions de concentration

Nous illustrons ici les fonctions γn et σn comme mesures de concentration des formes
d’onde en comparaison des fonctions limites γh,n et σh,n correspondant au cas d’un signal
sans concentration temporelle d’énergie.

Les signaux suivants sont utilisés :

Numéro de
figure

Description f0 Laryngographe

Fig. 3.42 voix parlée, signal périodique 111 Hz non
Fig. 3.43 sinusöıde, premier formant à f0, forme

d’onde symétrique
281 Hz non

Fig. 3.44 sons de trompette 350 Hz non

Pour cette expérience, la globalité du spectre est prise en compte, y compris la contribution
de la partie basse fréquence (≤ 600 Hz).

Chaque figure représente, du haut vers la bas, (1) le signal, (2) la fonction GDS (3),
la fonction GDR (4), la fonction GDCLP (5), la fonction GDCCC et (6) la fonction GDP.
Le panneau de gauche représente les fonctions γn associées aux estimateurs GDS, GDR,
GDCLP, GDCCC et GDP. Dans chacun des sous-panneaux, les lignes verticales représentent
les valeurs limites γh,n. Le panneau de droite représente les fonctions σn associées aux mêmes
estimateurs. Dans chacun des sous-panneaux, les lignes verticales représentent les valeurs
limites σh,n.

Observations : Les différences entre les différents estimateurs sont d’abord illustrées dans
le cas d’un signal de synthèse de type CHANT 23 à la figure Fig. 3.41. Une différence de
comportement apparâıt de manière marquée entre les estimateurs utilisant le signal résiduel,
GDR et GDP, et les autres estimateurs. Les maxima de la fonction γn de GDS se trouvent en
retrait du début des formes d’onde élémentaires . Ce décalage est absent des autres estima-
teurs du fait de la correction du spectre. La valeur de la fonction γn associée aux estimateurs
GDR et GDP et de la fonction σn associée à GDR est plus importante que celle des fonctions
γn et σn associées aux autres estimateurs. Ceci se comprend en considérant (3.25). GDCLP
et GDCCC ne corrigent (3.25) que par soustraction de la contribution du filtre au terme de
phase de (3.25), alors que GDR corrige également la contribution du filtre au terme d’ampli-
tude de (3.25). La répercussion de ceci sur les signaux γn associés aux estimateurs GDCLP
et GDCCC est un effet de fenêtrage plus important sur le signal et une variance locale plus
faible de γn.

Les figures Fig. 3.42, Fig. 3.43 et Fig. 3.44 illustrent la mesure de concentration γn et
σn sur des signaux réels.

Remarquons que l’estimateur GDP n’a pas de fonction σn associée.
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3.4.6 Caractérisation dans le plan temps/fréquence

Jusqu’à présent, l’évaluation des fonctions µ (γ) et σ a été effectuée pour l’ensemble des
fréquences. Remarquons que dans ce cas, le formalisme fréquentiel que nous avons adopté
n’est pas nécessaire, puisque µ et σ peuvent alors être évalués à partir de (D.3) et (3.25).

L’utilisation de formulations fréquentielles (3.16) et (3.28) se justifie par la possibilité
offerte d’une caractérisation locale en fréquence du signal. Tant (3.16) que (3.28) peuvent
être estimés pour une bande de fréquence limitée du spectre.

Le principal intérêt d’une caractérisation dans le plan temps/ fréquence est de pouvoir
obtenir une mesure du caractère «forme d’onde élémentaire » dans le plan temps/ fréquence
et donc, dans le cas de l’étude des algorithmes de modification du signal, de permettre de
mesurer quelle partie du plan temps/ fréquence peut être modélisée sous la forme de formes
d’onde élémentaires . Ceci constitue une approche similaire à celle prise par [d’A89] et [dR89],
dans laquelle la modélisation la plus adaptée aux caractéristiques des régions fréquentielles
du signal est utilisée. Dans le cas de [d’A89], les modèles utilisés sont le modèle addition
de sinusöıde pour la région basse du spectre et Forme d’Onde Formantiques (FOF) pour la
région supérieure du spectre.

Nous nous sommes intéressés à deux types de décompositions en bandes de fréquence :
• une décomposition en bandes d’octave
• et une décomposition en bandes formantiques.

3.4.6.1 Décomposition en bandes d’octave

L’axe des fréquences est décomposé en bandes de fréquence de rapport «largeur de
bande sur fréquence centrale» constant. Les régions fréquentielles sont caractérisées par les
fréquences suivantes : [Fe/4, F e/2], [Fe/8, F e/4], [Fe/16, F e/8], ... dans lequel Fe désigne
le taux d’échantillonnage. Ce type de décomposition est illustré à la Fig. 3.13.

3.4.6.2 Décomposition en bandes formantiques

Cette décomposition, utilisée dans [d’A89] et [dR89] s’avère très intéressante mais parti-
culièrement difficile à effectuer du fait de la nécessité de déterminer préalablement les limites
(variables dans le temps) de chaque bande formantique. L’estimation des bandes de résonance
peut se faire à chaque instant par estimation des fréquences de résonance (détection des
fréquences du filtre de prédiction linéaire ou des fréquences des maxima de la fonction retard
de groupe du filtre homomorphique), puis par création des trajets temporels de formants en
raccordant les estimations faites en des instants discrets.

Malgré son intérêt, nous n’avons pas poussé plus avant ce type de décomposition, étant
donné la difficulté d’obtenir des trajets lisses de formants en dehors du cas simple de signaux
stationnaires. Ce type de décomposition est illustré à la figure Fig. 3.14.

3.4.6.3 Application de la décomposition en bandes d’octave

Aux Fig. 3.45, Fig. 3.46 et Fig. 3.47, nous illustrons la caractérisation γn / σn pour une
décomposition en 6 bandes d’octave : [0,Fe/64], [Fe/64,Fe/32], [Fe/32,Fe/16], [Fe/16,Fe/8],
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[Fe/8,Fe/4] et [Fe/4,Fe/2] dans lequel Fe représente la fréquence d’échantillonnage. Cette
caractérisation est appliquée à 4 des signaux préalablement testés :

Numéro de
figure

Description f0 Laryngographe

Fig. 3.45 voix parlée, signal périodique 111 Hz non
Fig. 3.46 sinusöıde, premier formant à f0, forme

d’onde symétrique
281 Hz non

Fig. 3.47 son de trompette 350 Hz non

Soulignons que le fenêtrage étroit appliqué dans le domaine temporel (L = 1.25T0) pro-
duit un étalement fréquentiel important : largeur du lobe principal à −6dB20 = Bw ' 2f0).
De ce fait, les valeurs obtenues dans une bande ne sont pas indépendantes de celles obtenues
dans les bandes avoisinantes.

• Sur la Fig. 3.45, nous observons une valeur γn qui dépasse périodiquement la valeur
limite γh,n dans les bandes 1,2,4,5,6. Il en est de même de la valeur σn qui dépasse
périodiquement la valeur limite σh,n. Ces maxima supérieurs à la valeur limite indiquent
qu’à cet endroit, et selon l’observation du signal par une fenêtre de taille 1.25 T0, le
signal dans cette bande de fréquence présente une concentration d’énergie supérieure
à celle d’une sinusöıde et est donc susceptible d’être représenté adéquatement (c’est-à-
dire sans détérioration majeur du fait du fenêtrage) par une forme d’onde élémentaire
de largeur T0 centrée en cet endroit.

• Des conclusions équivalentes peuvent être tirées de l’observation de la Fig. 3.47 : les
bandes 1,3,4,5,6 peuvent, du fait de la valeur σn > σh,n, être représentée par une
forme d’onde élémentaire . Dans la deuxième bande d’octave, le signal présente un
double maximum de σn par période, signe d’une éventuelle détérioration du signal par
le fenêtrage.

• Le signal de la Fig. 3.46 présente une forme d’onde symétrique . Il s’agit de la voyelle «i»
prononcée par une voix de femme. La décomposition en bandes d’octave nous montre
cependant une structure impulsionnelle pour les trois dernières bandes d’octave. Ces
bandes contiennent une énergie faible mais qui peut vraisemblablement être représentée
par des formes d’onde élémentaires centrées en les maxima locaux de γn.

3.4.7 D’une analyse à bande large à une analyse à bande étroite

Considérons le signal résultant de la somme de trois sinusöıdes harmoniques de ω0 et de
fréquence centrale ωc :

x(t) = A1 cos((ωc − ω0)t + φ1) + A2 cos(ωct + φ2) + A3 cos((ωc + ω0)t + φ3) (3.32)

Si nous ne considérons que les trois partiels d’amplitude les plus importants, ce signal
représente par exemple la réponse d’un système ayant une résonance unique à ωc excité
par une impulsion périodique de pulsation ω0. Afin de ne pas alourdir les développements,
nous considérons égales les amplitudes des trois composantes (A1 = A2 = A3 = 1), et nous
considérerons φ2 égale à (φ1 + φ3)/2. Nous pouvons réécrire le signal comme

x(t) = cos
(

ω0t +
φ3 − φ1

2

)
· cos

(
ωct +

φ1 + φ3

2

)
(3.33)
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Pour peu que ωc > ω0 (correspondant à un formant d’ordre supérieur), le premier terme
est généralement désigné par «signal modulant» et représente l’enveloppe d’énergie du
signal. Ce signal est périodique de période T0 et peut s’interpréter comme la répétition à une
période T0 d’une forme d’onde élémentaire . Son retard par rapport à t = 0 est déterminé
par ω0(t− τg) dans lequel τg = (φ3−φ1)/2

ω0
= φ3−φ1

(ωc+ω0)−(ωc−ω0)
. Il s’agit du retard de groupe

qui, dans ce cas, est égal à la différence de phase φ3 − φ1 du modèle sinusöıdal (3.32).

Le deuxième terme opère une translation du signal modulant à la fréquence ωc et
est désigné par «porteuse». Son retard est caractérisé par ωc(t − τφ) dans lequel τφ =
(φ1+φ3)/2

ωc
= φ1+φ3

(ωc−ω0)+(ωc+ω0)
. Il s’agit du retard de phase moyen 24 .

Il est évident que (3.32) et (3.33) sont équivalents. La première expression représente le
signal par une somme de sinusöıdes, la seconde comme une forme d’onde périodique centrée
sur une fréquence de résonance ωc.

La largeur de bande de (3.33) est déterminée par le terme de modulation d’amplitude 25

et est égale à ω0. La largeur de bande de chaque composante de (3.32) est théoriquement nulle.
La durée sur laquelle le signal est observé détermine donc le modèle. Pour une analyse à bande
large, l’observation se fera en terme de (3.33) ; pour une analyse à bande étroite, l’observation
se fera en terme de (3.32). Ceci est illustré à la Fig. 3.15, où les spectres à bandes large (-) et
étroite (- -) d’un même signal sont superposés. Le spectre de phase à bande étroite cöıncide
avec celui du spectre à bande large uniquement aux positions des composantes harmoniques.
La bande passante théoriquement nulle des composantes de (3.32), traduite en des paliers de
phase constante du fait de la convolution par la TF d’une fenêtre de pondération symétrique,
rend le retard de groupe localement nul. Le retard de groupe tel que défini précédemment
et appliqué à un signal à bande étroite est nul aux positions des composantes d’énergie. Une
notion semblable à celle de retard de groupe peut être trouvée par différenciation de la valeur
de la phase prise aux différentes harmoniques. Il s’agit donc d’un retard de phase relatif
entre les différentes harmoniques du signal.

Retard de phase relatif

τg(ωh, ωh+1) = −φωh+1 − φωh

ωh+1 − ωh
(3.36)

dans lequel ωh désigne la hème harmonique du spectre.

3.4.8 Comparaison de la méthode de détection des singularités uti-
lisant le retard de groupe avec les méthodes d’alignement uti-
lisées en modélisation sinusöıdale

• [Sty98] propose une méthode d’alignement de segments sonores dans le cadre de la
concaténation de diphones. Sous sa forme générale, cette méthode consiste à calculer
pour chaque segment un centre de gravité défini comme

τ = −∂φ

∂ω
|ω=0 (3.37)

Dans [Sty98], on suppose l’égalité du retard de groupe du signal et du signal résiduel.
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Cette expression constitue un cas particulier de la méthode du retard de groupe dans
lequel le calcul de µ(x, tm, L) serait limité à la fréquence nulle.
Sous sa forme approximée, le centre de gravité de [Sty98] est calculé comme

τ = −φ(ω0) (3.38)

Il s’agit donc d’un alignement sur la phase du premier partiel (τ tel que cos(ω0t+τ) = 0)
• Une autre méthode d’alignement de segments sonores dans le cadre de la concaténation

de diphones repose sur la minimisation de la phase d’un filtre. Dans [Cha88] et
[CM89], le décalage τ par rapport à la position de concaténation optimale est estimé
dans le domaine fréquentiel par

τ# =
Fe

ω0

1
H

arg

[
H∑

h=1

XhX∗
h+1

]
(3.39)

dans lequel h ∈ H désigne l’ensemble des composantes harmoniques du spectre.
L’expression

∑H
h=1 XhX∗

h+1 qui peut se réécrire
∑H

h=1 AhAh+1e
j(ωh+1−ωh) constitue

également une approximation du retard de groupe. Cependant la pondération est ici
différente.
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Fig. 3.9 – Détection des formants à partir du retard de groupe du filtre à phase minimale
(filtrage homomorphique). [G] Spectre d’amplitude (-) et réponse en amplitude du filtre de
prédiction linéaire (- -) [M] Retard de groupe superposé au signal, [D] Spectre de phase.
Signal de synthèse : résonance à 500, 800, 3000 et 4000 Hz
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Fig. 3.10 – Détection des formants à partir du retard de groupe du filtre à phase minimale
(filtrage homomorphique). Signal de synthèse : résonance à 500, 800, 3000 et 4000 Hz, bruit
additif
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Fig. 3.11 – Méthodes du retard de groupe GDS, GDR, GDCLP, GDCCC, GDP, fréquence
minimale de 0 Hz, Signal= rl001-2
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Fig. 3.12 – Méthodes du retard de groupe GDS, GDR, GDCLP, GDCCC, GDP, fréquence
minimale de 600 Hz, Signal= rl001-2
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Fig. 3.13 – Décomposition de τg en bandes d’octave. Pour chaque bande de fréquence Ω :
µ(Ω) (traits gras verticaux), σ(Ω) (traits gras horizontaux)
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Fig. 3.14 – Décomposition de τg bandes formantiques. Pour chaque bande de fréquence Ω :
µ(Ω) (traits gras verticaux), σ(Ω) (traits gras horizontaux)
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0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
−150

−100

−50

0

Frequency (Hz)

A
m

pl
itu

de
 (

dB
20

)

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
−5

0

5

Frequency (Hz)

P
ha

se
 (

ra
di

an
)

1.86 1.87 1.88 1.89 1.9 1.91 1.92 1.93 1.94

x 10
4

−0.5

0

0.5

1

Time (samples)

A
m

pl
itu

de

Fig. 3.15 – Spectre d’amplitude et de phase, analyse à bande large (-), analyse à bande
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3.5 Détection des transitoires

Jusqu’à présent, nous avons étudié le problème de la localisation et de la caractérisation de
singularités dans un signal. Ces singularités étaient étudiées sous l’angle de la décomposition
d’un signal périodique en formes d’onde élémentaires et ont été rapprochées, dans le cas du
signal vocal dit «voisé», des «Instants de Fermeture de la Glotte». Dans cette partie, nous
nous intéressons à la localisation des singularités du signal qui ne résultent pas d’une excita-
tion périodique, soit qu’ils s’agissent de plosives dans le cas de la voix ou encore d’attaques
d’instruments de musique. Nous les désignons sous le terme général de «transitoires».

Même si la modélisation des transitoires est possible [VLM97] [TG00], nous nous
intéressons uniquement à leur localisation.

Plusieurs méthodes de détection de transitoires ont été étudiées.

Variation de l’enveloppe spectrale La première méthode étudiée [PR99b] est inspirée de
[BB83] et [LG96]. Elle repose sur une mesure de la variation de l’enveloppe spectrale.
L’estimation de la position des transitoires est basée sur la variation de la densité
spectrale de puissance du signal. Les DSP successives du signal sont calculées. Chaque
DSP est considérée comme représentant la loi de probabilité du spectre à un instant
donné. Le problème est formulé en utilisant la théorie de l’information. Nous mesurons
à chaque instant quelle est la diminution de l’entropie associée à une DSP à un instant
t2 apportée par la connaissance de la DSP à l’instant précédant t1. Cette mesure est
effectuée par calcul de la divergence de Kullback-Leibler [Bas89] .

DKL =
∫ π

ω=−π

K

[
DSP (t1, ω)
DSP (t2, ω)

]
dω (3.40)

dans lequel K = u− log u− 1 ; DSP (t1, ω) et DSP (t2, ω) représente les densités spec-
trales de puissance calculées aux instants t1 et t2.
Lorsque cette divergence est importante, nous considérons la présence d’une transitoire.
Nous avons observé une grande sensibilité de cette méthode dans les zones bruitées du
signal (détection erronée en région bruitée) ainsi que des détections erronées à l’intérieur
de segment périodique. La version finalement utilisée est une version modifiée dans
laquelle la DSP est lissée dans le domaine cepstral (10 premiers coefficients cepstraux).

Variation d’énergie temporelle La deuxième méthode étudiée [VLM97] [Lev98] repose
sur une mesure de la variation d’énergie locale du signal. La puissance du signal estimée
à l’aide d’une fenêtre de courte durée est comparée à celle estimée à l’aide d’une fenêtre
de longue durée. A la trame m, nous estimons une puissance P1 à l’aide d’une fenêtre de
type Hamming de taille égale à 12 msec. Cette estimation P1 est comparée à la puissance
P2 obtenue par somme pondérée des puissances estimées aux trames précédentes. Si
P2/P1 > 1, nous sommes en présence d’une transitoire.
Les performances de cette méthode peuvent être améliorées en ne considérant que la
partie du signal au-dessus de 1000 Hz.

Méthode basée sur le retard de groupe Nous définissons les transitoires comme une
singularité locale du signal non corrélée avec le reste du signal.
Par cette définition, l’application de l’algorithme de détection des IFGs fondé sur l’uti-
lisation du retard de groupe dans les zones non périodiques (donc non corrélées) permet
la localisation des transitoires. Cet algorithme ne permet cependant pas de localiser les
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transitoires se trouvant à l’intérieur d’une région périodique. Une deuxième approche
consiste à calculer la corrélation de la forme d’onde entourant chaque singularité (telle
que détectée au début de ce chapitre) avec les formes d’onde entourant les singularités
avoisinantes. Une transitoire est alors définie comme une singularité non corrélée avec
les singularités voisines. Malheureusement, la discrimination entre valeurs de corrélation
obtenues pour des singularités correspondant à des formes d’onde périodiques et celles
correspondants à des formes d’onde non périodiques est faible.
La méthode finalement retenue consiste à appliquer la méthode du retard de groupe
calculée sur un horizon plus large. Nous choisissons une durée de 5 T0 pour la fenêtre
d’observation choisie.

Les résultats des trois méthodes sont illustrés à la Fig. 3.16. Nous avons obtenus les
meilleurs résultats avec l’algorithme du retard de groupe, même si le choix du paramètre
«durée de l’observation» de cette méthode s’avère primordial. Un autre avantage de cette
méthode tient dans sa précision temporelle.
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Fig. 3.16 – Détection des transitoires [H] méthode de la variation de l’enveloppe spectrale
[M] méthode de la variation d’énergie [B] méthode du retard de groupe
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3.6 Conclusion

Dans cette partie, nous avons étudié le problème de la détection des singularités dans un
signal sous deux aspects : la détection des singularités périodiques du signal -correspondant
aux Instants de Fermeture de la Glotte (IFGs) dans le cas du signal de parole-, la détection
des transitoires considérés ici comme des singularités non-périodiques.

Les méthodes de détection d’IFGs fondées sur la rupture du modèle auto-régressifs du
signal, en particulier la méthode dite de la «norme de Frobenius», ainsi que celles fondées sur
les propriétés phase minimale du signal glottal et sur le retard de groupe, ont été étudiées.

Nous avons montré le bien fondé des méthodes utilisant le retard de groupe à l’aide d’une
modélisation simple des formants du conduit buccal. Nous avons proposé un estimateur
utilisant le retard de groupe du signal (GDS) ou du signal résiduel (GDR), proposé le cumul
des assignements locaux des valeurs de cet estimateur, ainsi que définit ses valeurs limites.

Cette estimateur a ensuite été comparé aux méthodes existantes. Cette comparaison nous
permet de conclure au bon comportement et à la robustesse de notre estimateur pour une
large classe de signaux.

L’utilisation du retard de groupe permet également la caractérisation de la largeur tem-
porelle des singularités ainsi qu’une caractérisation dans le plan temps/fréquence. Les ca-
ractéristiques localisation et largeur temporelle, nous permettrons, dans la suite de cette
recherche, le positionnement des marques de découpage du signal PSOLA ainsi qu’une me-
sure de la détérioration du signal engendrée par le fenêtrage de l’algorithme PSOLA à bande
large.

Pour une observation du signal sur un horizon plus large, nous avons montré que notre es-
timateur du retard de groupe peut également être utilisée pour la localisation des transitoires
dans le signal.
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Fig. 3.17 – Méthode de la norme de Frobenius, Signal= rl001-2
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Fig. 3.18 – Méthodes du retard de groupe GDS, GDR, GDCLP, GDCCC, GDP, Signal=
rl001-2

57



58 3.6. CONCLUSION

0.62 0.63 0.64 0.65 0.66 0.67 0.68

         AVS

 Frob. Norm.

      Signal

Time (sec)

L
n
: 72 − LP ordre: 20 − struct

n
: 144

Fig. 3.19 – Méthode de la norme de Frobenius, Signal= rl001-3
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Fig. 3.20 – Méthodes du retard de groupe GDS, GDR, GDCLP, GDCCC, GDP, Signal=
rl001-3
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Fig. 3.21 – Méthode de la norme de Frobenius, Signal= rl002-1
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Fig. 3.22 – Méthodes du retard de groupe GDS, GDR, GDCLP, GDCCC, GDP, Signal=
rl002-1
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Fig. 3.23 – Méthode de la norme de Frobenius, Signal= sb010-1
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Fig. 3.24 – Méthodes du retard de groupe GDS, GDR, GDCLP, GDCCC, GDP, Signal=
sb010-1
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Fig. 3.25 – Méthode de la norme de Frobenius, Signal= sb010-2
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Fig. 3.26 – Méthodes du retard de groupe GDS, GDR, GDCLP, GDCCC, GDP, Signal=
sb010-2
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Fig. 3.27 – Méthode de la norme de Frobenius, Signal= speech-85000-87500
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Fig. 3.28 – Méthodes du retard de groupe GDS, GDR, GDCLP, GDCCC, GDP, Signal=
speech-85000-87500 62
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Fig. 3.29 – Méthode de la norme de Frobenius, Signal= speech-89000-93000
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Fig. 3.30 – Méthodes du retard de groupe GDS, GDR, GDCLP, GDCCC, GDP, Signal=
speech-89000-93000 63



64 3.6. CONCLUSION

0.12 0.13 0.14 0.15 0.16 0.17 0.18

         AVS

 Frob. Norm.

      Signal

Time (sec)

L
n
: 78 − LP ordre: 44 − struct

n
: 157

Fig. 3.31 – Méthode de la norme de Frobenius, Signal= vie
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Fig. 3.32 – Méthodes du retard de groupe GDS, GDR, GDCLP, GDCCC, GDP, Signal= vie
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Fig. 3.33 – Méthode de la norme de Frobenius, Signal= venti-aux
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Fig. 3.34 – Méthodes du retard de groupe GDS, GDR, GDCLP, GDCCC, GDP, Signal=
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Fig. 3.35 – Méthode de la norme de Frobenius, Signal= trumpet
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Fig. 3.36 – Méthodes du retard de groupe GDS, GDR, GDCLP, GDCCC, GDP, Signal=
trumpet 66
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Fig. 3.37 – Méthode de la norme de Frobenius, Signal= violon
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Fig. 3.38 – Méthodes du retard de groupe GDS, GDR, GDCLP, GDCCC, GDP, Signal=
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Fig. 3.39 – Méthode de la norme de Frobenius, Signal= piano
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Fig. 3.40 – Méthodes du retard de groupe GDS, GDR, GDCLP, GDCCC, GDP, Signal=
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Fig. 3.41 – Méthodes du retard de groupe GDS, GDR, GDCLP, GDCCC, GDP, fréquence
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Fig. 3.42 – Méthodes du retard de groupe GDS, GDR, GDCLP, GDCCC, GDP, fréquence
minimale de 0 Hz, [G] γn (trait épais), γh,n (traits légers horizontaux) [D] σn (trait épais),
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Fig. 3.45 – Méthode du retard de groupe GDS appliquée par bande d’octave : (1) Signal (2)
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Fig. 3.46 – Méthode du retard de groupe GDS appliquée par bande d’octave : (1) Signal (2)
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Fig. 3.47 – Méthode du retard de groupe GDS appliquée par bande d’octave : (1) Signal (2)
[0,Fe/64] (3) [Fe/64,Fe/32] (4) [Fe/32,Fe/16] (5) [Fe/16,Fe/8] (6) [Fe/8,Fe/4] (7) [Fe/4,Fe/2],
Signal : trumpet
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Notes de bas de page relatives à la partie 3

1. De manière générale, tout signal périodique pouvant être modélisé sous forme d’un modèle
source/filtre et dont la réponse impulsionnelle du filtre est courte par rapport à la période
fondamentale (taux d’amortissement élevé) peut faire l’objet d’une décomposition en formes
d’onde élémentaires .

2. Une méthode équivalente dans le domaine fréquentiel est proposée par [NMEL95]
3. La norme de Frobenius d’une matrice S est définie comme

|S|2F =
m∑

i=1

p+1∑

j=1

s2
i,j (3.5)

et peut se réécrire comme

|S|2F = Tr(ST S) =
p+1∑

i=1

σ2
i (3.6)

où Tr désigne la trace et σi sont les valeurs propres de la matrice ST S.
4. Dans (3.3) la première colonne est considérée comme une combinaison linéaire des autres

colonnes. Il est possible de trouver p autres estimateurs en considérant tour à tour chacune
des p colonnes comme combinaison linéaire des autres. La famille de solutions ainsi obtenue
est appelée famille LLS (Linear Least Squares).

5. l’hypothèse H1 est donc «les deux réalisations sont issues de processus différents»
6. Dans ce cas la durée de l’observation devient trop petite par rapport à l’ordre du modèle

auto-régressif.
7. Communication personnelle de Hideki Kawahara.
8. Dans le cas d’un signal symétrique, [Kaw00] propose de mesurer l’influence de la fenêtre

d’analyse sur l’estimation de µener au travers du tracé de la valeur d’assignement µener

calculée aux instants tm (centre de la fenêtre d’analyse). Dans le cas d’un signal x(t) de
type gaussien symétrique (approximation d’une forme d’onde élémentaire par une cloche)
de paramètres (tx, σx) et d’une fenêtre h(t) de type gaussien de paramètres (tm, σh), il est
montré que

µener =
σ2

xtm + σ2
htx

σ2
x + σ2

h

(3.17)

La valeur de µener est donc d’autant moins influencée par la fenêtre que σ2
x est petit. Une

valeur µener égale à tm et décroissante de part et d’autre de tm est obtenue quand µener = tx.

9. utilisant l’estimation (D.2) de τg(x, tm, L, ω)

10. tener est définit comme tener =
R+∞

t=−∞ t|x(t−tm)|2dtR+∞
t=−∞ |x(t−tm)|2dt

11. À titre d’exemple, en l’absence de bruit et dans le cas le plus simple d’une fenêtre
parabolique, nous obtenons

µener =

∫
t
t|s(tm, t− tm)|2dt∫

t
|s(tm, t− tm)|2dt

=

1
α

1
2 (α2L2 + 3

2αL + 3
4 )e2α(t0−L) − 1

8 (4α3t0(t20 − L2) + 2α2(3t20 − L2) + 3(1 + 2αt0))
1
2 (αL + 1

2 )e2α(t0−L) − 1
4 (2α2(t20 − L2) + (1 + 2αt0))

(3.19)
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12. Ce cumul peut être vu comme un filtrage passe-bas des valeurs µ(tm). Cependant,
du fait de l’obtention de valeurs µ(tm) indépendantes du taux d’échantillonnage mais non
régulièrement espacées, un filtrage passe-bas traditionnel est exclu.
13. Sans localisation relativement à la largeur L de la fenêtre.
14. Cette approximation de l’intégrale de la fonction de Gauss par une somme est du moins
valable pour une densité de valeurs suffisante dans la largeur [−3σ, 3σ]. Pour cette raison
un petit pas d’avancement I de l’analyse à fenêtre glissante doit être choisi. Le choix I = σ
conduit à des résultats satisfaisants.
15. La dérivée du spectre d’amplitude est calculée par différentielle locale

σ2
A(s, tm) =

∑
ωk∈Ω

(
|S(tm,ωk)|−|S(tm,ωk−1)|

2π(νk−νk−1)

)2

∑
ωk∈Ω |S(tm, ωk)|2 (3.26)

16. La variance du retard de groupe est calculée comme le carré de la déviation standard en
fréquence de τg(ω) pondérée par l’énergie des composantes fréquentielles :

σ2
φ(s, tm) =

∑
ωk∈Ω (τg(s, tm, ωk)− µ(s, tm))2 |S(tm, ωk)|2∑

ωk
|S(tm, ωk)|2 (3.27)

17. Puisque les estimations de µpente et µmin dépendent uniquement du retard de groupe
du signal et non de son spectre d’amplitude, il n’est pas nécessaire de déconvoluer le signal,
mais seulement de soustraire du retard de groupe du signal le retard de groupe du filtre du
système.

s(n) = e(n)⊗ v(n)
S(ω) = E(ω) · V (ω)

τg(S(ω)) = τg(E(ω)) + τg(V (ω))
(3.31)

18. Signal test composé de 4 résonances aux fréquences 500, 800, 3000 et 4000 Hz
19. Un bruit blanc gaussien d’écart type σ = 0.2 a été ajouté au signal test
20. Remarquons qu’en considérant le signal résiduel comme un signal entièrement blan-
chi (|E(ω)| = const) nous pouvons théoriquement négliger la pondération par l’énergie du
spectre. Dans ce cas, nous retrouvons la méthode proposée par [YdD98]. En pratique, nous
avons constaté de meilleurs résultats lorsque cette pondération est utilisée.
21. [SY95] utilise une taille de fenêtre inférieure à T0
22. Communication personnelle du Professeur Hideki Kawahara.
23. Signal composé de trois formants aux fréquences 500, 100 et 3000 Hz et de taux
d’atténuation faible
24. Pour rappel le retard de phase est défini comme

τφ(ω) = −φ(ω)
ω

(3.34)

τφ(ω) est la distance temporelle entre le centre de la fenêtre d’analyse et le maximum du
cosinus à la fréquence ω.
25. D’après [Coh95], la largeur de bande est définie par

BW 2 =
∫ (

∂|X(ω)|
∂ω

)2

dt +
∫ (

∂φ(t)
∂ω

− 〈ω〉|X(t)2|
)

dt (3.35)
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Chapitre 4

Sinusöıdalité

4.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous étudions la représentation d’un signal par une somme de sinusöıde.
L’adéquation de la représentation d’une région du plan temps/ fréquence d’un signal par
une sinusöıde est généralement désignée par le terme «sinusöıdalité» de cette région. La si-
nusöıdalité d’une région dépend non seulement des propriétés du signal, mais également des
propriétés et des contraintes imposées à la sinusöıde : stationnarité locale (en temps) des pa-
ramètres de la sinusöıde, non-stationnarités, modulation d’amplitude (pour la représentation
du bruit), ... Chacune de ces contraintes réfère la sinusöıde et donc la «sinusöıdalité» à un
«modèle» de sinusöıdes ou «modèle sinusöıdal».

4.1.1 Le modèle sinusöıdal

Sous sa forme la plus générale, le modèle sinusöıdal représente un signal s(t) comme une
somme de H(t) sinusöıdes d’amplitudes Ah(t), et de phases φh(t) variables au cours du temps.

s(t) =
H(t)∑

h=1

Ah(t) cos(φh(t)) (4.1)

Chacune des h sinusöıdes représente une région du plan temps/fréquence.

La représentation d’un signal par le modèle (4.1) nécessite l’estimation des paramètres
Ah(t) et φh(t) à chaque instant t et pour chaque région h du signal. Afin de rendre cette
estimation plus aisée, deux hypothèses sont généralement faites :

Hypothèse 1 : Le signal est supposé évoluer lentement dans le temps et donc les pa-
ramètres du modèle correspondant sont supposés varier lentement au cours du temps
(signaux passe-bas). Ceci permet de discrétiser leur estimation en des instants disjoints
tm, tm+1, ...

1 . Cependant φh(t) ne peut être considéré comme un paramètre à varia-
tion lente, puisque sa dérivée temporelle dépend de la position de la composante h sur
l’axe des fréquences. La définition de «variation lente» est donc revue et corrigée par
«variation lente relativement à la position sur l’axe des fréquences». φh(t) peut être
réécrit comme la contribution de trois termes : un terme dépendant de la position de
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h sur l’axe des fréquence, ωh · t, un terme d’initialisation, φ0,h, et un terme de per-
turbation, φδ,h(t). Le terme d’initialisation n’intervenant qu’à la première estimation,
et les termes de perturbation qu’après l’initialisation nous pouvons combiner ces deux
termes en un terme unique φ0,h(tm) dans lequel tm désigne le temps d’observation du
signal. Nous pouvons donc écrire φh(t) = ωh · t + φ0,h. Les paramètres ωh et φ0,h sont
maintenant définis comme des paramètres à variation lente.
Cette hypothèse est souvent utilisée dans la littérature pour faire localement en temps
une approximation d’ordre 0 (hypothèse de stationnarité locale) des paramètres du
modèle, bien que celle-ci ne soit pas justifiée en regard des propriétés du signal. Autour
de l’instant tm, les paramètres Ah(t), ωh(t) et φ0,h(t) sont considérés comme constants.
Ils sont dés lors notés Ah,m, ωh,m et φ0,h,m.

Hypothèse 2 : Le nombre de sinusöıdes à un instant donné, H(t), est limité.
Le modèle sinusöıdal sous sa forme simplifiée ŝ(t) ne constitue plus qu’une approximation

du signal s(t) :




ŝ(t) =
∑
m

ŝm(t)

ŝm(t) =
H(tm)∑

h=1

ŝm,h(t)

ŝm,h(t) = Ah,m cos ((t− tm)ωh,m + φ0,h,m) si t ∈ [tm − L/2, tm + L/2]
= 0 sinon

(4.2)

4.1.2 Estimation du modèle sinusöıdal

La représentation d’un signal par un modèle sinusöıdal consiste dans un premier temps à
déterminer quelles régions du plan temps/ fréquence du signal peuvent être représentées par
le modèle sinusöıdal considéré. Si le modèle considéré est (4.2), il s’agit de déterminer quelles
régions du plan temps/ fréquence peuvent être représentées par des sinusöıdes d’amplitude
et de fréquence constante sur la durée de l’observation.

Dans un second temps, les paramètres du modèle sont estimés pour chacune de ces régions.
Si le modèle considéré est (4.2), il s’agit d’estimer les paramètres Ah,m, ωh,m et φ0,h,m.

Dans la suite, nous désignons la première étape par le terme «détection» des compo-
santes sinusöıdales, en gardant en tête qu’il ne s’agit pas de rechercher des composantes
sinusöıdales dans le signal, mais de rechercher les régions du plan temps/ fréquence pouvant
être modélisées par des sinusöıdes. Nous désignons la seconde étape par le terme «estimation»
des paramètres du modèle sinusöıdal.

Distinction Détection/ Estimation Il est facile de comprendre que les étapes de
«détection» et d’«estimation» ne sont pas indépendantes. En effet, la détection consistant
à mesurer dans quelles mesures une région du plan temps/fréquence peut être modélisée
par un modèle sinusöıdal, nous devons connâıtre les paramètres de ce modèle pour mesurer
cette adéquation. La détection passe donc également par une étape d’estimation. Dans le cas
du modèle (4.2), la détection peut se faire en mesurant l’erreur commise en modélisant une
région du plan temps/ fréquence par une sinusöıde d’amplitude, fréquence et phase locale-
ment constantes. Le calcul de cette erreur de modélisation nécessite la connaissance préalable
de ωh,m, Ah,m, φ0,h,m .

80



CHAPITRE 4. SINUSOÏDALITÉ 81

L’estimation des paramètres du modèle sinusöıdal peut se faire pour toutes les régions
du plan temps/ fréquence (même pour les régions ne comportant pas de composantes si-
nusöıdales). Cependant, leur interprétation en tant que paramètres d’un modèle sinusöıdal
n’a de sens que pour les régions comportant des composantes sinusöıdales. L’estimation, ou
du moins son interprétation, dépend donc d’une détection.

Ceci montre bien la dépendance entre la détection et l’estimation. Dans la suite de ce
chapitre, les problèmes de détection et d’estimation sont séparés non pas en fonction des outils
utilisés, qui sont généralement les mêmes, mais en fonction des finalités poursuivies. Dans
le cas de la détection, les estimateurs sont étudiés en fonction de leur pouvoir discriminant
sinusöıde/ non-sinusöıde. Dans le cas de l’estimation, les estimateurs sont étudiés en fonction
de leur biais et de leur variance.

⇒ Cette distinction détection/ estimation constitue la base de l’organisation de ce cha-
pitre. Dans la première partie, nous étudions le problème de l’estimation, dans la seconde
celui de la détection.

Dualité Temps/ Fréquence Un modèle sinusöıdal de paramètres localement station-
naires, tel que (4.2), n’est en théorie valable que pour un signal dont les propriétés ne changent
pas au cours du temps. Néanmoins, il constitue une approximation d’autant plus justifiée que
les propriétés du signal évoluent lentement et que la détection/ estimation s’effectue sur une
durée courte. Dans ce cas, la stationnarité des paramètres du modèle peut se comprendre
comme l’ordre 0 du développement en série limité de la variation des paramètres. La dimi-
nution de la durée d’observation se fait cependant au détriment de la résolution fréquentielle
(dualité temps/ fréquence) et donc d’un recouvrement potentiel des composantes spectrales.
La réduction de résolution fréquentielle peut être contournée en considérant l’ensemble des
composantes du spectre simultanément, ce qui permet de tenir compte des recouvrements
spectraux.

⇒ Ceci constitue la seconde distinction adoptée dans ce chapitre : prise en compte du
recouvrement fréquentiel (résolution globale en fréquence), non-prise en compte (résolution
locale en fréquence).

Modèles sinusöıdaux à paramètres non-stationnaires La réduction de la durée de
l’observation améliore l’approximation à l’ordre 0 des paramètres du modèle. Une autre pos-
sibilité est de prendre en compte les non-stationnarités des paramètres du modèle dans la
détection et l’estimation. Nous étudions le passage d’un modèle sinusöıdal d’ordre 0 à un
ordre 1 (fréquence et amplitude à variation linéaire sur la durée de l’observation).

⇒ Ceci constitue la troisième distinction adoptée dans ce chapitre : modèle sinusöıdal
stationnaire ou non-stationnaire.

L’extension du modèle sinusöıdal pose cependant le problème d’une définition de la mesure
de sinusöıdalité. Dans le cas d’un modèle à paramètres localement stationnaires, la sinusöıda-
lité peut être mesurée comme l’erreur εm commise en modélisant à un instant donné une
région du plan temps/ fréquence par UNE sinusöıde (pour un modèle stationnaire il n’existe
qu’un modèle sinusöıdal ajusté au spectre par translation en fréquence, en amplitude et
en phase). Dans le cas d’un modèle à paramètres non-stationnaires, l’erreur εm est l’erreur
commise en modélisant une partie du plan temps/ fréquence par UNE sinusöıde parmi une
infinité de sinusöıdes (chacune correspondant à une combinaison de modulations de fréquence
et d’amplitude) . Dans ce cas, seule la cohérence de l’estimation des paramètres du modèle
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Modèles sinusöıdaux à paramètres constants
Résolution locale en fréquence (partie 4.2.1.1)

spectre → Maximum local → ωk

ωk → Interpolation/Régression spectrale → ωh, Ah

ωk → Fréquence Instantanée → ωh

ωh → Moindres carrés → Ah, φh

Résolution globale en fréquence (partie 4.2.1.2)
∀h ∈ H : ωh→ Moindres carrés → ∀h ∈ H : Ah, φh

∀k ∈ K : ωk→ Moindres carrés itératifs → ∀h ∈ H : ωh, Ah, φh

Modèles sinusöıdaux à paramètres variables
Résolution locale en fréquence (partie 4.2.1.2)

ωk → Mesure de distorsion du spectre → ωh (+variation), Ah

(+variation), phase φh

Résolution globale en fréquence (partie 4.2.2.4)
∀k ∈ K : ωk→ Polynôme d’amplitude complexe

(Moindres carrés)
→ ∀h ∈ H : ωh (+va-
riation), Ah (+varia-
tion), φh

Tab. 4.1 – Estimateurs des paramètres d’un modèle sinusöıdal : ωk fréquence d’un pic,
ωh fréquence d’une sinusöıde, Ah amplitude d’une sinusöıde, φh phase d’une sinusöıde, h
indice des composantes sinusöıdales, H ensemble des composantes sinusöıdales, k point de la
TFDCT, K ensemble des points de la TFDCT

au cours du temps nous fournit une information sur la qualité de la modélisation d’une partie
du signal par une sinusöıde.

Remarque : L’approche étudiée dans ce chapitre pour l’étude des estimateurs des modèles sinusöıdaux

est celle généralement désignée sous le nom d’approche par trame (<frames>). Notons cependant que d’autres

approches, différentes de celle-ci, ont récemment été proposées. Ces approches utilisent la globalité du signal

afin de maximiser globalement l’adéquation d’un modèle. Ces méthodes tirent bénéfice du fait qu’en traitement

de signal de qualité, les analyses en temps-réel ne sont pas toujours requises et donc qu’un traitement causal

(causal au sens que l’estimation des paramètres ne dépend pas du futur du signal) n’est pas requis. Parmi

ces approches, signalons celles de [AKI95], dans laquelle le signal est suivi en temps à l’aide de filtres passe-

bande, les paramètres étant calculés dans chaque bande de fréquence de manière isolée ; l’approche de [Cor99]

rajoute à la précédente une analyse du signal à la fois causale et anti-causale.
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4.2 Estimation des paramètres du modèle sinusöıdal

Dans cette partie, nous étudions l’estimation des paramètres des modèles sinusöıdaux.
Cette partie est organisée de la manière suivante : les estimateurs sont divisés :

• premièrement, selon le modèle sinusöıdal auquel ils appartiennent : modèle sinusöıdal
stationnaire ou non-stationnaire.

• deuxièmement, dans chacune de ces catégories, selon que l’estimation s’effectue en
fréquence de manière locale ou globale

L’ensemble des estimateurs étudiés sont regroupés de cette manière à la Tab. 4.1. Remarque

: Dans la suite de cette partie, nous appelons :
• <finesse fréquentielle> : la distance fréquentielle entre deux <bins> de la TFDCT.
• <résolution fréquentielle> : le pouvoir de séparation de deux lignes spectrales pour des conditions

d’analyse données.

Nous ne considérons que des analyses à temps fixé ; aussi les indices tm ou m sont-ils omis.

4.2.1 Estimateur des modèles sinusöıdaux stationnaires

La représentation d’un signal par le modèle sinusöıdal de paramètres localement station-
naires (4.2) nécessite l’estimation des paramètres [Ah,m, ωh,m, φ0,h,m] pour chaque région
fréquentielle h considérée comme représentable par le modèle (4.2).

Si nous connaissons les fréquences ωh auxquelles se trouvent les composantes à estimer,
le travail est grandement simplifié et se résume à estimer Ah et φ0,m, ce qui peut se faire par
minimisation de l’erreur quadratique globale de modélisation εh. En l’absence d’information
relative à ces fréquences, l’estimation commence généralement par une estimation locale en
fréquence sur le spectre du signal.

4.2.1.1 Estimation locale en fréquence

♦ Détection des pics du spectre

«Peak Picking» ou détection des maxima locaux du spectre d’amplitude La
méthode du «peak picking» [MQ86b] consiste à détecter les maxima locaux du spectre d’am-
plitude de la TFDCT |S(k, m)|. Un pic est défini comme la position d’un point du spectre dont
l’amplitude est supérieure à celle de son voisinage : |S(k)| tel que |S(k, m)| > |S(i,m)| ∀i ∈
[k − I/2, ..., k + I/2]. La taille de l’intervalle I est choisi en fonction des caractéristiques de
la fenêtre de pondération h(n) utilisée, de sa longueur, et d’hypothèses pouvant être faites
quand au contenu du signal (comme l’harmonicité). Soit ωk,h la fréquence d’un pic dont
l’amplitude est supérieure à celle de ses voisins. ωk,h constitue une première approximation
de la fréquence de la composante ωh recherchée. La finesse fréquentielle de cette estima-
tion est inversement proportionnelle à la taille de la fenêtre de pondération utilisée (nous ne
considérons pas l’effet du prolongement par zéro pour l’instant) : ∆ω = Fe

N=|Fe·L| = 1
L dans

lequel L est la taille de la fenêtre en secondes.
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Cette première approximation peut être améliorée grâce à l’utilisation de la technique du
prolongement par zéro .

Zéro-padding ou prolongement par zéro Le prolongement par zéro est une technique
consistant à compléter le signal temporel par une séquence d’échantillons nuls. L’utilisation
première du prolongement par zéro est l’obtention d’un signal d’une longueur égale à N = 2x

(x entier) permettant la décomposition dyadique propre aux algorithmes de calcul rapide
de la Transformée de Fourier, «Fast Fourier Transform». Nous définissons un facteur de
prolongement par zéro comme ZP = N/2x (ZP entier) dans lequel x est le plus petit entier
permettant 2x ≥ L · Fe. Le facteur ZP = 1 correspond donc à la complétion implicite de la
FFT.

Les facteurs ZP > 1 sont souvent utilisés en estimation afin d’améliorer la lisibilité du
spectre pour un coût de calcul très faible. Il est important de noter que le prolongement
par zéro ne rajoute pas d’information au spectre ; il n’augmente pas la résolution spectrale
(pourvoir de séparation de deux lignes spectrales), mais seulement la finesse spectrale (dis-
tance fréquentielle entre deux «bins» de la TFDCT). Son utilisation permet une lecture plus
commode du spectre et en particulier un déroulement du spectre de phase plus aisé. Ceci se
comprend aisément en considérant le prolongement par zéro comme une interpolation (filtrage
à bande limitée) des points du spectre 2 . Nous passons d’une finesse spectrale ∆ω = Fe

L#

(sans prolongement par zéro ) à ∆ω = Fe
N (avec prolongement par zéro ).

Limitation du prolongement par zéro : le prolongement par zéro ne constitue qu’une
amélioration faible pour l’estimation des fréquences. En effet, pour obtenir une précision de
l’ordre de 1Hz pour un signal à 44100Hz, et une fenêtre de durée 10ms, il faudrait utiliser un
facteur ZP = 86.

Le prolongement par zéro fournit une interpolation quasi-parfaite des points du spectre,
mais évaluée seulement en un nombre discret de fréquences. Dans le paragraphe suivant, nous
nous intéressons à un autre type d’interpolation : l’interpolation permettant la création d’un
modèle continu de la forme du spectre. L’obtention d’un modèle continu permet l’obtention
d’une fréquence continue indépendante de la finesse spectrale (mais pas de la résolution
spectrale).

♦ Estimateurs morphologiques : création d’un modèle continu de la forme du
spectre

L’interpolation [SS90] et la régression [MD92] locale du spectre sont deux techniques
souvent utilisées pour affiner l’estimation des paramètres [Ah, ωh, etφh].

Le voisinage de ωk,h sert à l’estimation d’un polynôme dont l’ordre et la forme sont choisis
de manière à s’approcher de la forme de la TF d’une sinusöıde pondérée par une fenêtre
d’analyse. Le polynôme permet de déterminer une nouvelle estimation de ωh (position du
maximum du polynôme) et de Ah (maximum du polynôme). φh peut être estimé de manière
équivalente sur le spectre de phase voisins de ωk,h.

Interpolation : L’interpolation repose sur l’estimation d’un polynôme d’ordre p passant
par p + 1 points fixés. La résolution étant linéaire, l’estimation du polynôme implique
un coût de calcul faible. Cependant, un compromis est à trouver entre robustesse au
bruit (impliquant un nombre élevé de points) et régularité du polynôme (impliquant
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un ordre faible).

Régression : La régression repose sur l’estimation d’un polynôme d’ordre p passant près
d’un nombre de points p′ > p. Comme p′ > p, la résolution est non-linéaire et se résout
par minimisation d’une erreur quadratique. La technique de régression se caractérise
par un coût d’estimation plus élevé mais une plus grande robustesse au bruit. Dans la
suite, nous distinguerons deux types de méthodes de régression :
• celles augmentant le nombre d’observations p′ ;
• celles diminuant le nombre d’inconnues p ; ceci est possible en faisant certaines hy-

pothèses sur le signal, comme la symétrie du spectre autour de la position de la
fréquence ωh

[MD92] propose l’utilisation d’un polynôme d’ordre 2 en raison de la similarité de forme
entre un polynôme d’ordre 2 et le spectre de puissance autour de la position de la composante
sinusöıdale. L’estimation peut s’effectuer de deux manières :

Interpolation du spectre de puissance sur trois points,




ωh = ωk +
∆
2

Pk−1 − Pk+1

Pk−1 − 2Pk + Pk+1

Ph = Pk − 1
8

(Pk−1 − Pk+1)2

Pk−1 − 2Pk + Pk+1

(4.3)

dans lequel
• ∆ représente la finesse spectrale ∆ = ωk − ωk−1.
• Pk = A2

k = |Sk|2 représente la puissance

Régression du spectre de puissance sur trois points. La régression est obtenue en réduisant
le nombre d’inconnues. La forme du spectre de puissance autour de la position de la
composante sinusöıdale est considérée comme symétrique et peut donc être approximée
par un polynôme dont seuls les termes pairs sont non-nuls. [MD92] propose l’utilisation
d’une parabole (ω − ωh)2 = −4s(p − ph) dont le paramètre s (demi-distance entre la
directrice de la parabole et son foyer) est déterminé à priori (s dépend du type et de la
longueur de la fenêtre de pondération utilisée, ainsi que de la puissance Ph).





ωh = ωk +
s

∆
(Pk+1 − Pk−1)

Ph =
∆2

6s
+

ω2
h

4s
+

∑
Pi

3

(4.4)

Cependant, le paramètre s, intervenant dans l’estimation de la puissance, dépend lui-
même de la puissance. Pour cette raison, [MD92] propose 1) la normalisation préalable
du spectre local en utilisant un autre estimateur de Ph tel que l’interpolation, 2) le
calcul de s pour une puissance unitaire et finalement 3) le calcul de ωh et Ph par (4.4).

Proposition : Nous montrons que l’utilisation d’un polynôme d’ordre 2 est justifiée d’un
point de vue théorique dans le cas de l’utilisation du spectre de log-amplitude et pour
le cas particulier d’une fenêtre de pondération gaussienne. Considérons le signal x(t) =
Ahej(ωht+φ0), fenêtré par h(t) = 1

σ
√

2π
e−0.5(t/σ)2 . Le spectre de log-amplitude s’exprime alors

log(|S(ω)|) = log(Ah)− σ2

2
(ω − ωh)2 (4.5)
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dans lequel σ est l´écart-type de la fenêtre de Gauss. (4.5) constitue très exactement l’ex-
pression d’une parabole.

Dans le cas de l’utilisation jointe du spectre de log-amplitude et de la fenêtre de Gauss,
la solution (4.4) reste valable, mais bénéficie des avantages suivants :

• L’utilisation du spectre de log-amplitude rend la forme de la fenêtre indépendante de
l’amplitude de la composante cherchée ;

• L’utilisation d’une fenêtre de Gauss permet une définition exacte du paramètre s de la
parabole : s = 1

2(2πσ)2 .
Dans le cas de l’utilisation d’une fenêtre cosinusöıdale ou d’une échelle non-logarithmique
d’amplitude, s (σ) doit être déterminé de manière empirique pour chaque type de fenêtre
d’analyse (voir annexe J).

L’utilisation du spectre de log-amplitude et d’une fenêtre de pondération de Gauss consti-
tue la base de la méthode que nous proposerons plus loin «Mesure de la distorsion du
spectre complexe». Dans ce modèle, la forme du lobe n’est pas imposée puisqu’elle est
fonction des variations du signal. Ce n’est que dans le cas où le signal peut être considéré
sans variations que nous pouvons imposer cette forme et obtenir une expression similaire à
celle de [MD92] :





ωh = ωk +
s

∆
(log(Ak+1)− log(Ak−1)))

log(Ah) =
∆2

6s
+

ω2
h

4s
+

∑
log(Ai)

3

(4.6)

♦ Fréquence instantanée

Les estimateurs étudiés jusqu’à présent reposaient uniquement sur l’observation du spectre
d’amplitude. L’estimateur «fréquence instantanée» repose théoriquement, quant à lui, uni-
quement sur l’observation de la phase.

Dans le cas d’un signal mono-composante, la fréquence instantanée est définie comme la
dérivée de la phase par rapport au temps : ωφ = ∂φ(t)

∂t . Elle mesure «la fréquence moyenne
autour du temps t» et peut être calculée par dérivée de l’argument φ(n) du signal analytique
correspondant au signal réel x(n) : x(n) + jxH(n) = A(t)ejφ(n), dans lequel H désigne la
Transformée de Hilbert.

Dans le cas de signaux multi-composantes, nous distinguons autant de fréquences instan-
tanées qu’il y a de composantes simultanément présentes dans le signal. Afin de les estimer,
[AKI95] et [Cor99] effectue un filtrage du signal en bandes de fréquences afin de permettre
la détermination de la fréquence instantanée dans chaque bande de fréquence par dérivée de
l’argument du signal analytique correspondant. Dans le cadre de la synthèse sinusöıdale, le
calcul de la fréquence instantanée se fait par différentiation de la phase d’une composante h

estimée sur deux trames successives : ωφ(ωh) = ωh(tm+1)−ωh(tm)
tm+1−tm

. Elle implique l’appariement
des composantes d’une trame à l’autre. Il s’agit également de la technique utilisée dans le
vocodeur de phase (dans ce cas, phase de fréquences fixes donc sans nécessité d’appariement
d’une trame à l’autre).

L’estimation de la fréquence instantanée par rapport de deux TFs est proposée par de
nombreux auteurs ([Cha88], [PR99b], [Fit99]) et peut être directement rapprochée du ré-
assignement fréquentiel [AF95] 3 . La fréquence instantanée est dans ce cas estimée par le
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rapport de la TFDCT du signal pondéré par la dérivée temporelle de la fenêtre dh , ∂h(n)
∂n

4 sur la TFDCT du signal pondéré par la fenêtre h , h(n) .

ωr(ωk) = ωk −=
{

STFTdh(ωk)STFT ∗h (ωk)
|STFTh(ωk)|2

}
(4.9)

4.2.1.2 Estimation globale en fréquence

♦ Intérêt d’une estimation globale en fréquence

La résolution spectrale, définie comme le pouvoir de résoudre (ou encore de pouvoir
estimer les paramètres de) deux sinusöıdes de fréquences proches, dépend de la durée sur
laquelle l’observation est effectuée ainsi que du type de la fenêtre de pondération utilisée.
Deux composantes aux fréquences f1 et f2 ne pourront être estimées correctement que si leur
représentation fréquentielle ne se recouvrent «pas trop». Une condition parfois utilisée est le
non-recouvrement à −6dB20 de leur lobe principal 5 . Dans le cas où le signal est considéré
comme harmonique, ceci correspond à la condition Bw = Cw

L < f0, c’est-à-dire revient à
choisir une taille de fenêtre d’analyse de durée L > Cw · T0. À titre d’exemple, pour une
fenêtre de type Blackman (Cw = 2.35), nous obtenons L > 2.35T0.

Ceci, du moins, est vrai en ne considérant pas l’influence des deux composantes au travers
de leur phase respective. En effet, pour de petites tailles de fenêtre, la relation de phase des
composantes ωk détermine également la résolution atteignable. Ceci est illustré à la Fig. 4.1
pour trois relations de phase critiques :

• [G] phases identiques (φ(ω1) = φ(ω3) = φ(ω2)), engendrant l’addition des compo-
santes aux fréquences intermédiaires (ω1 +ω2)/2, (ω2 +ω3)/2 et donc la plus mauvaise
résolution,

• [M] phases en quadrature (φ(ω1) = φ(ω3) = φ(ω2) + π
2 + p2π), engendrant l’influence

minimale des composantes,
• [D] opposition de phase (φ(ω1) = φ(ω3) = φ(ω2)+(2p+1)π), engendrant la soustraction

des composantes aux fréquences intermédiaires et donc le creusement maximum.
En l’absence d’information sur la relation de phase des composantes voisines, une taille

de fenêtre assurant le non-recouvrement à −12dB20 est préférable, 6 nécessitant donc l’uti-
lisation de fenêtres de durée plus importante.

L’utilisation de fenêtres de durée courte, afin de diminuer l’erreur commise en approximant
les paramètres du signal par l’ordre 0, n’est possible qu’en prenant en compte les recouvre-
ments dus à la basse résolution dans l’estimation. Ces méthodes de résolution globale sont
étudiées dans cette partie.

♦ Estimation par minimisation d’un critère d’erreur de modélisation

L’estimation des paramètres Ah, ωh et φ0,h s’effectue pour toutes les composantes h ∈ H
simultanément de manière à minimiser un critère d’erreur de modélisation entre signal réel
s(t) et signal modélisé.

Remarque : L’ensemble des critères proposés peuvent également être calculés de manière locale en
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Fig. 4.1 – Influence de la relation de phase des composantes sur la résolution spectrale :
signal et spectre d’amplitude/ phase pour un signal composé de 3 sinusöıdes à 300, 600, 900
Hz d’amplitude 1, fenêtre de Blackman, Lsec = 2.35T0 : [G] φ(ω1) = φ(ω3) = φ(ω2), [M]
φ(ω1) = φ(ω3) = φ(ω2) + π

2 , [D] φ(ω1) = φ(ω3) = φ(ω2) + π

fréquence. La résolution locale étant un cas particulier de la résolution globale, nous présentons seulement

la résolution globale.

¦ A. Choix d’un critère d’erreur

Le modèle de signal stationnaire (4.2) est utilisé dans [GL88], alors qu’un modèle station-
naire prenant en compte le bruit est proposé par [MA94] 7 .

Dans les deux cas, différents critères d’erreur sont envisageables :

Minimisation de l’erreur entre spectres d’amplitude :

ε =
∫ (

|S(ω)|n − |Ŝ(ω)|n
)

dω (4.13)

n est généralement choisi égal à 2 et représente donc une minimisation d’énergie. Ce
critère ne permet que l’estimation des amplitudes.

Minimisation de l’erreur entre spectres complexes :

ε =
∫
|S(ω)− Ŝ(ω)|2dω (4.14)

Ce critère permet l’estimation des amplitudes et des phases.

La comparaison des modèles [GL88] et [MA94] ainsi que des deux critères d’erreurs (4.13)
et (4.14) est faite dans [Dut94]. L’auteur conclut en une mauvaise estimation de l’amplitude
par les critères basés sur une minimisation de l’énergie (4.13). L’auteur conclut également
en une meilleure estimation de l’amplitude par le critère de [MA94] (du moins quand le
signal présente du bruit). Cependant il conclut en une différence très faible d’un point de vue
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perceptif entre la resynthèse utilisant l’estimation de [MA94] et (4.14). Pour cette raison et
en vue de sa plus grande simplicité, nous choisissons le critère (4.14).

¦ B. Estimation des amplitudes et des phases

La TF du modèle de signal (4.2) s’exprime

Ŝ(ωk) =
H∑

h=1

Ah

2
(
ejφ0,hH(ωk − ωh) + e−jφ0,hH(ωk + ωh)

)
(4.15)

et peut se réécrire

Ŝ(ωk) =
2H∑

h=1

Bh(ωk)θh (4.16)

dans lequel nous notons




Bh(ωk) = H(ωk − ωh) + H(ωk + ωh)
Bh+H(ωk) = j [H(ωk − ωh)−H(ωk + ωh)]

θh =
Ah

2
cos(φ0,h)

θh+H =
Ah

2
sin(φ0,h)

(4.17)

Soit sous forme matricielle

Ŝ = B θ (4.18)

La minimisation de ε par rapport à Ah et φh se fait par minimisation des dérivées partielles
∂||S−Ŝ||2

∂θ (θ̂) = 0 et conduit à l’optimum pour

θ̂ = (BHB)−1BHS (4.19)

Les amplitudes et phases sont finalement données par




Ah = 2
√

θ2
h + θ2

l+L

φ0,h = atan
(

θl+L

θh

) (4.20)

¦ C. Estimation des fréquences

La résolution du système pour les fréquences est plus compliquée, puisque Ŝ(ω) n’est
pas linéaire dans les fréquences ωh. La solution proposée dans [DT96] et [DH97] consiste
à effectuer un développement en série limitée de la TF H(ω) de la fenêtre de pondération
autour d’une première approximation de la fréquence de la sinusöıde. Soit Ωh cette première

89



90 4.2. ESTIMATION DES PARAMÈTRES DU MODÈLE SINUSOÏDAL

approximation, ωh la «vraie» fréquence de la sinusöıde et ∆h le décalage entre les deux : ωh =
Ωh + ∆h. En utilisant le développement en série limitée, nous pouvons réécrire H(ωk − ωh)
comme

H(ωk − ωh) = H(ωk − Ωh)−H ′(ωk − Ωh)∆h + o(∆2
h) (4.21)

Soit Ŝ(ω) le modèle obtenu à partir de la première approximation des fréquences Ωh. Soit
S̃(ω) l’approximation cherchée de S(ω) obtenue à partir des fréquences inconnues ωh. S̃(ω)
s’exprime

S̃(ωk) = Ŝ(ωk)−
(∑

h

Ah

2
(ejφ0,hH ′(ωk − Ωh) + e−jφ0,hH ′(ωk + Ωh))

)
·∆h (4.22)

Soit sous forme matricielle en notant Θ le vecteur [∆1, ...∆H ].

S̃ = Ŝ + C Θ (4.23)

L’erreur à minimiser est

ε = ||S − S̃||2 = ||S − (Ŝ + C Θ)||2 (4.24)

La minimisation de ε par rapport à ∆h conduit à l’optimum

Θ̂ = (CHC)−1CH(S − Ŝ) (4.25)

Ceci nous donne les ∆h, donc la nouvelle estimation des fréquences : ωh = Ωh + ∆h.

L’estimation de ωh se fait par itération en remplaçant, à chaque itération, Ωh par la valeur
obtenue à l’itération précédente Ωh + ∆h. La convergence est assez rapide pour autant que
la fréquence initiale se trouve sur le lobe principal de la composante [Hel97] 8 .
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4.2.2 Modèles sinusöıdaux non-stationnaires

4.2.2.1 Introduction

Ci-après, nous étudions l’effet et la prise en compte des non-stationnarités du signal dans
le modèle sinusöıdal. Dans le modèle sinusöıdal «classique», les paramètres sont supposés lo-
calement constants (hypothèse de stationnarité locale). Cette hypothèse, bien que constituant
une approximation raisonnable pour les parties tenues des sons musicaux, n’est que rarement
vérifiée pour le reste (attaques, transitions, vibrato, trémolo, variations de formants, ...).

Nous commençons par illustrer l’effet sur le spectre des non-stationnarités de type va-
riation linéaire de fréquence et d’amplitude. Ensuite, afin de permettre une estimation des
paramètres dans des conditions de signaux non-stationnaires, deux approches sont étudiées :

• Nous proposons un modèle sinusöıdal «étendu» (variation des paramètres à l’ordre 1).
L’estimation des paramètres de ce modèle s’effectue localement en fréquence et repose
sur une «mesure de distorsion du spectre complexe» ; elle appartient donc à la classe
des estimateurs morphologiques.

• Une autre approche est présentée, permettant la prise en compte des non-stationnarités
du signal dans une résolution globale. Malgré les avantages procurés par cette ap-
proche, tel la prise en compte des recouvrements spectraux, elle ne fait pas référence
explicitement à un modèle sinusöıdal à variation lente. Ceci à pour conséquence une
non-régularité des paramètres (oscillation des polynômes).

4.2.2.2 Illustration de l’effet des non-stationnarités

Nous considérons l’effet d’une modulation de fréquence et d’amplitude linéaire et
symétrique par rapport au centre de l’observation. Le signal utilisé est une sinusöıde de
300 Hz d’amplitude unitaire tantôt modulée en fréquence et tantôt en amplitude (fréquence
d’échantillonnage = 44100 Hz, longueur du signal = 0.36 sec, type de fenêtre = Blackman).

À titre de référence, les spectres d’amplitude et de phase en l’absence de modulations
sont indiqués à la Fig. 4.2.

Modulation de fréquence : Une modulation de fréquence (Fig. 4.4) résulte en un
élargissement symétrique du lobe central de la composante. L’amplitude du lobe di-
minue de manière à compenser son élargissement. La courbure du spectre de phase
dépend du signe de la modulation de fréquence.

Modulation d’amplitude : Une modulation d’amplitude (Fig. 4.5) ne modifie pas le
spectre d’amplitude lorsque la fréquence reste constante. Le spectre de phase prend
la forme d’un polynôme d’ordre 3 dont le point d’inflexion se situe à la fréquence du
pic et dont le signe de la courbure dépend du signe de la modulation. 1.

Modulation de fréquence et d’amplitude : La présence des deux modulations simul-
tanément (Fig. 4.3) résulte en un élargissement et un décalage fréquentiel du lobe
central de la composante. Le sens du décalage dépend à la fois du signe de la modu-

1Le signe de la courbure est en rapport direct avec le retard de groupe : pente de phase négative pour
un retard de groupe positif (concentration de l’énergie à droite du centre de la fenêtre ou modulation positive
de l’amplitude), pente de phase positive pour un retard de groupe négatif (concentration de l’énergie à gauche
du centre de la fenêtre ou modulation négative de l’amplitude)
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lation de fréquence et de celle de l’amplitude. Un phénomène similaire apparâıt sur le
spectre de phase.

4.2.2.3 Estimation locale en fréquence : mesure de la distorsion du spectre com-
plexe

♦ Introduction

Les observations faites dans la partie 4.2.2.2 quant aux effets d’une modulation de
fréquence et d’amplitude sur le spectre d’amplitude et de phase ont été également observées
dans [Mas96]. L’auteur propose l’utilisation d’un réseau de neurones, entrâıné sur des si-
gnaux tests et les spectres complexes correspondants, afin de déterminer les paramètres de
modulation ayant engendré la déformation observée du spectre.

L’étude analytique des déformations du spectre complexe dans le cadre de la synthèse
sinusöıdale a été étudiée par [MA86] [GBM+96] [GBM+96] et [Gri99] (remarquons cependant
qu’il s’agit, dans le cas d’une fenêtre de Gauss, de l’exemple de chirp de fréquence rencontré
régulièrement dans la littérature). L’étude est faite dans le cadre d’une modulation linéaire de
fréquence. Chaque composante sinusöıdale du spectre est modélisée par un terme d’amplitude
constante Ah, de fréquence constante ωh, de variation linéaire de fréquence ∆h/π et d’une
phase φ0,h :

x̂(t) = Aej(φ0,h + ωht + ∆ht2) (4.30)

La fenêtre de pondération est choisie de manière à permettre une résolution analytique simple.
Le choix se porte sur une fenêtre de type Gauss de moyenne t = 0 et de variance σ2 2 :

h(t) =
1√
2πσ

e
− t2

2σ2 (4.31)

La Transformée de Fourier du modèle sinusöıdal fenêtré ŝ(t) = x̂(t)·h(t) s’écrit en notation
module/ argument :

Ŝ(ω) = Aα(ω)ej(β(ω) + φ0,h) (4.32)

dans laquelle




α(ω) = D
− 1

4
h e

−σ2

2
(ω − ωh)2

Dh

β(ω) = −∆hσ4 (ω − ωh)2

Dh
+

atan(2∆hσ2)
2

(4.33)

où Dh est défini comme Dh , 1 + 4∆2
hσ4

Les expressions des spectres de log-amplitude (log(A)+log(α(ω))) et de phase (β(ω)+φ0,h)
sont des polynômes d’ordre 2 en ω. Il s’agit de paraboles dont l’abscisse du foyer est en ωh

2Signalons, comme autre avantage, que la fenêtre de Gauss est la fenêtre réalisant le meilleur compromis
localisation temporelle/ localisation fréquentielle
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Fig. 4.2 – Spectre d’amplitude et de phase
d’un signal de fréquence et d’amplitude
constantes, fenêtre=blackman, durée de l’ob-
servation=360 msec
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Fig. 4.3 – Spectre d’amplitude et de phase
d’un signal de fréquence croissante (100
Hz/sec) et d’amplitude croissante (8 lin/sec)
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Fig. 4.4 – Spectre d’amplitude et de phase d’un signal d’amplitude constante et de fréquence
[G] croissante (300 Hz/sec) [D] décroissante (-300 Hz/sec)
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Fig. 4.5 – Spectre d’amplitude et de phase d’un signal de fréquence constante et d’amplitude
[G] croissante (4 lin/sec) [D] décroissante (-4 lin/sec)93
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et dont le facteur de forme dépend de la modulation de fréquence et de la taille effective de
la fenêtre σ.

Pour un spectre donné S(ω), nous pouvons déterminer deux polynômes d’ordre 2 ap-
proximant le mieux possible (au sens d’un critère de minimisation d’erreur ou simplement
par interpolation) la région du spectre de log-amplitude et de phase autour de chaque pic ωk.
Les paramètres ∆h et ωh se déterminent alors à partir des coefficients de ce polynôme : soit
par résolution du système découlant de l’expression du spectre de log-amplitude (4.33), soit
à partir de celui découlant de l’expression du spectre de phase (4.33), soit encore à partir des
deux.

Le modèle que nous proposons dans la suite est une extension du modèle proposé par
[MA86] dans le cas d’une modulation simultanée de fréquence et d’amplitude. Ce modèle
reprenant comme cas particulier celui de [MA86] (lorsque la modulation d’amplitude est
nulle), nous ne détaillons pas les solutions de [MA86].

♦ Modèle sinusöıdal proposé

Soit x̂(t) le modèle sinusöıdal de fréquence linéaire (ωh + 2∆ht) et d’amplitude linéaire
(a0,h + a1,ht) :

x̂(t) = (a0,h + a1,ht)ej(φ0,h + ωht + ∆ht2) (4.34)

La Transformée de Fourier du modèle sinusöıdal fenêtré ŝ(t) = x̂(t)·h(t) s’écrit en notation
module/ argument :

Ŝ(ω) = α(ω)α′(ω)ej(β(ω) + β′(ω) + φ0,h) (4.35)

dans lequel α(ω) et β(ω) sont donnés par (4.33) et α′(ω) et β′(ω) par




α′(ω) =
1

Dh

√
(a0,hDh + a1,h∆hσ42(ω − ωh))2 + (a1,hσ2(ω − ωh))2

β′(ω) = atan
( −a1,hσ2(ω − ωh)

a0,hDh + a1,h∆hσ42(ω − ωh)

) (4.36)

Comparativement au modèle de [MA86], α′(ω) et β′(ω) ne sont plus des polynômes d’ordre
2. De ce fait, la représentation du spectre de log-amplitude (log(α(ω)) + log(α′(ω)) ) et du
spectre de phase (β(ω) + β′(ω) + φ0,h) ne sont également plus des polynômes d’ordre 2. La
résolution du système pour ωh, a1,h/a0,h et ∆h n’est donc pas immédiate. Nous proposons
le développement en série limitée de α′(ω) et β′(ω).

Choix de l’ordre du développement en série : Au vu de la Fig. 4.5, lors d’une mo-
dulation d’amplitude, le spectre de phase prend la forme d’un polynôme d’ordre 3 sur le lobe
principal. Un développement d’ordre 3 en phase et d’ordre 2 en log-amplitude semble donc
indiqué. Se pose cependant un problème de sur-détermination, puisque le système possède
dans ce cas 7 équations pour 5 inconnues. Les développements à l’ordre 2 en log-amplitude
et en phase conduisent à un système de 6 équations à 5 inconnues :

Soit les développements à l’ordre 2

94



CHAPITRE 4. SINUSOÏDALITÉ 95

• Développements en série limitée du terme de log-amplitude

log(α(ω)α′(ω)) '
(
− σ2

2Dh
+ X

)
x2 +

a1,h

a0,h

2∆hσ4

Dh
x + log(a0,h)− 1

4
log(Dh) + O(x3)

(4.37)

dans lequel x est défini comme x , (ω − ωh) et X comme X , a2
1,h

a2
0,h

σ4

2D2
h
(2−Dh)

• Développements en série limitée du terme de phase

β(ω)+β′(ω) '
(
−∆hσ4

Dh
+ Y

)
x2 − a1,h

a0,h

σ2

Dh
x+φ0,h +

1
2
atan(2∆hσ2)+O(x3) (4.38)

dans lequel x est défini comme x , (ω − ωh) et Y comme Y , 2a2
1,h

a2
0,h

σ6∆h

D2
h

En utilisant les expressions (4.37) et (4.38) et en approximant la forme du spectre de log-
amplitude du signal observé S(ω) près d’un pic par Plog |S|(ω) = alog |S|ω2 + blog |S|ω + clog |S|
et la forme du spectre de phase par Pφ(S)(ω) = aφ(S)ω

2 + bφ(S)ω + cφ(S), nous obtenons
deux systèmes de 3 équations pour 5 inconnues. Si nous supposons ωh connu, chacun des
deux systèmes conduit à une estimation indépendante de a1,h/a0,h et de ∆h à partir des
deux premières équations de chaque système (la troisième équation servant respectivement à
l’estimation de a0,h et de φ0,h).





alog |S| = − σ2

2Dh
+ X

blog |S| = 2ωh
σ2

2Dh
+

a1,h

a0,h

2∆hσ4

Dh
−2ωhX

clog |S| = −ω2
h

σ2

2Dh
+ log(a0,h)− 1

4
log(Dh)− ωh

a1,h

a0,h

2∆hσ4

Dh
+ ω2

hX

(4.39)





aφ(S) = −∆hσ4

Dh
+Y

bφ(S) = 2ωh
∆hσ4

Dh
− a1,hσ2

a0,hDh
−2ωhY

cφ(S) = −ω2
h

∆hσ4

Dh
+ φ0,h +

1
2
atan(2∆hσ2) + ωh

a1,h

a0,h

σ2

Dh
+ω2

hY

(4.40)

L’estimation simultanée de ωh, a1,h/a0,h et ∆h nécessite le couplage des deux premières
équations de chaque système. Pour résoudre ce système de 4 équations à 3 inconnues nous
avons imposé σ2 = −2 G

alog |S|
, ce qui correspond à l’annulation d’un terme de modulation

d’amplitude symétrique par rapport à t = 0 (voir annexe K). Cependant le système corres-
pondant au développement à l’ordre 2 s’avère difficilement soluble ; aussi proposons-nous la
solution pour le développement à l’ordre 1 (l’ordre 1 correspond aux développements (4.37)
et (4.38) ainsi qu’aux systèmes (4.39) et (4.40) sans les parties encadrées).

Finalement la solution est donnée ci-dessous.
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Mesure de distorsion du spectre complexe

• Modèle de signal x̂(t) = (a0,h + a1,ht)ej(φ0,h + ωht + ∆ht2)

• Fenêtre de pondération de type Gauss d’écart-type σ
• Forme du spectre du signal fenêtré approximée par :

spectre de log-amplitude Plog |S|(ω) = alog |S|ω2 + blog |S|ω + clog |S|,
spectre de phase Pφ(S)(ω) = aφ(S)ω

2 + bφ(S)ω + cφ(S),





a1,h

a0,h
=

1
2

bφ(S)alog |S| − aφ(S)blog |S|
G

ωh = −1
2

blog |S|alog |S| + aφ(S)bφ(S)

G

∆h = −1
4

aφ(S)

G

(4.41)

dans lequel G = a2
log |S| + a2

φ(S).





log(a0,h) = Plog |S(ωmax)| +
1
4

log(Dh)− a2
1,h

a2
0,h

2∆2
hσ6

Dh

φ0,h = Pφ(S(ωmax)) −
1
2
atan(2∆hσ2) +

a2
1,h

a2
0,h

2∆hσ4

Dh
(1 + 2∆2

hσ4)

(4.42)

dans lequel Dh = 1 + 4∆2
hσ4

♦ Étude des biais

À partir des résultats établis au paragraphe précédent, nous montrons le biais engendré
par des modulations d’amplitude et de fréquence sur l’estimation des paramètres du modèle,
si ceux étaient estimés sans prise en compte des non-stationnarités.

Remarque : Les biais proposés sont ceux qui résulteraient d’une modulation sous forme
de variation linéaire sur la durée de l’observation, c’est-à-dire une variation symétrique par
rapport au milieu de la fenêtre.

Les résultats sont résumés à la Fig. 4.6.

Fréquence de la sinusöıde : La fréquence de la sinusöıde est généralement calculée comme
la position du maximum du polynôme d’ordre 2 approximant la forme du pic du spectre
de log-amplitude. Dans ce cas

ωmax = − blog |S|
2alog |S|

= ωh +
a1,h

a0,h
2∆hσ2 (4.43)

Le biais de l’estimateur ωmax par rapport à ωh n’apparâıt qu’en présence d’une mo-
dulation simultanée de fréquence et d’amplitude. Dans ce cas, il est proportionnel à
la grandeur de la modulation d’amplitude et de fréquence et à la taille effective de la
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fenêtre σ, c’est-à-dire à la variation totale sur la durée de l’observation. Le signe du
biais dépend du signe des modulations d’amplitude et de fréquence.

Amplitude de la sinusöıde : L’amplitude de la sinusöıde est généralement estimée comme
l’amplitude au maximum du polynôme d’ordre 2 approximant la forme du pic du spectre
de log-amplitude. Dans ce cas

Plog(|S(ω)|)(ωmax) = log(a0,h) −1
4

log(Dh) +
a2
1,h

a2
0,h

2∆2
hσ6

Dh
(4.44)

Le biais de l’estimateur Plog(|S(ω)|)(ωmax) par rapport à log(a0,h) n’apparâıt que dans le
cas d’une modulation de fréquence (sous estimation de l’amplitude, puisque Dh ≥ 1)) et
peut être accentué/diminué par une modulation simultanée d’amplitude (surestimation
de l’amplitude). Dans les deux cas, il dépend de la taille effective de la fenêtre.

Valeur du spectre de log-amplitude en ω0 :

Plog(|S(ω)|)(ωh) = log(a0,h)− 1
4

log(Dh) (4.45)

Le biais de l’estimateur Plog(|S(ω)|)(ωh) par rapport à log(a0,h) ne dépend plus que de
la modulation de fréquence (sous estimation de l’amplitude).

Phase de la sinusöıde :

Pφ(S(ω))(ωmax) = φ0,h +
1
2
atan(2∆hσ2) −a2

1,h

a2
0,h

2∆hσ4

Dh
(1 + 2∆2

hσ4) (4.46)

Le biais de l’estimateur Pφ(S(ω))(ωmax) par rapport à φ0,h n’apparâıt que dans le cas
d’une modulation de fréquence, et peut être accentué/diminué par une modulation
simultanée d’amplitude. Dans les deux cas, il dépend de la taille effective de la fenêtre.

Valeur du spectre de phase en ωh :

Pφ(S(ω))(ωh) = φ0,h +
1
2
atan(2∆hσ2) (4.47)

Le biais de l’estimateur Pφ(S(ω))(ωh) par rapport à φ0,h ne dépend plus que de la
modulation de fréquence.

4.2.2.4 Estimation globale en fréquence : polynôme d’amplitude complexe

Afin de prendre en compte les non-stationnarités du signal dans le modèle sinusöıdal,
[Lar89] propose de remplacer la constante Ah, représentant l’amplitude constante sur la
durée de l’observation, par un polynôme complexe d’ordre Q. Le polynôme étant complexe,
il permet la représentation à la fois des modulations d’amplitude et de fréquence sur la durée
de l’observation.

Le signal x(t) est approximé par une somme de H sinusöıdes de fréquence ωh (1 ≤ h ≤ H),
chacune modulée par un polynôme d’ordre Q en n (n = numéro d’échantillon) de coefficients
complexes ch,q (0 ≤ q ≤ Q) : ch,k = ah,k + jbh,k.

x̂(n) =
H∑

h=1

(
ch,0 + ch,1n + . . . + ch,QnQ

)
ejωh

n
F e (4.48)
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Fig. 4.6 – Biais engendré par les modulation de fréquence et d’amplitude selon (4.41)
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(4.48) se réécrit en termes de modulation d’amplitude et de phase :

x̂(n) =
L∑

l=1

(
Ah(n)ejφh(n)

)
ejωh

n
F e (4.49)

Nous montrons que pour l’ordre Q = 1, le polynôme complexe ne permet pas la
représentation d’une variation de fréquence indépendante de celle d’amplitude. En effet, pour

Q = 1, la fréquence instantanée
∂φ(n)

∂n
=

ω

Fe
+

b1a0 − a1b0

A2(n)
varie de manière inversement

proportionnelle au carré de l’amplitude instantanée A(n) =
√

(a0 + a1n)2 + (b0 + b1n)2.

Le passage à l’ordre Q = 2 permet une variation indépendante de la fréquence et de
l’amplitude. Pour Q = 2, nous obtenons les paramètres suivants (l’indice h est omis afin de
ne pas alourdir la notation) :

Amplitude instantanée :

A(n) =
√

(a0 + a1n + a2n2)2 + (b0 + b1n + b2n2)2 (4.50)

Dérivée de l’amplitude instantanée :

∂A(n)
∂n

=
(a0a1 + b0b1) + (a2

1 + 2a0a2 + b2
1 + 2b0b2)n + 3(a1a2 + b1b2)n2 + 2(a2

2 + b2
2)n

3

A(n)
(4.51)

Phase instantanée :

φ(n) = ω
n

Fe
+ atan

(
b0 + b1n + b2n

a0 + a1n + a2n

)
(4.52)

Phase initiale :

φ(0) = atan
(

b0

a0

)
(4.53)

Fréquence instantanée

∂φ(n)
∂n

=
ω

Fe
+

(b1a0 − a1b0) + 2(b2a0 − a2b0)n + (b2a1 − b1a2)n2

A2(n)
(4.54)

Variation de la fréquence instantanée

∂2φ(n)
∂n2

=
[2(b2a0 − a2b0) + 2n(b2a1 − b1a2)]

A2(n)

− 2
[(b1a0 − a1b0) + 2(b2a0 − a2b0)n + (b2a1 − b1a2)n2]∂A(n)

∂n

A3(n)

(4.55)

Observations Le nombre de degrés de liberté du modèle est grand. Ceci est à la fois
un avantage puisqu’une grande variété de signaux peut être représentée, et un inconvénient
puisque cette liberté se traduit par la modélisation de bruit dans les composantes sinusöıdales.
Le modèle ne se réfère pas explicitement à une variation d’ordre délimité de fréquence et
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d’amplitude. Même si une moyenne et une variation linéaire d’amplitude et de fréquence
peuvent s’en déduire, cette non-spécification se traduit le plus souvent par une oscillation des
paramètres sur la durée de l’observation (voir Fig. 4.7).

Le système se résout de manière globale pour l’ensemble des composantes permettant
la prise en compte des recouvrements spectraux. La résolution est effectuée par inversion de
matrice, ce qui pose le problème du conditionnement de la matrice (conditionnement mauvais
pour des composantes proches en fréquence), ainsi que du coût de calcul nécessité (inversion
d’une matrice de taille (H ∗ Q ∗ 2, L) où H est le nombre de composantes et L la durée de
l’observation).
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Fig. 4.7 – Estimation de l’amplitude et de la fréquence (+ moyenne temporelle) par la
méthode du polynôme d’amplitude complexe. Signal : sinusöıde d’amplitude constante au
cours du temps égale à 1, et de fréquence constante au cours du temps égale à 15.75 Hz,
fréquence d’initialisation : fh = 16 Hz
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4.2.3 Comparaison des méthodes d’estimation de fréquence et
d’amplitude

Le comportement des différents estimateurs de fréquence et d’amplitude, présentés dans
cette partie, a été étudié sur un ensemble de signaux tests représentant différentes conditions
d’analyse : échelle du spectre, résolution spectrale, finesse spectrale, présence de bruit, signaux
non-stationnaires.

Les principaux résultats de cette expérience sont résumés ici. Les résultats complets sont
accessibles au lecteur intéressé sur simple demande.

Les estimateurs étudiés sont :

i interpolation du spectre sur [ωk−1ωkωk+1] (voir équation (4.3))
r régression du spectre sur [ωk−2ωkωk+2]
R régression du spectre sur [ωk−1ωkωk+1] en imposant la forme du spectre autour

de ωh (voir équation (4.4) et (4.6))
d mesure de distorsion du spectre complexe (voir équation (4.41))
p fréquence instantanée (voir équation (4.9))
h moindres carrés itératifs (voir équation (4.25))
l moindres carrés polynôme d’amplitude complexe (voir équation (4.48))

Le premier objectif de cette comparaison est de déterminer quels sont les paramètres
d’analyse optimaux pour les estimateurs morphologiques i , r , R et d : spectre en échelle
de puissance ou logarithmique, utilisation ou pas de prolongement par zéro , fenêtre de type
Blackman ou Gauss.

Le second objectif de cette comparaison est de déterminer quels sont les meilleurs
estimateurs (parmi ceux considérés) pour chacun des types suivants de signaux : signaux
stationnaires, signaux non-stationnaires (modulation de fréquence et d’amplitude), signaux
à composantes multiples dans le cas d’une analyse à bande large (recouvrements spectraux).

La comparaison est effectuée sur des signaux tests.

Dans chaque cas, nous étudions l’influence du rapport signal à bruit (SNR) ainsi que
l’influence du décalage (δ) de la fréquence de la composante de la sinusöıde par rapport aux
fréquences discrètes de la TFDCT.

La comparaison est effectuée sous forme de calcul de biais, de variance et d’erreur quadra-
tique moyenne (mse) des estimateurs de fréquence et d’amplitude sur un ensemble de 1000
réalisations.

Remarque à propos de l’estimation de l’amplitude pour p : L’estimateur p est un estimateur
uniquement de fréquence. Étant donné ses bonnes propriétés (mse faible constatées a posteriori), nous l’utili-
sons afin de tester un estimateur d’amplitude. Cette estimateur d’amplitude est l’estimateur de minimisation
de l’erreur quadratique de modélisation locale en fréquence :

Ah =

X
ωk∈Wh

S(ωk)H(ωh − ωk)X
ωk∈Wh

|H(ωk)|2

Nous renvoyons le lecteur à l’annexe L pour de plus amples détails sur le protocole de
cette expérience.
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4.2.3.1 Détermination des paramètres d’analyse optimaux pour les estimateurs
morphologiques

♦ Expe1 : Paramètres d’analyse

Cette expérience nous permet de conclure que :
• L’utilisation d’une échelle logarithmique ainsi que d’un facteur de prolongement par

zéro supérieur à 1 permettent de diminuer significativement le biais de l’ensemble des
estimateurs morphologiques.

• L’utilisation d’une fenêtre de type Gauss de facteur de troncature faible (L = 12σ)
permet de diminuer l’ensemble des biais par rapport à l’utilisation d’une fenêtre de
Blackman. En présence de bruit, l’utilisation d’une fenêtre de type Gauss n’apporte
que peu de bénéfice. A l’inverse l’utilisation d’une fenêtre de type Gauss de facteur de
troncature élevé (L = 6σ) augmente le biais des estimateurs par rapport à l’utilisation
d’une fenêtre de Blackman.

• Parmi les estimateurs morphologiques considérés, l’estimateur R possède le biais mi-
nimal en l’absence de bruit. En présence de bruit, les estimateurs i et d possèdent la
valeur mse minimale. L’estimateur de variance minimale est l’estimateur r .

Ceci est illustré aux figures Fig. 4.8, Fig. 4.9, Fig. 4.10. Chacune de ces figures correspond
à un rapport signal à bruit (SNR) différent :

– Fig. 4.8 : SNR = ∞ dB
– Fig. 4.9 : SNR = 1.5 dB
– Fig. 4.10 : SNR = -1.5 dB

Sur chaque figure, l’abscisse représente les différents estimateurs morphologiques considérés :
i , r , R et d . Les figures de gauche correspondent à l’estimation de la fréquence, celles de
droite à l’estimation de l’amplitude. En l’absence de bruit, seules les valeurs de biais sont
indiquées. En présence de bruit, sur chaque figure est indiquée du haut vers le bas : le biais,
l’écart-type et la racine carrée de la valeur mse. Les valeurs indiquées de biais, d’écart-type et
de mse sont les valeurs moyennes pour l’ensemble des décalages δ. Les valeurs sont indiquées
en échelle logarithmique.

La signification des traits sur chacune des figures Fig. 4.8, Fig. 4.9 et Fig. 4.10 est la
suivante :

– Estimation sur le spectre de puissance (+ –),
– Estimation sur le spectre de log-amplitude (+ - -),
– Estimation sur le spectre de log-amplitude et utilisation d’un facteur de prolongement

par zéro =2 (+ -.),
– Estimation sur le spectre de log-amplitude, utilisation d’un facteur de prolongement

par zéro =2 et d’une fenêtre de type Gauss-L = 12σ (+ . . . ),
– Estimation sur le spectre de log-amplitude, utilisation d’un facteur de prolongement

par zéro =2 et d’une fenêtre de type Gauss-L = 6σ (x –).

♦ Expe2 : Influence du décalage δ sur l’estimation

Le décalage δ entre la fréquence de la sinusöıde et la fréquence discrète la plus proche
de la TFDCT influence la qualité des estimateurs morphologiques. Ceci a été montré par
[MD92]. Contrairement à [MD92], nous constatons que tous les estimateurs morphologiques
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i , r , R et d sont influencés de manière équivalente par δ (variations relatives 9 identiques).

Ceci est illustré aux Fig. 4.11 (en l’absence de bruit, SNR=∞) et Fig. 4.12 (en présence
de bruit, SNR=1.5) pour une estimation sur le spectre de puissance et une fenêtre de type Bla-
ckman. L’abscisse de chacune de ces figures représente le paramètre δ, l’ordonnée représente
la valeur absolue du biais de l’estimateur (à gauche : estimateur de fréquence, à droite :
estimateur d’amplitude).

En l’absence de bruit, le biais de l’ensemble des estimateurs de fréquence est virtuellement
nul en δ = 0. Pour les estimateurs d’interpolation i et d , il est également nul en δ = ±1/2.
Ceci se comprend en constatant qu’en ces positions les estimateurs morphologiques sont
indépendants du paramètre de forme du lobe et donc de son approximation par une parabole.
Pour les estimateurs d’interpolation r et R , le biais est maximum autour de δ = ±1/2
(position où le paramètre de forme du lobe a le plus de poids dans l’expression mathématique).
Pour les mêmes raisons, le biais des estimateurs d’amplitude est minimum en δ = 0 et
maximum en δ = ±1/2.

En présence de bruit, les valeurs mse de fréquence et d’amplitude sont minimum en δ = 0
et maximum en δ = ±1/2. Dans ce cas, le maximum de la valeur mse de fréquence s’explique
non plus du fait de la mauvaise approximation de la forme du lobe par une parabole, mais
du fait qu’il s’agit du décalage pour lequel la forme du lobe est le plus influencé par le bruit.
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Fig. 4.8 – Expe1 : Moyenne-sur-δ des valeurs absolues des biais des estimateurs morpholo-
giques i , r , R et d pour différents paramètres d’analyse (voir texte) en l’absence de bruit
(SNR=∞))
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Fig. 4.9 – Expe1 : Moyenne-sur-δ des valeurs absolues des biais, variances et mse des esti-
mateurs morphologiques i , r , R et d pour différents paramètres d’analyse (voir texte) en
présence de bruit (SNR=1.5, 1000 réalisations)
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Fig. 4.10 – Expe1 : Moyenne-sur-δ des valeurs absolues des biais, variances et mse des
estimateurs morphologiques i , r , R et d pour différents paramètres d’analyse (voir texte)
en présence de bruit (SNR=-1.5, 1000 réalisations)
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−0.5 −0.4 −0.3 −0.2 −0.1 0 0.1 0.2 0.3 0.4
0

0.05

0.1

0.15

0.2

0.25

δ

m
se

 f

PA1−SNR=Inf−N=1024−L=1023−f=8−nbT08−blackman−log=0−a=0

i
r
R
d

−0.5 −0.4 −0.3 −0.2 −0.1 0 0.1 0.2 0.3 0.4
0

0.02

0.04

0.06

0.08

0.1

0.12

0.14

0.16

0.18

δ

m
se

 a

PA1−SNR=Inf−N=1024−L=1023−f=8−nbT08−blackman−log=0−a=0

i
r
R
d

Fig. 4.11 – Expe2 : Variation des biais (ordonnées) des estimateurs morphologiques de
fréquence (panneau de gauche) et d’amplitude (panneau de droite) i , r , R et d en fonction
du facteur de décalage δ (abscisse) pour un spectre en échelle de puissance, une fenêtre de
type Blackman et en l’absence de bruit (SNR=∞)

−0.5 −0.4 −0.3 −0.2 −0.1 0
0

0.05

0.1

0.15

0.2

0.25

δ

m
se

 f

PA2−05−SNR=−1.5−N=1024−L=1023−f=8−nbT08−blackman−log=0−a=0

i
r
R
d

−0.5 −0.4 −0.3 −0.2 −0.1 0
0.02

0.04

0.06

0.08

0.1

0.12

0.14

0.16

0.18

0.2

δ

m
se

 a

PA2−05−SNR=−1.5−N=1024−L=1023−f=8−nbT08−blackman−log=0−a=0

i
r
R
d

Fig. 4.12 – Expe2 : Variation des valeurs mse (ordonnées) des estimateurs morphologiques de
fréquence (panneau de gauche) et d’amplitude (panneau de droite) i , r , R et d en fonction
du facteur de décalage δ (abscisse) pour un spectre en échelle de puissance, une fenêtre de
type Blackman et en présence de bruit (SNR=1.5)
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4.2.3.2 Comparaison des estimateurs pour différents types de signaux

Nous comparons l’ensemble des estimateurs (morphologiques ou non) pour différents types
de signaux : signaux stationnaires, non-stationnaires (modulations de fréquence et d’ampli-
tude) et signaux à composantes multiples dans le cas de basses résolutions (recouvrements
spectraux). Les paramètres d’analyse utilisés pour les estimateurs morphologiques sont ceux
résultant de l’étude précédente (spectre en échelle logarithmique, facteur de prolongement
par zéro =2, fenêtre de type Blackman). Les paramètres d’analyse pour les estimateurs non
morphologiques sont ceux discutés dans l’annexe L (fenêtre rectangulaire pour h et l , fenêtre
de Hamming pour p ).

♦ Expe3 : Signal stationnaire

Dans le cas d’un signal stationnaire et d’une résolution fréquentielle normale (observation
de 8 périodes fondamentales), les meilleurs estimateurs de fréquence sont h et p . Les meilleurs
estimateurs d’amplitude sont R , h et p . En présence de bruit, les meilleurs estimateurs
sont les estimateurs de moindres carrés, h et l , ainsi que la fréquence instantanée p et
l’estimateur d’amplitude par moindre carré local en fréquence p .

Ceci est illustré à la Fig. 4.13. Les différents traits représentent les différents rapports
signal à bruit :

• SNR=∞ (+ –)
• SNR=1.5 (+ - -)
• SNR=-1.5 (+ -.)
L’étude du comportement des estimateurs de fréquence et d’amplitude en fonction de δ

nous montre que les estimateurs h et p sont virtuellement indépendants de δ. Ceci est illustré
aux Fig. 4.14 (en l’absence de bruit, SNR=∞) et Fig. 4.15 (en présence de bruit, SNR=1.5).
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Fig. 4.13 – Expe3 : Moyenne-sur-δ des valeurs absolues des biais, variances et mse des
estimateurs de fréquence (panneau de gauche) et d’amplitude (panneau de droite) i , r , R
, d , p , h , l pour trois niveaux de bruit différents (SNR=∞, 1.5 et -1.5) (voir texte)
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Fig. 4.14 – Expe3 : Variation des biais (ordonnées) des estimateurs de fréquence (panneau
de gauche) et d’amplitude (panneau de droite) i , r , R et d , p , h , l en fonction du facteur
de décalage δ (abscisse) en l’absence de bruit (SNR=∞)
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Fig. 4.15 – Expe3 : Variation des valeurs mse (ordonnées) des estimateurs morphologiques
de fréquence (panneau de gauche) et d’amplitude (panneau de droite) i , r , R et d , p , h
, l en fonction du facteur de décalage δ (abscisse) en présence de bruit (SNR=1.5)
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♦ Expe4 : Signal non-stationnaire

Dans le cas d’un signal présentant simultanément des modulations de fréquence et d’am-
plitude, le meilleur estimateur tant de fréquence que d’amplitude est d . En présence de bruit,
l’estimateur l , de par sa variance faible, constitue également un estimateur intéressant. Des
deux estimateurs permettant l’estimation des paramètres de modulation (estimateurs du
taux de variation linéaire de fréquence et d’amplitude), d et l , le meilleur estimateur est d
(précision relative de l’estimation du taux de modulation de fréquence : 0.85 pour d , 0.65
pour l ; de modulation d’amplitude : 0.99 pour d , 0.35 pour l ).

L’utilisation d’une fenêtre de Gauss de paramètre L = 12σ au lieu d’une fenêtre de
Blackman permet de diminuer encore davantage le biais de l’estimateur d de fréquence,
d’amplitude et de paramètres de modulations. Une fenêtre de type Gauss de paramètre
L = 6σ permet également de diminuer ces biais mais dans une moindre mesure. Le passage
d’une fenêtre de Blackman à une fenêtre de Gauss est donc intéressant dans le cas de signaux
à modulation. Le gain est cependant faible en présence de bruit.

Ceci est illustré aux Fig. 4.16, Fig. 4.17 et Fig. 4.18. Chacune des trois figures Fig. 4.16,
Fig. 4.17 et Fig. 4.18 correspond à un rapport signal à bruit différent :

• Fig. 4.16 : SNR=∞
• Fig. 4.17 : SNR=1.5
• Fig. 4.18 : SNR=-1.5

La signification des traits sur chacune des figures Fig. 4.16, Fig. 4.17 et Fig. 4.18 est la
suivante :

• fenêtre de type blackman (+ –)
• fenêtre de type gauss-12σ (+ - -)
• fenêtre de type gauss-6σ (+ - .)
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Fig. 4.16 – Expe4 : Moyenne-sur-δ des valeurs absolues des biais, variances et mse des
estimateurs i , r , R , d , p , h et l pour trois types de fenêtres différents (voir texte) en
l’absence de bruit (SNR=∞)
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Fig. 4.17 – Expe4 : Moyenne-sur-δ des valeurs absolues des biais, variances et mse des
estimateurs i , r , R , d , p , h et l pour trois types de fenêtres différents (voir texte) en
présence de bruit (SNR=1.5)
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Fig. 4.18 – Expe4 : Moyenne-sur-δ des valeurs absolues des biais, variances et mse des
estimateurs i , r , R , d , p , h et l pour trois types de fenêtres différents (voir texte) en
présence de bruit (SNR=-1.5)
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♦ Expe5 : Signal à composantes multiples, analyse à bande large

Dans la dernière expérience, nous nous intéressons à l’estimation de fréquence et d’am-
plitude dans le cas de signaux à composantes multiples et lorsque la résolution spectrale est
faible (observation de 3 périodes fondamentales, donc recouvrements spectraux).

Dans le cas de résolutions spectrales faibles, les relations de phase entre composantes ad-
jacentes jouent un rôle déterminant sur l’estimation tant de fréquence que d’amplitude. Ceci
est illustré à la figure Fig. 4.19. Le signal est composé de trois composantes aux fréquences
ω1, ω2 et ω3 en rapports harmoniques. L’amplitude des trois composantes est prise par sim-
plicité égale à 1. La phase de la deuxième composante φ2 est gardée égale à 0. L’abscisse de
la Fig. 4.19 représente les différentes relations de phase possibles entre les phases φ1 et φ3

et la phase φ2 également représentées dans le tableau ci-dessous.

φ(ω1) 0 π
2 π 0 π

2 π 0 π
2 π

φ(ω2) 0 0 0 0 0 0 0 0 0
φ(ω3) 0 0 0 π

2
π
2

π
2 π π π

L’ordonnée représente le biais introduit sur l’estimation de la fréquence de ω2 (figure de
gauche) et de l’amplitude a2 (figure de droite).

Ceci montre que les estimateurs locaux en fréquence (estimateurs morphologiques et es-
timateur des moindres carrés local en fréquence), à l’exception de p , sont influencés par les
relations de phase des composantes.

Les estimateurs de résolution globale en fréquence, h et l , ne sont que faiblement in-
fluencés par les composantes voisines et sont dans ce cas les meilleurs estimateurs avec l’es-
timateur de fréquence local en fréquence p .

A la figure Fig. 4.20, nous montrons les valeurs mse des estimateurs dans un des cas
critiques de relation de phase (φ2 − φ1 = π, φ3 − φ1 = 0) et en présence de bruit.
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Fig. 4.19 – Expe5 : Influence des relations de phase entre composante étudiée et composantes
voisines de la composante étudiée (abscisse) sur la valeur du biais (ordonnée) des estimateurs
de fréquence (panneau de gauche) et d’amplitude (panneau de droite) i , r , R , d , p , h et
l en l’absence de bruit (SNR=∞)
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Fig. 4.20 – Expe5 : Valeur mse des estimateurs de fréquence (panneau de gauche) et d’am-
plitude (panneau de droite) i , r , R , d , p , h et l en présence de bruit (SNR=1.5) dans le
cas d’une relation de phase entre composantes (φ1, φ2, φ3) = (π, 0, 0)
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4.2.4 Conclusion

Dans cette partie, nous avons étudié les estimateurs les plus communément utilisés en
modélisation du signal musical. Ces estimateurs ont été divisés en plusieurs classes, selon
que l’estimation s’effectue de manière locale ou globale en fréquence, en utilisant la forme du
spectre - estimateurs morphologiques - ou en minimisant un critère d’erreur de modélisation
- estimateur des moindres carrés , que l’estimation permette la prise en compte de variations
du signal ou non.

Nous avons proposé un modèle sinusöıdal fondé sur la mesure de la distorsion du spectre,
et dont les paramètres d’amplitude et de fréquence varient de manière linéaire sur la durée
de l’observation.

Une comparaison des estimateurs sur une base de signaux tests et dans divers conditions
d’analyse nous permet de conclure sur les points suivants :

Parmi les quatres estimateurs morphologiques considérés : r , R et i / d , l’utilisation
des estimateurs i / d semble s’imposer. Ceci pour plusieurs raisons :

1. le besoin de déterminer la forme de la parabole (paramètre s de la parabole) pour
l’estimateur R . Cette détermination n’est pas aisée et doit s’effectuer pour chaque
rapport L (longueur de fenêtre) sur N (nombre de points) de la TFDCT.

2. l’imposition de la forme de la parabole dans R provoque un biais important en présence
de modulation. Du fait de la non-imposition de la forme du lobe, l’estimateur i est moins
influencé par la présence de modulations, alors que l’estimateur d corrige l’estimation
de fréquence et d’amplitude en fonction de son estimation des modulations.

3. l’action conjointe du passage en échelle logarithmique et du prolongement par zéro font
que le biais de d est d’un ordre de grandeur acceptable (supérieur à la valeur de R
mais inférieur à la valeur de R en échelle puissance et en l’absence de prolongement
par zéro ).

Ceci est donc en contradiction avec les conclusions de [MD92].

Le choix doit maintenant s’effectuer entre
• un estimateur morphologique, permettant la prise en compte de modulations de

fréquence et d’amplitude, et permettant de ce fait des observations sur des durées
plus longues (évitant de ce fait le problème de recouvrement spectraux)

• un estimateur du type moindre carré de résolution globale en fréquence, permettant
une estimation sur des fenêtres de courtes durées et permettant de ce fait d’améliorer
l’approximation à l’ordre 0 des paramètres du signal.
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4.3 Détection de composantes sinusöıdales

4.3.1 Introduction

Dans la partie précédente, nous nous sommes intéressés à l’estimation des paramètres
de modèles sinusöıdaux (stationnaires ou non) supposant la localisation des régions du plan
temps/fréquence représentables par des sinusöıdes, connue. Dans cette partie, nous nous
intéressons à cette localisation que nous appelons, de manière quelque peu abusive 10 ,
détection de sinusöıdes.

Bien qu’il existe de nombreuses méthodes permettant cette localisation, nous nous
intéressons seulement à deux classes de méthodes de détection de sinusöıdes : fondée sur
l’erreur de modélisation ou de représentativité d’un signal par un modèle, et fondée sur l’er-
reur de spécification d’un modèle étant donné un ensemble d’observations issues d’un signal.

Erreur de modélisation ou de représentativité La première classe de méthodes est
fondée sur le calcul de l’erreur commise en modélisant une région du plan
temps/fréquence par un modèle sinusöıdal particulier. Le terme erreur de
modélisation généralement utilisé prête à confusion, puisque cette erreur dépend non
seulement de la qualité de l’estimation des paramètres du modèle sinusöıdal considéré
(erreur d’estimation ou de spécification) et de la propension du modèle si-
nusöıdal considéré à représenter la région du plan temps/fréquence considérée (erreur
de représentativité ou caractère réducteur du modèle). Ainsi, une sinusöıde
noyée dans du bruit, quelle que soit la qualité de l’estimation de ses paramètres (er-
reur d’estimation nulle) aura une erreur de modélisation importante du fait de sa
faible représentativité de l’énergie du signal (caractère réducteur faible). L’erreur de
représentation dépend non seulement de la spécification du modèle (à la fois du choix
du modèle et de l’estimation de ses paramètres), mais également de la largeur de la
région T/F considérée 11 .
À chaque modèle sinusöıdal, nous pouvons associer une erreur de modélisation. Pour
cela, nous calculons le pourcentage de l’énergie d’une région du plan T/F non ex-
pliquée par le modèle sinusöıdal considéré. Cependant, parmi l’ensemble des modèles,
celui de fréquence et d’amplitude constante donne lieu à une interprétation parti-
culièrement intéressante. En effet, nous montrons plus loin que pour ce modèle, l’erreur
de modélisation est équivalente à la corrélation du spectre complexe par la réponse
fréquentielle de la fenêtre d’analyse. Cette corrélation complexe, ne nécessitant pas
l’estimation des paramètres du modèle, constitue donc un estimateur de sinusöıdalité
12 (un estimateur du caractère représentable par une sinusöıde) et nous fournit donc
un indice pouvant être utilisé pour la détection.

Erreur de spécification La deuxième classe de méthodes reflète d’avantage le caractère
«détection» que «représentation». Ces méthodes permettent, dans le cas théorique
d’une estimation parfaite, la détection de sinusöıdes dans du bruit. Le modèle sinusöıdal
est un modèle fréquentiel mais également un modèle d’évolution temporelle de compo-
santes fréquentielles. En ce sens, la validité d’un modèle sinusöıdal doit se vérifier non
pas seulement pour un spectre donné (validité interne ou validité pour l’ensemble des
observations ayant permis la création du modèle), mais également dans l’évolution
temporelle de ses paramètres (validité externe ou extérieure aux observations ayant
permis la création du modèle). Les méthodes de cette classe reposent généralement sur
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des critères de régularité du modèle qui découlerait des estimations si celles-ci étaient
considérées comme appartenant à un modèle sinusöıdal. L’estimation des paramètres
d’un modèle sinusöıdal est effectuée à chaque instant pour un ensemble de régions can-
didates (points du spectre supposés appartenir à une composante sinusöıdale). Ces es-
timations sont ensuite utilisées pour la création de trajets sinusöıdaux. La régularité de
ces trajets est calculée et permet de déterminer dans quelle mesure les estimations ayant
permis la création de ce trajet correspondent effectivement aux paramètres d’un modèle
sinusöıdal. Ces méthodes ne donnent aucune information concernant la représentativité
(le caractère réducteur) d’une région du plan T/F par un modèle sinusöıdal.
Ce type de méthode ne nécessite pas de définition de largeur fréquentielle Wh de la
région considérée ni du nombre H de composantes considérées.
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4.3.2 Erreur de modélisation ou de représentativité

L’erreur de modélisation est une mesure très utilisée dans le domaine de la parole afin
d’estimer (dans le temps et en fréquence) les régions du signal dites «voisées» par opposition
aux régions dites «non-voisées» (Voiced/ UnVoiced) [GL88]. De manière simplifiée, une région
est dite voisée quand le signal qu’elle renferme résulte de la vibration des cordes vocales. Une
région est dite non-voisée quand elle ne résulte pas de l’action des cordes vocales mais d’autres
mécanismes de production du son (plosive, bruit de constriction du conduit buccal, ...). La
vibration des cordes vocales étant quasi-périodique, pour un conduit buccal à variation lente
le signal résultant peut être représenté par une somme de sinusöıdes. L’erreur de modélisation
mesure, dans une succession de bandes de fréquence, l’erreur commise en modélisant le signal
par une somme de sinusöıdes. Pour chaque bande de fréquence une prise de décision voisé/non-
voisé peut être effectuée en fonction de la valeur de l’erreur de modélisation.

4.3.2.1 Définition

Autour d’un temps tm et pour une région Wh, l’erreur de modélisation est définie
comme l’erreur commise en modélisant la région Wh par un ensemble de sinusöıdes. Soit
S(ωk) le spectre d’un signal, Ŝ(ωk) le spectre discrétisé d’un modèle sinusöıdal correspondant
à S, et Ŝh(ωk) celui de la hème composante de ce modèle. L’erreur de modélisation locale en
fréquence autour du temps tm et dans la région fréquentielle Wh est définie par

εh =

∑

ωk∈Wh

∣∣∣∣∣∣
S(ωk)−

∑

h tel que ωh∈Wh

Ŝh(ωk)

∣∣∣∣∣∣

2

∑

ωk∈Wh

|S(ωk)|2
(4.56)

Remarque : Puisque la somme est limitée, cette expression suppose l’orthogonalité des composantes du

modèle (recouvrements spectraux négligeables). L’expression complète doit comporter également la contribu-

tion de l’axe négatif des fréquences.

Dans le cas d’un signal périodique, une erreur de modélisation peut être calculée pour
chacune des harmoniques du signal. Pour une fréquence fondamentale ω0, nous pouvons
définir les bandes de fréquence comme Wh = [(h−0.5)ω0, (h+0.5)ω0]. L’erreur de modélisation
globale en fréquence est obtenue en choisissant Wh égale à l’axe des fréquences.

Nous reviendrons plus loin sur la détermination de Wh qui revête un caractère impor-
tant, mais nous voudrions maintenant expliquer la raison de l’utilisation d’une erreur de
modélisation pour la détection de sinusöıde.

Dans le cas particulier où le modèle sinusöıdal considéré est un modèle de fréquence et
d’amplitude constantes (Ŝh(ωk) = AhH(ωh−ωk)), l’erreur de modélisation donne lieu à une
interprétation en termes de ressemblance du signal à une sinusöıde.
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4.3.2.2 Corrélation complexe

Telle que définie jusqu’à présent, l’erreur de modélisation peut se comprendre comme
l’erreur commise en projetant le spectre du signal sur un ensemble de fonctions constitué de
sinusöıdes pondérées. Nous avons considéré cette base comme étant a priori connue. Dans le
cas du signal vocal, il s’agissait de sinusöıdes d’amplitude et de fréquence constantes centrées
sur les harmoniques de la fréquence fondamentale du signal. Dans le cas général d’un signal
non nécessairement périodique, cette base est a priori inconnue. La détection de sinusöıde
consiste à déterminer cette base.

Si nous considérons les fonctions de cet ensemble comme orthogonales (pas de recouvre-
ments spectraux), la détermination de ces fonctions peut s’effectuer de manière locale en
fréquence. Reste qu’il existe une infinité de base à explorer pour une région fréquentielle
donnée 13 .

Si de plus nous considérons les fonctions de base correspondant à un modèle sinusöıdal
de paramètres constants, la détermination de ces fonctions se résume à la détermination
de la fréquence centrale des fonctions. Dans le cas d’un signal pondéré par une fonction
h(t), les fonctions de base sont définies comme l’ensemble des facteurs de transposition en
fréquence possibles de h(n). Nous cherchons donc les facteurs de transposition permettant
de minimiser l’erreur commise en projetant le signal sur cette base. Ceci peut s’effectuer
par calcul du maximum de la corrélation complexe entre la région Wh considérée du
spectre et la réponse fréquentielle de la fenêtre de pondération pour l’ensemble des facteurs
de transposition ω tel que ω ∈ Wh.

Nous définissons la fonction de corrélation (complexe) [Rod97] entre la réponse
fréquentielle de la fenêtre d’observation H(ω) centrée en ωh et la TFDCT du signal S(ωk)
comme

Γ(ωh) =< S,H∗ > (4.57)

En considérant la fenêtre de pondération symétrique par rapport à l’instant d’analyse et donc
sa TF réelle, son calcul sur l’intervalle Wh s’exprime

Γ(ωh,Wh) =
∑

ωk∈Wh

H(ωh − ωk) · S(ωk) (4.58)

dans lequel Wh désigne la bande de fréquence considérée. 14 .

Nous définissons les normes L2 de H et de S sur Wh comme

‖H‖2ωh,Wh
=

∑

ωk∈Wh

|H(ωh − ωk)|2 ‖S‖2ωh,Wh
=

∑

ωk∈Wh

|S(ωk)|2 (4.59)

Le coefficient de sinusöıdalité est défini comme

|c(ωh, Wh)| = |Γ(ωh,Wh)|
‖H‖ωh,Wh

· ‖S‖ωh,Wh

(4.60)

Remarque : Wh est défini comme un intervalle en fréquence continue. L’application de (4.60) pour

un spectre discret nécessite la quantification de la valeur de Wh en un nombre discret de fréquences (bins
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du spectre discret). Il va de soi que l’utilisation d’un facteur de prolongement par zéro supérieur à 1 per-

met de diminuer l’erreur de quantification commise. La même remarque est à formuler pour ‖H‖2ωh,Wh
et

‖S‖2ωh,Wh
.

(4.60) peut être réécrit

|c(ωh,Wh)| =
∑

ωk∈Wh

H0(ωh − ωk) · S0(ωk) (4.61)

dans lequel H0 et S0 sont les versions normées de H et S.

La relation existant entre la corrélation complexe et l’erreur de modélisation s’exprime
(voir annexe M) :

εh = 1− |ch|2 (4.62)

Une interprétation näıve des valeurs de ε et c nous conduirait aux conclusions suivantes :
• ε(ωh) = 0, |c(ωh)| = 1 indique la présence d’une sinusöıde pure de fréquence et d’am-

plitude constantes sur la largeur L de la fenêtre,
• ε(ωh) > 0, |c(ωh)| < 1 indique la présence de bruit, d’autres composantes sinusöıdales au

voisinage de ωh ou d’une (ou plusieurs) composante(s) non-stationnaire(s) au voisinage
de ωh sur L.

Cependant, cette interprétation ne prend pas en compte le rôle déterminant de Wh et de L
dans la signification de ces valeurs.

4.3.2.3 Influence de la longueur d’observation temporelle L et fréquentielle Wh

Comme dans le cas de l’estimation sinusöıdale, le choix de la durée de l’observation
temporelle L et fréquentielle Wh est capital pour la détection sinusöıdale. Mais à l’inverse du
choix effectué en estimation sinusöıdale (choix de Wh sur base du non-recouvrement des lobes
principaux des composantes sinusöıdales), aucun choix n’est évident en détection sinusöıdale.
La seule contrainte imposée est que le choix de Wh soit celui permettant la plus grande
discrimination entre composantes sinusöıdales (ou régions pouvant être représentées par des
sinusöıdes) et composantes non-sinusöıdales.

Dans l’annexe N, nous donnons un développement simplifié (mais rendant malgré tout
compte du comportement observé) de :

• εS défini comme l’espérance de l’erreur de modélisation commise en modélisant une
sinusöıde à partir de l’observation d’une sinusöıde en présence de bruit,

• εNS défini comme l’espérance de l’erreur de modélisation commise en modélisant une
sinusöıde à partir de l’observation de bruit.

Ces espérances sont calculées en fonction de la durée L de l’observation temporelle, de la lar-
geur Wh de l’observation fréquentielle, ainsi que du rapport signal à bruit SNR. La différence
entre les deux erreurs εS et εNS nous donne la discrimination que l’on peut espérer obtenir
entre composantes sinusöıdales et non-sinusöıdales.

Soient L la durée de l’observation temporelle (en échantillons) et Wh la largeur de l’ob-
servation fréquentielle (en Hz) ne renfermant au maximum qu’UNE composante sinusöıdale,
σ2

b la variance du bruit, N la taille de la FFT. Nous définissons un rapport signal à bruit SNR
comme SNR = A2/2

σ2 dans lequel A est l’amplitude de la sinusöıde et σ2 la variance du bruit.
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Nous définissons également une bande passante équivalente Bω telle que Bw = Fe · ENBW
où ENBW est l’Equivalent Noise Bandwidth défini par Harris dans [Har78] (voir annexe N).

La discrimination sinusöıde/bruit (différence entre εS , espérance de l’erreur dans une
région comportant une composante sinusöıdale, et εNS), espérance de l’erreur dans une région
ne comportant pas de composante sinusöıdale), s’écrit (voir annexe N)

d = εS − εNS =
(

1− SNR

SNR + 2ENBW

)

︸ ︷︷ ︸
εS

−
(

1− ENBW
Wh

Fe

)

︸ ︷︷ ︸
εNS

(4.63)

Cette formule est valable dans le cas ou Wh < Bw. Dans le cas contraire (Wh > Bw), nous
avons

d = εS − εNS =

(
1− SNR

SNR + 2Wω

Fe

)

︸ ︷︷ ︸
εS

−
(

1− ENBW
Wh

Fe

)

︸ ︷︷ ︸
εNS

(4.64)

Remarquons d’abord que la discrimination ne dépend pas de la finesse fréquentielle N .

♦ Variation de εS en fonction des paramètres

L’erreur de modélisation εS dépend du rapport signal à bruit SNR. Plus le SNR est élevé,
plus εS tend vers 0 et est indépendant des autres paramètres. Pour un SNR de 0, εS tend
vers 1. Pour des valeurs plus faibles de SNR, εS dépend des autres paramètres.

Pour une observation fréquentielle Wh réduite (Wh < Bw), l’erreur de modélisation εS

dépend également de ENBW. ENBW dépend lui-même de la durée L de l’observation tem-
porelle. Puisque ENBW diminue quand L augmente, l’erreur εS diminue donc quand la durée
de l’observation est plus grande.

Pour une observation fréquentielle Wh plus large (Wh > Bw), εS dépend de Wh, et la
valeur de εS augmente quand la largeur fréquentielle de l’observation Wh augmente.

♦ Variation de εNS en fonction des paramètres

La valeur de εNS est indépendante du SNR. εS ne dépend que de la durée L de l’obser-
vation temporelle (au travers de ENBW) et de la largeur Wh de l’observation fréquentielle .
Au plus la durée de l’observation temporelle L est grande, au plus l’erreur εNS tend vers 1.
Pour un L donné l’erreur εNS crôıt lorsque Wh crôıt.

♦ Conclusion : variation de la discrimination en fonction des paramètres

La discrimination dépend du SNR ainsi que de la durée de l’observation. Une augmen-
tation de Wh (Wh > Bw) provoque simultanément une augmentation de l’erreur εS et de
l’erreur εNS . Une augmentation de L diminue εS et augmente εNS , ce qui augmente la dis-
crimination.
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♦ Illustrations

Nous illustrons l’augmentation de la discrimination lorsque la largeur de l’observation
fréquentielle Wh crôıt aux Fig. 4.21, Fig. 4.22 et Fig. 4.23. Le signal est un signal test
composé de deux sinusöıdes en rapport harmonique (fréquences normalisées de 0.0625 et
0.125) noyé dans un bruit blanc gaussien additif (SNR = 0dB20). La fenêtre utilisée est de
Blackman, la durée de l’observation correspond à 8 périodes fondamentales. La simulation
est effectuée pour 100 réalisations de bruit. Les figures du haut représentent le logarithme du
spectre de puissance moyenné pour l’ensemble des réalisations, celles du bas représentent le
coefficient de corrélation |c(ω)| (et non pas l’erreur de modélisation) moyenné pour l’ensemble
des réalisations.

– Le choix de Wh pour la Fig. 4.21 correspond à la largeur à −12dB20 du lobe de la
fenêtre : (Critère 1) Wh = {ωk tel que 20 log 10(H(ωh − ωk)) > −12}.

– Le choix de Wh pour la Fig. 4.22 correspond à (Critère 2) Wh = ω0 (critère identique
à celui utilisé pour le coefficient de voisement en parole).

– Le choix de Wh pour la Fig. 4.23 correspond à la valeur la plus importante possible
sans entrer dans le lobe de la composante voisine à plus de −12dB20 (Critère 3).

Les largeurs correspondant à Wh sont indiquées par des traits horizontaux sur les spectres
de log-amplitude L’incidence d’une modification de Wh se manifeste tant sur les régions
comportant des composantes sinusöıdales (diminution de la valeur de c(ω) de 0.99 pour Fig.
4.21 à 0.85 pour Fig. 4.23) que sur les régions ne comportant pas de composantes sinusöıdales
(diminution de 0.72 pour Fig. 4.21 à 0.38 pour Fig. 4.23). La discrimination sinusöıdes/non-
sinusöıdes est augmentée de 0.27 à 0.47. Dans le cas présent, la distance entre les composantes
était supposée connue. Ceci a permis d’augmenter Wh au maximum possible (Critère 3) sans
interférer avec une composante sinusöıdale voisine. Dans le cas général cette distance est
cependant inconnue.

Nous illustrons l’augmentation de la discrimination lorsque la durée de l’observation tem-
porelle L crôıt aux Fig. 4.24 et Fig. 4.25. Pour la Fig. 4.24 l’observation est de 4 périodes
fondamentales. Le c(ω) moyen est de 0.59 en région non-sinusöıdale et de 0.95 en région
sinusöıdale. Pour la Fig. 4.25 l’observation est de 8 périodes. Le c(ω) moyen est de 0.45 en
région non-sinusöıdale et de 0.9 en région sinusöıdale. La discrimination passe donc de 0.35
à 0.45 pour un doublement de durée d’observation et dans les conditions d’un SNR=0 (le
c(ω) moyen en région non-sinusöıdale est indépendant du niveau de bruit ; par contre le c(ω)
moyen en région sinusöıdale dépend du niveau de bruit).

4.3.2.4 Conclusion

L’erreur de modélisation est un critère issu du domaine de la parole (voicing/unvoicing
coefficient). Son équivalence à une corrélation complexe (dans le cas d’un modèle sinusöıdal
stationnaire) permet d’envisager son utilisation pour la détection des sinusöıdes. Cependant,
même dans le cas d’un modèle stationnaire, l’erreur de modélisation reste mal définie du
fait de sa dépendance envers la taille de la région T/F considérée. Dans le cas d’un signal
harmonique, cette taille peut être déterminée sur base de la fréquence fondamentale et du
respect de l’hypothèse de stationnarité locale du signal. Dans le cas général d’un signal non-
nécessairement harmonique, cette taille doit permettre la discrimination maximale entre les
régions représentables par une sinusöıde et celles qui ne le sont pas. L’allongement fréquentiel
de cette région ne permet d’augmenter cette discrimination que dans le cas de rapports signal
à bruit élevés. De plus, cet allongement est limité du fait de l’hypothèse d’orthogonalité des
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Fig. 4.21 – Spectre d’amplitude et co-
efficient |c(ω)| pour deux sinusöıdes aux
fréquences normalisées 0.0625 et 0.125 et
un bruit blanc gaussien additif : SNR =
0dB10, L=8 périodes, Wh par critère 1.
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Fig. 4.22 – Spectre d’amplitude et co-
efficient |c(ω)| pour deux sinusöıdes aux
fréquences normalisées 0.0625 et 0.125 et
un bruit blanc gaussien additif : SNR =
0dB10, L=8 périodes, Wh par critère 2.
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Fig. 4.23 – Spectre d’amplitude et co-
efficient |c(ω)| pour deux sinusöıdes aux
fréquences normalisées 0.0625 et 0.125 et
un bruit blanc gaussien additif : SNR =
0dB10, L=8 périodes, Wh par critère 3.
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Fig. 4.24 – Spectre d’amplitude et co-
efficient |c(ω)| pour deux sinusöıdes aux
fréquences normalisées 0.0625 et 0.125 et
un bruit blanc gaussien additif : SNR =
0dB10, L=4 périodes, Wh par critère 2.
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Fig. 4.25 – Spectre d’amplitude et co-
efficient |c(ω)| pour deux sinusöıdes aux
fréquences normalisées 0.0625 et 0.125 et
un bruit blanc gaussien additif : SNR =
0dB10, L= 8 périodes, Wh par critère 2.

composantes et de la non-connaissance de la séparabilité des composantes. L’allongement
temporel de cette région permet d’augmenter la discrimination dans tous les cas, mais il est
contraint par l’hypothèse de stationnarité locale.

L’erreur de modélisation ou erreur de représentativité ne suffit pas à elle seule à détecter
parmi l’ensemble des composantes du spectre celles représentables par des sinusöıdes. Son
utilisation viendra en complément d’une autre méthode de détection.
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4.3.3 Erreur de spécification

A l’inverse de l’erreur de modélisation qui mesure à quel point un signal est bien représenté
compte tenu d’un modèle, l’erreur de spécification mesure à quel point le choix d’un modèle
et de ses paramètres est bien spécifié compte tenu d’un signal.

Pour bien comprendre le terme «erreur de spécification», prenons l’exemple d’un en-
semble de données (des observations) réparties dans le plan x,y. Nous cherchons la relation
f(x) reliant x et y. Si nous spécifions cette relation comme linéaire, nous pouvons estimer
les paramètres du modèle linéaire pour cet ensemble d’observations. Pour un ensemble d’ob-
servation plus large, nous pouvons mesurer l’erreur commise en modélisant y à partir du
modèle linéaire précédent et estimer à quel point le modèle était bien spécifié. Dans le cas de
la détection de sinusöıdes, nous considérons un ensemble d’observations comme les estima-
tions d’amplitude, de fréquence et de phase (de dérivée d’amplitude et de fréquence pour un
modèle sinusöıdal d’ordre 1) obtenues à l’aide d’un estimateur donné et à un instant donné.
Nous désirons comparer la validité du modèle issu de cet ensemble d’observation quand ce
modèle est appliqué à un autre ensemble d’observation.

Le choix d’un autre ensemble d’observations peut correspondre aux observations faites
au même instant à l’aide d’un autre estimateur indépendant du premier. Nous pouvons ainsi
comparer les observations faites à l’aide de l’estimateur «position des maxima d’amplitude
du spectre» et celles faites à partir de l’estimateur «fréquence instantanée». Le modèle si-
nusöıdal issu du premier ensemble d’observation est comparé à celui issu du second ensemble
d’observation.

Les deux ensembles d’observations peuvent correspondre aux observations faites par un
même estimateur cette fois, mais en deux instants distincts tm et tm+1. Le modèle sinusöıdal
correspondant aux observations à l’instant tm est comparer à celui correspondant aux obser-
vations faites à l’instant tm+1. Cette approche rend d’avantage compte de la définition exacte
du modèle sinusöıdal donnée dans la partie 4.1 : «paramètres à variation lente». En effet,
l’erreur de modélisation telle que vu précédemment ne prend en compte que la conséquence
de cette définition : «paramètres localement constants».

4.3.3.1 Création de trajets de sinusöıdes

Les algorithmes de création de trajets de sinusöıdes («partial tracking») peuvent être
considérés comme faisant partie de cette classe de mesure d’erreurs de spécification par com-
paraison d’observations en des instants disjoints. En effet, le but de ces algorithmes est de
déterminer, à partir d’une succession d’ensemble d’estimations, les sous-ensembles tels que
la spécification du modèle sinusöıdal à partir des sous-ensembles résultants soit correcte.
Le «correct» répond au critère de «paramètre à variation lente» par celui de «régularité
temporelle».

Soit Hm l’ensemble des composantes fréquentielles estimées en un instant tm. Ces com-
posantes correspondent à l’estimation des paramètres d’un modèle sinusöıdal à l’instant tm
pour chaque région du spectre. Ces estimations ont été effectuées sans connaissance à priori
du contenu des régions. Ces estimations ne correspondent pas nécessairement à des régions
représentables par des sinusöıdes. Soit hm ∈ Hm une composante fréquentielle estimée à l’ins-
tant tm, caractérisée par les paramètres Ah, ωh, φh (également par les paramètres ∆ωh, ∆Ah

dans le cas d’un modèle sinusöıdal d’ordre 1). Il s’agit maintenant de déterminer le sous-
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ensemble de composantes de Hm tel que les paramètres de ce sous-ensemble permettent la
création d’un modèle sinusöıdal dont l’évolution temporelle répond à un certain critère de
régularité. Les critères de régularité le plus souvent rencontrés sont : continuité fréquentielle
ou/et d’amplitude, continuité de dérivée de fréquence ou/et d’amplitude, continuité de phase.

Si nous définissons dans un premier temps un «état» comme l’ensemble des paramètres
associés à une estimation hm, un trajet de sinusöıde est alors caractérisé par une succession
d’états telle que la transition entre ces états soit la plus lisse possible ou telle que la probabilité
de transition d’un état à un autre soit maximale.

Plusieurs points différencient les algorithmes de création de trajets :

La définition d’un état : Dans [MQ86b] et [SS90] (méthode du cône en fréquence), un
état est défini comme l’ensemble des paramètres associés à une estimation hm en un
instant tm.
Dans [Gar92], un état est défini comme l’ensemble des paramètres associés à un couple
d’estimation (hm, h′m+1) en deux instants successifs tm et tm+1.

La définition des probabilités de transition entre états : Dans [MQ86b] et [SS90], la
probabilité de transition (le score) est établie sur base d’un critère de continuité tem-
porelle de fréquence

Ptrans(h′m+1|hm) = exp
(
−|ωh′,m+1 − ωh,m|

σ2
ω

)
(4.65)

Dans [Gar92], la probabilité de transition définit la probabilité du passage d’un couple
[hm, h′m+1] à un couple [h′m+1, h

′
m+2]. La probabilité de transition est définie sur base

d’une continuité temporelle des dérivées de fréquence et d’amplitude

Ptrans([h′m+1, hm+2”]|[hm, h′m+1]) =

exp
(
− (∆ωh′,m+1 −∆ωh,m)2

σ2
∆ω

− (∆Ah′,m+1 −∆Ah,m)2

σ2
∆a

) (4.66)

Les dérivées ∆ωh′,m+1 et ∆ah′,m+1 sont obtenues par différenciation des valeurs en
tm+1 et tm : ∆ωh′,m+1 = (ωh,m+1 − ωh,m)/T et ∆Ah′,m+1 = (Ah,m+1 −Ah,m)/T .
Dans ces définitions de probabilité de transition, σω, σ∆ω et σ∆a sont définis comme des
paramètres du modèle et spécifient en fréquence et en dérivées la régularité du trajet
souhaitée.

Le type d’optimisation : Dans [MQ86b] et [SS90], l’optimisation est effectuée de manière
locale en temps et en fréquence. Chaque trajet est considéré de manière isolée des autres
et chaque transition entre états est indépendante de la précédente.
Dans [Gar92], l’optimisation est effectuée de manière globale en temps et en fréquence.
L’ensemble des trajets et de leur évolution dans le temps est pris en compte dans
l’optimisation. Pour cela, le problème est reformulé sous forme d’un modèle de châıne
de Markov cachée.

4.3.3.2 Méthode proposée

♦ Introduction
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La méthode que nous proposons ne prétend pas être optimale de tous points de vue, en
particulier elle ne fait pas usage d’une optimisation globale en temps et fréquence. Cepen-
dant elle introduit de nouveaux éléments importants accentuant les contraintes propres à un
modèle sinusöıdal. Sa reformulation sous forme de modèle de Markov caché afin de permettre
une optimisation globale en améliorerait sûrement les performances. Les éléments nouveaux
introduits sont :

• introduction de probabilités d’observation des états,
• définition de probabilités de transition sur base de comparaison et continuité d’estima-

teur.
De la même manière que dans [Gar92], nous définissons dans notre méthode un état

comme un couple d’estimation [hm, hm+1]. Nous introduisons une probabilité d’observa-
tion d’un état, i.e. la probabilité d’observer le couple [hm, hm+1] à un instant donné. Cette
probabilité d’observation repose sur un critère de continuité de fréquence/amplitude et de
dérivée de fréquence/amplitude 15 . Cette définition est autorisée par l’utilisation de notre
modèle sinusöıdal d’ordre 1 puisque l’ajout d’un terme de pente au modèle permet de regarder
la courbure de pente au sein d’un même état 16 . La prise en compte simultanée des valeurs
de fréquence/amplitude ainsi que de leur dérivée est effectuée par calcul des courbures maxi-
males des polynômes en fréquence et amplitude d’ordre 3 satisfaisant chacun aux 4 conditions
limites respectives (ωh,m, ωh′,m+1, ∆ωh,m, ∆ωh′,m+1 pour le polynôme de fréquence ; Ah,m,
Ah′,m+1, ∆Ah,m, ∆Ah′,m+1 pour le polynôme d’amplitude).

Pour un état donné [hm, h′m+1], nous calculons une probabilité de transition vers
un état [h′m+1, hm+2”] sur base de la mesure de la distance euclidienne entre un modèle
de fréquence passant par les observations ωh,m, ωh′,m+1, ωh”,m+2 et un modèle de fréquence
dérivé de l’évolution de l’observation des phases φh,m, φh′,m+1, φh”,m+2. Le choix de cette
probabilité de transition est effectué de manière à la rendre indépendante de la probabilité
d’observation.

♦ Probabilité d’observation : méthode de courbure polynomiale

La probabilité que nous proposons dans [PR99a] [PR99b] repose simultanément sur une
continuité de valeur et de dérivée des fréquences et des amplitudes.

Soit tm et tm+1 deux temps d’analyse successifs, soit H (respectivement H′) l’ensemble
des pics détectés à la trame tm (respectivement tm+1). Soit h ∈ H (respectivement h′ ∈ H′)
un pic particulier caractérisé par ses paramètres ωh,m, ∆ωh,m, ah,m,∆ah,m (respectivement
ωh′,m+1, ∆ωh′,m+1, ah′,m+1, ∆ah′,m+1). Dans la suite, nous omettrons les indices de référence
au temps (m et m + 1) sachant que h réfère implicitement à l’instant tm et h′ à l’instant
tm+1.

Pour chaque état [h, h′], nous calculons la courbure d’un polynôme d’ordre 3 (Pω(t) =
at3 + bt2 + ct+d) reliant les pics h et h′ en respectant les conditions aux limites de fréquence
suivantes (voir Fig. 4.26) :





Pω(tm) = ωh,m

P ′ω(tm) = ∆ωh,m

Pω(tm+1) = ωh′,m+1

P ′ω(tm+1) = ∆ωh′,m+1

(4.67)

Le même calcul est effectué pour un polynôme Pa(t) en amplitude, de conditions aux limites
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ah,m, ∆ah,m, ah′,m+1 et ∆ah′,m+1.
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Fig. 4.26 – Calcul de la probabilité d’observation pour deux états [hm, h′m+1] et [hm, hm+1”]
par courbure polynomiale, polynôme d’ordre 3 de conditions aux limites ωh,m, ∆ωh,m,
ωh′,m+1

Une courbure faible garantit une proximité en fréquence (resp. amplitude), une proximité
en pente de fréquence (resp. amplitude) et un trajet le plus lisse possible.

Nous nous intéressons au maximum de la valeur absolue de la courbure du polynôme sur
l’intervalle (tm, tm+1) atteinte aux extrémités de l’intervalle. Les valeurs de la courbure de
Pω en tm et tm+1 sont :

Pω”(tm) = 2
(tm − tm+1)(2∆ωh + ∆ωh′) + 3(ωh′ − ωh)

(tm − tm+1)2

Pω”(tm+1) = −2
(tm − tm+1)(∆ωh + 2∆ωh′) + 3(ωh′ − ωh)

(tm − tm+1)2

(4.68)

Ce maximum est noté cω(h, h′) : cω(h, h′) = maxt |Pω”(t)| (resp. ca(h, h′) pour le polynôme
en amplitude).

Afin d’obtenir une répartition équivalente des scores sur l’axe des fréquences et des am-
plitudes, nous normalisons cω(h, h′) et ca(h, h′) par leur position respective :

cω(h, h′) =
cω(h, h′)

0.5(wh + wh′)
ca(h, h′) =

ca(h, h′)
0.5(ah + ah′)

(4.69)

La probabilité associée à un couple (h, h′) est alors définie par

Pobs([hm, h′m+1]) = exp
(
−c2

ω(h, h′)
σ2

ω

− c2
a(h, h′)

σ2
a

)
(4.70)
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dans lequel σ2
ω et σ2

a sont des paramètres du modèle et déterminent la régularité souhaitée
en fréquence et en amplitude.

♦ Probabilité de transition

Dans [PR98], nous proposons une mesure de sinusöıdalité (une mesure de «bonne
spécification» du modèle) prenant en compte simultanément la comparaison d’estimateur
et la continuité temporelle des estimations. Cette mesure repose sur la comparaison d’un
modèle d’évolution de fréquence obtenu à partir des observations des fréquences, et d’un
modèle d’évolution de fréquence obtenu à partir de l’observation des phases. Cette mesure
est intéressante dans notre cas, puisqu’elle utilise une observation - la phase - non utilisée
pour le calcul des probabilités d’observation. 17

De manière à permettre la prise en compte de composantes sinusöıdales de fréquences
variables, un modèle linéaire de fréquence, i.e. un modèle quadratique d’évolution de la phase,
est utilisé pour calculer la mesure de sinusöıdalité. De ce fait trois observations de phase sont
nécessaires, ce qui correspond aux trois phases correspondant à un couple d’états.

Les différentes étapes de cette méthode sont explicitées :
1. Soit [hm−1, hm] et [hm, hm+1] les deux états considérés correspondant à des observations

aux temps tm−1, tm et tm+1. Chaque état hm est caractérisé par une fréquence ωh,m

et une phase φh,m. Notons D la distance temporelle (supposée constante) entre deux
observations successives : tm+1 − tm = tm − tm−1 = D

2. Le polynôme de phase d’ordre deux en t, φ(t), passant par les estimations
φh,m−1, φh,m, φh,m+1 est déterminé. Les phases ont été préalablement déroulées de
manière à garantir la distance fréquentielle minimale : (φuw

h,m−φh,m−1)/D ' (ωh,m−1 +
ωh,m)/2 et (φuw

h,m+1 − φuw
h,m)/D ' (ωh,m + ωh,m+1)/2 (uw désigne «unwrapped» ou

déroulé).
3. La dérivée première du polynôme de phase est utilisée pour calculer une estimation de

la fréquence instantanée obtenue à partir de la dérivée de la phase ωφ(t) = ∂φ(t)
∂t aux

temps tm−1, tm, tm+1 :





ωφ(tm−1) =
1

2D
(4φuw

h,m − 3φh,m−1 − φuw
h,m+1)

ωφ(tm) =
1

2D
(φuw

h,m+1 − φh,m−1)

ωφ(tm+1) =
1

2D
(φh,m−1 − 4φuw

h,m + 3φuw
h,m+1)

(4.71)

18

4. La distance euclidienne entre l’estimation des fréquences ω et la fréquence instantanée
ωφ, obtenue à partir de la dérivée de la phase, est calculée (voir Fig. 4.27)

de =

√√√√
1∑

i=−1

(ωh,m+i − ωφ(tm+i))
2 (4.73)

La distance euclidienne de donne une mesure de sinusöıdalité (une mesure de la «bonne
spécification» du modèle), étant données les estimations de fréquence et de phase et
selon un modèle de variation linéaire de la fréquence.
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La probabilité de transition entre les états [hm−1, hm] et [hm, hm+1] est alors définie par

Ptrans([hm, hm+1]|[hm−1, hm]) = exp
(
−de2([hm−1, hm, hm+1])

σ2
de

)
(4.74)

dans lequel σ2
de est un paramètre du modèle.
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Fig. 4.27 – Calcul de la probabilité de transition [hm−1, hm] / [hm, hm+1] par distance
euclidienne entre modèle d’évolution temporelle de fréquence ωm−1, ωm, ωm+1 et modèle
d’évolution de fréquence obtenu par dérivée de la phase ωφ(tm−1), ωφ(tm), ωφ(tm+1)

♦ Méthodes complètes

A titre indicatif, nous donnons les étapes d’estimation nécessaires qui précèdent la
méthode de création de trajets sinusöıdaux.

Méthode globale d’analyse sinusöıdale d’un son
• Détection des maxima locaux du spectre en chaque instant tm
• Autour de chaque maximum, estimation des paramètres du modèle sinusöıdal d’ordre

un (estimateur de mesure de distorsion du spectre complexe)
• Algorithme de création de trajets

Algorithme de création de trajets

Pour chaque couple d’instants successifs tm, tm+1, nous créeons une matrice de probabilités
d’observation des états [hm, h′m+1], ∀h ∈ Hm et ∀h′ ∈ H′m+1

Initialisation d’un trajet l : Choix d’une composante hm d’initialisation du trajet l. Les
composantes d’initialisation sont choisies parmi l’ensemble des composantes n’ayant
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pas encore servi pour l’initialisation. Une composante déjà utilisée dans un trajet peut
à l’inverse servir d’initialisation à un nouveau trajet.
Recherche des états [hm−1, h

′
m] et [h′m, hm+1”] tels que le produit

Ptotal = Pobs([hm−1, h
′
m]) · Ptrans([h′m, hm+1”]|[hm−1, h

′
m]) · Pobs([h′m, hm+1”])

soit maximal (voir Fig. 4.28). Nous associons la probabilité Ptotal au trajet l à l’instant
tm.
En pratique, pour accélérer l’algorithme, seuls sont considérés les trois états de part et
d’autre de hm de probabilité d’observation maximale.

Poursuite du trajet l à partir de l’état [hm, hm+1] : Nous recherchons hm+2”′ tel que
Ptotal = Pobs([h′m, hm+1”]) · Ptrans([hm+1”, hm+2”′]|[h′m, hm+1”]) ·
Pobs([hm+1”, hm+2”′])
soit maximal (voir Fig. 4.29). Nous associons la probabilité Ptotal au trajet l à
l’instant tm+1.

Terminaison du trajet l : Si la probabilité totale d’une transition entre états est inférieure
à un seuil, le trajet est arrêté.

Résolution des conflits : Un conflit a lieu lorsqu’une même composante hm appartient
à deux trajets différents. Dans le cas où toutes les composantes seraient considérées
comme sinusöıdales, les conflits ne devraient pas être résolus, puisque les conflits vont
à l’encontre de signaux du type croisement de trajets. Néanmoins, nous ne pouvons
garantir à 100% que les composantes inclues dans un trajet sont sinusöıdales. Dans
le cas où ces composantes ne seraient pas sinusöıdales, elles peuvent donner lieu à un
trajet se recoupant avec un trajet réellement sinusöıdal. Il importe donc de régler ces
conflits.
La résolution de conflit pour une composante hm appartenant à deux trajets l et l′ est
effectuée sur base de la probabilité locale de leur trajet l et l′ en tm.

Paramètres du modèle : Les paramètres du modèle sont σω, σa et σed, ainsi que la
probabilité minimale d’existence d’un trajet.

Remarque importante vis-à-vis du choix d’un produit de probabilités locales
plutôt que cumulées : Dans une résolution du type algorithme de Viterbi, à chaque ins-
tant tm et pour chaque état Im nous recherchons l’état Im−1 à l’instant précédent tm−1 ayant
la plus grande probabilité Pcumul(Im−1) · Ptrans(Im|Im−1) dans lequel Pcumul désigne la
probabilité «cumulée» de Im−1. La probabilité cumulée associée à Im est alors prise égale à
Pcumul(Im) = Pcumul(I ′m−1) ·Ptrans(Im|I ′m−1) ·Pobs(Im). La terminaison de l’algorithme
consiste à rechercher le Im de probabilité cumulée maximale et à remonter dans le sens inverse
du temps l’ensemble des transitions de manière à reconstituer le trajet.

Par comparaison, dans notre algorithme la probabilité cumulée est remplacée par la pro-
babilité locale d’observation : Pcumul(Im) = Pobs(Im).

Ceci est justifié par le fait que la probabilité cumulée est mal définie dans le cas d’un
signal où les différentes composantes fréquentielles n’apparaissent pas simultanément. De ce
fait, les trajets sont de longueurs différentes et la probabilité cumulée d’un trajet dépend de
sa longueur. Les probabilités cumulées de deux trajets de longueurs différentes ne sont donc
pas comparables. 19 Dans l’algorithme de Viterbi, toutes les châınes d’états sont supposées
de longueur égale. Dans l’utilisation de l’algorithme de Viterbi faite par [Gar92], des trajets
de «pics non-existents» ainsi que des probabilités de transitions entre pics non-existents sont
définis de manière à ce que toutes les châınes d’états soient de longueur égale. Même si
cette solution devra être explorée, la solution retenue pour l’instant pour notre méthode est
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de ne pas cumuler les probabilités. De ce point de vue, l’optimisation n’est pas globale en
temps, comme elle n’est pas globale en fréquence du fait de la non-considération simultanée
de l’ensemble des trajets.

Du fait du remplacement de la probabilité cumulée par la probabilité locale d’observation
(Pcumul(Im) = Pobs(Im)), la sélection finale de l’algorithme de Viterbi (sélection sur le
critère de probabilité cumulée maximale en fin de trajet) est, dans notre algorithme, effectuée
à chaque instant.

♦ Application de la méthode proposée

Aux Fig. 4.30 etFig. 4.31 sont illustrés les résultats obtenus avec la méthode de suivi de
trajets sinusöıdaux proposée. Sur les deux panneaux du haut de la Fig. 4.30, nous avons de
plus représenté les fréquences des pics estimés (panneau de gauche) ainsi que les fréquences
et pente de fréquence des pics estimés (panneau de droite). Le bénéfice de l’estimation des
pentes de fréquence apparâıt ici clairement par l’apparition visuelle des trajets sinusöıdaux.

De manière générale, les résultats obtenus à l’aide de l’algorithme sont bons, même si le
paramètrage de l’algorithme (choix de σω, σa, σde, seuil de réjection d’un trajet en fonction
de sa probabilité, durée minimale d’un trajet, nombre de pics de probabilité faible tolérés
dans un trajet) s’avère crucial et difficile.
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hm−1

Pobs([hm, hm+1])

hm

h′m−1

hm+1

Pobs([h
′
m−1, hm])

t

Ptrans([hm, hm+1]|[hm−1, hm])
Pobs([hm−1, hm])

Ptrans([hm, hm+1]|[h′m−1, hm])

hm+2

Fig. 4.28 – Algorithme de création de trajet : initialisation : recherche du couple
d’états [hm−1, hm] / [hm, hm+1] tel que la probabilité totale : Pobs([hm−1, hm]) ·
Ptrans([hm, hm+1]|[hm−1, hm]) · Pobs([hm, hm+1]) soit maximale
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hm−1

hm

t

hm+2

Pobs([hm, hm+1])
hm+1

Pobs([hm+1, hm+2])

Ptrans([hm+1, hm+2]|[hm, hm+1])

Fig. 4.29 – Algorithme de création de trajet : propagation : recherche de l’état [hm+1, hm+2]
tel que la probabilité totale : Pobs([hm, hm+1]) · Ptrans([hm+1, hm+2]|[hm, hm+1]) ·
Pobs([hm+1, hm+2]) soit maximale
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Fig. 4.30 – [HG] Représentation des fréquences estimées [HD] Représentation des fréquences
et pentes de fréquences estimées [B] Algorithme proposé pour le suivi de trajets sinusöıdaux
proposé. Signal= chirps de fréquence + bruit blanc additif

135



136 4.3. DÉTECTION DE COMPOSANTES SINUSOÏDALES
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Fig. 4.31 – Algorithme proposé pour le suivi de trajets sinusöıdaux proposé : application sur
un signal de voix parlée et de voix chantée [H] Signal= speech, [B] Signal= tibetextract
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4.3.4 Conclusion

Dans cette partie, nous nous sommes intéressés à la localisation des régions du plan
temps/fréquence représentables par des sinusöıdes. Ce problème a été abordé sous deux ap-
proches différentes.

La première approche repose sur le calcul de l’erreur commise en modélisant une région du
plan temps/fréquence par un modèle sinusöıdal. Dans le cas où ce modèle serait de paramètres
localement constants (hypothèse de stationnarité locale), nous avons montré l’équivalence
entre cette erreur et la corrélation complexe entre le spectre local du signal et la réponse
fréquentielle de la fenêtre d’observation utilisée. Nous avons montré que la valeur de l’erreur
de modélisation dépend non seulement du contenu du signal (présence ou absence d’une si-
nusöıde dans la région considérée, rapport signal à bruit, variations du signal), mais également
de la définition d’une largeur temporelle et fréquentielle d’observation. L’amélioration de la
discrimination sinusöıde/bruit peut s’obtenir par élargissement de la région d’observation.
Cependant ceci se fait au détriment de l’hypothèse d’orthogonalité (séparation des compo-
santes a priori inconnue) des composantes du signal et de l’hypothèse de stationnarité locale.
La taille de la région d’observation est donc bornée supérieurement par prudence. Pour un
rapport signal à bruit donné, nous ne pouvons dés lors garantir une discrimination suffisante
entre composantes sinusöıdales et non-sinusöıdales. De ce fait, l’erreur de modélisation doit
être utilisée en complément d’une autre méthode permettant d’effectuer le reste de la dis-
crimination. Une détection de bruit (i.e. du bruit considéré de manière erronée comme une
sinusöıde) étant moins contraignante pour la suite de l’algorithme qu’une non-détection de
sinusöıde (i.e une sinusöıde considérée de manière erronée comme du bruit), une valeur de
seuillage élevée de l’erreur de modélisation est utilisée. Les composantes de valeurs inférieures
à ce seuil sont transmises à un algorithme en aval.

La deuxième approche repose sur le calcul d’une erreur de spécification du modèle. Cette
erreur mesure à quel point la spécification d’un modèle sinusöıdal correspondant à un en-
semble d’observations (estimations à un instant donné) peut être étendu à un autre ensemble
d’observations (estimations à l’instant suivant). L’erreur de spécification permet de rendre
compte de manière plus exacte de la définition du modèle sinusöıdal, «paramètre à varia-
tions temporelles lentes», non prise en compte par l’hypothèse de «stationnarité locale» de
l’erreur de modélisation. L’erreur de spécification d’un modèle est présentée sous l’angle du
problème de création de trajets de sinusöıdes à partir d’observations et devant répondre à
certains critères de régularité temporelle.

Une nouvelle méthode de création de trajets sinusöıdaux utilisant une double contrainte
de régularité est proposée. Cette méthode repose sur la définition d’états comme l’association
de deux composantes estimées en deux instants distincts. Une probabilité d’observation d’un
état est définie sur base de la courbure maximale du polynôme joignant les composantes de
l’état en respectant les conditions de limites dérivées. Une probabilité de transition entre
deux états est calculée par comparaison de l’évolution temporelle de fréquences observées
et des fréquences instantanées calculées à partir des observations de phase. La probabilité
totale d’un trio de composantes en trois instants successifs est définie sur le produit de la
probabilité d’observation de chacun de ces états et de la probabilité de transition entre ces
états. Ceci correspond à une définition de sinusöıdalité sur base d’un trio de composantes.
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Notes de bas de page relatives à la partie 4

1. Lors de la resynthèse du signal, la variation temporelle des paramètres du modèle entre
les instants d’estimation est obtenue par interpolation.

2. Explication : Soit x(n) un signal analysé autour du temps m à l’aide d’une fenêtre de
pondération h(n) de longueur L. Le signal fenêtré s(n) s’exprime par s(n) = x(n)h(n −m)
et n’est défini que sur une longueur L. Notons ce signal sL(n). Le prolongement par zéro
consiste à ajouter au signal une séquence d’échantillons de valeur nulle. Soit zN−L(n) une
séquence nulle de longueur N−L. Appelons szN (n) la séquence résultant de la concaténation
de sL(n) et de zN−L(n).
Interprétation fréquentielle possible : la TFDCT de szN (n), étant le fenêtrage de la

séquence sN (n) par une fenêtre rectangulaire de longueur L, est équivalente à la convo-
lution de la TFDCT de sN (n) par la TFDCT d’une fenêtre rectangulaire de longueur
L (TFDCT = sinus cardinal = filtre passe-bas idéal, premier zéro en f = Fe

L ) (voir
annexe F). Ce filtrage, étant à bande limitée, produit une interpolation parfaite des
points du spectre.

3. Le ré-assignement fréquentiel est une méthode permettant d’améliorer la lisibilité
des représentations temps/ fréquence. Dans une analyse de type Fourier à court terme «clas-
sique», chaque valeur de la TFDCT est assignée à la position fréquentielle correspondant
aux fréquences discrètes de la TFDCT (ωk = 2πk/N). Le ré-assignement fréquentiel consiste
à assigner la valeur d’énergie initialement assignée à ωk aux centres de gravité locaux du
spectre ωr :

ωr(x; t, ωk) = <
{∫

ξ
ξX(ξ)H∗(ξ − ωk)ejξtdξ∫

ξ
X(ξ)H∗(ξ − ωk)ejξtdξ

}
(4.7)

(??) est égale à la fréquence instantanée (voir annexe G)

ωr(x; t, ωk) =
∂

∂t
φ(x, t, ωk) (4.8)

4. Nous ne considérons que les fenêtres dérivables
5. La notation dB20 = 20 · log10 exprime un rapport de puissance en échelle logarithmique.

Le non recouvrement à −6dB20 signifie donc le non-recouvrement des composantes voisines
à plus de la moitié de leur puissance

6. À −12dB20, même dans le pire des cas (celui pour lequel la contribution des phases est
additive à la fréquence intermédiaire), pour deux composantes d’amplitude unitaire, l’ampli-
tude à la fréquence intermédiaire est égale à -1/4 + -1/4 = -1/2

7. [MA94] propose la décomposition du signal sur une base de fonction exponentielle com-
plexe (pour la partie déterministe), et une base de fonction à bande étroite (NBBFs) pour la
partie bruit. Le modèle proposé s’exprime

ŝ(t) =
∑

h

ah cos(hω0t + φ0,k) +
∑

h

bhεh(t) cos(hωst + ϕh) (4.10)

dans lequel hωs désigne la fréquence centrale de la hème fonction à bande étroite, ϕh sa
phase aléatoire, εh(t) = uh(t)∗hL(t) une enveloppe passe-bas aléatoire, uh(t) un bruit blanc,
et hL(t) la réponse impulsionnelle du filtre à bande étroite d’une fonction à bande étroite.
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L’estimation des paramètres du modèle s’effectue par minimisation successive de deux
critères d’erreur :

1. minimisation de

ε1 =
∫
|S(ω)− Ŝp(ω)|2dω (4.11)

La minimisation conduit à l’estimation des phases et amplitudes des sinusöıdes. Ce-
pendant, seule l’estimation des phases des sinusöıdes sont gardées. Leur amplitude est
estimée simultanément avec l’amplitude de la partie aléatoire.

2. minimisation de

ε2 =
∫

(|S(ω)| − |Sp(ω)| − E{|Sr(ω)|})2dω (4.12)

8. Cas particulier : résolution locale en fréquence par hypothèse d’orthogonalité
des fonctions de base

(4.19) peut s’écrire sous forme d’un système d’équations de Yule-Walker [Dut93] :

(BHB)θ̂ = BHS. (4.26)

Dans ce cas le terme (i, j) de la matrice BHB s’écrit
∫

ω
H(ω − ωhi)H∗(ω − ωhj)dω. C’est

le produit scalaire des fonctions de base de la décomposition : la TF de la fenêtre d’analyse
H(ω) centrée sur les fréquences ωhi des différentes composantes cherchées.

Le terme i de BHS s’écrit
∫

ω
S(ω)H(ω − ωhi)dω. C’est le produit scalaire du signal sur

les bases de la décomposition, c’est-à-dire la TF de la fenêtre d’analyse H(ω) centrée sur les
fréquences ωhi des différentes composantes cherchées.

Pour une résolution fréquentielle suffisante, les fonctions de base H(ω − ωhi) sont ortho-
gonales. Dans ce cas, la matrice BHB est une matrice diagonale dont les éléments valent∫

H2(ω − ωhi)dω. (??) se réécrit alors
∫

H2(ω − ωhi)dω · θhi =
∫

S(ω)H(ω − ωhi)dω (4.27)

ce qui donne

θ̂hi =
∫

S(ω)H(ω − ωhi)dω∫
H2(ω − ωhi)dω

(4.28)

De même (4.25) se réécrit (CHC)Θ̂ = CH(SŜ). En supposant les fonctions de base H ′(ω−
ωhi) indépendantes, (4.25) se réécrit

Θ̂hi =
Ahi

2
ejφ0,hi

∫
(S(ω)− Ŝ(ω))H ′(ω − ωhi)dω∫

H ′2(ω − ωhi)dω
(4.29)

9. Variation relative = variation du paramètre ramené à sa valeur moyenne sur l’ensemble
des δ
10. Abusive puisque les signaux musicaux ne sont généralement pas engendrés par la super-
position de sinusöıdes et que nous ne cherchons donc pas des sinusöıdes mais des régions
représentables par des sinusöıdes
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11. Ceci se comprend en constatant que, pour une observation temporelle de durée fixée et
un spectre de N points, N/2 erreurs de modélisation peuvent être définies en chaque point
du spectre discret. L’erreur de modélisation 1 est l’erreur commise en modélisant une largeur
fréquentielle égale à 1 bin par une composante. Puisque chacun des points d’un spectre dis-
cret peut être expliqué par une sinusöıde de fréquence, amplitude et phase déterminées, cette
erreur est toujours nulle. L’erreur de modélisation N/2 est l’erreur commise en modélisant
tout le spectre (largeur N/2) par une seule composante. L’erreur de modélisation locale en
fréquence dépend donc de la définition de la largeur fréquentielle considérée. De la même
manière, l’erreur de modélisation globale en fréquence (considérant simultanément l’en-
semble des composantes et l’ensemble des fréquences) dépend du nombre H de composantes
considérées dans le modèle.
12. un estimateur de sinusöıdalité et non pas un estimateur des paramètres d’un modèle
sinusöıdal
13. Cette infinité de fonctions de l’ensemble correspond aux paramètres non fournis par la
projection, tels que les paramètres de fréquence centrale et de modulation de fréquence et
d’amplitude.
14. La similitude entre (4.58) et la transformée de Fourier d’un signal pondérée par une
fonction fenêtre au carré : (x(n) ·h(n)) ·h(n) = s(n) ·h(n)  S(ω)⊗H(ω) n’est qu’apparente,
puisque dans (4.58) la convolution n’est calculée que localement sur l’intervalle Wh

15. De la même manière, nous pourrions introduire une probabilité d’observation dans la
méthode de [MQ86b] et [SS90]. Pour un état hm, la probabilité d’observer cet état peut être
choisie égale à la corrélation complexe |c(ωh,m)|.
16. Dans le cas de l’utilisation d’un modèle sinusöıdal d’ordre 0 [Gar92], la continuité de
dérivée de fréquence/amplitude nécessite la considération de deux états. C’est la raison pour
laquelle, dans [Gar92], la continuité de pente est utilisée comme probabilité de transition
entre états.
17. Si pour hm+1 fixé, [hm, h′m+1] et [h′m+1, hm+2”] sont les états de probabilité d’ob-
servation maximale, alors toutes probabilités de transition basée sur la continuité de
fréquence/amplitude donnera également Ptrans([hm+1, hm+2]|[hm, hm+1]) comme les états
de probabilité de transition maximale. Un critère sur la continuité des fréquences et ampli-
tudes est donc redondant puisque déjà utilisé par les probabilités d’observation.
18. Expression dans le cas d’un pas d’avancement non constant : Soit D = tm − tm−1 et
E = tm+1 − tm





ωφ(tm−1) =
(φuw

h,m − φuw
h,m+1)D

2 + (φuw
h,m − φh,m−1)2DE + (φuw

h,m − φh,m−1)E2

DE(D + E)

ωφ(tm) = − (φuw
h,m − φuw

h,m+1)D
2 + (φh,m−1 − φuw

h,m)E2

DE(D + E)

ωφ(tm+1) = − (φuw
h,m − φuw

h,m+1)D
2 + (φuw

h,m − φuw
h,m+1)2DE + (φuw

h,m − φh,m−1)E2

DE(D + E)

(4.72)

19. Imaginons la naissance d’une composante à l’instant t=10 ; cette composante atteint un
état I à l’instant t=11. Sa probabilité cumulée est très grande puisqu’elle n’a pas eu le temps
de décrôıtre sur le trajet t=10 / t=11. Supposons qu’un autre trajet commençant en t=1
atteigne également I à l’instant 11. Ce second trajet aura une probabilité cumulée plus faible
que celle du premier trajet du fait de sa longueur différente.
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Chapitre 5

Caractérisation des signaux
périodiques/harmoniques

5.1 Introduction

La caractérisation des signaux en période fondamentale et harmonicité est certainement
l’un des sujets de traitement de signal audio les plus étudiés à l’heure actuelle. Ceci provient
du fait que le signal vocal (parole et voix chantée), durant la période d’activité des cordes
vocales, peut être considéré comme un signal harmonique. De plus, de nombreux signaux
(non-mixtes et monophoniques) d’instruments de musique répondent à un modèle harmo-
nique. L’hypothèse d’harmonicité permet de simplifier grandement les modèles de signaux,
tant lors de l’analyse que de la synthèse. De ce fait, de nombreux modèles basés sur l’hy-
pothèse d’harmonicité sont proposés dans la littérature.

Aux deux types de modélisations étudiés dans le cadre de cette recherche - décomposition
en formes d’onde élémentaires temporelles et décomposition fréquentielle (famille de si-
nusöıdes) - correspondent les notions de période fondamentale (répétition d’une même forme
d’onde quasi-similaire au cours du temps) et de fréquence fondamentale (structuration des
composantes spectrales telle qu’une fréquence explique la majorité des composantes du
spectre).

Durant cette recherche, nous n’avons pas développé de nouvelle méthode de ca-
ractérisation des signaux en période fondamentale et harmonicité. Aussi, nous contentons-
nous de présenter succinctement les bases des deux méthodes d’estimation de la fréquence
fondamentale que nous avons utilisées. Nous expliquons ensuite les hypothèses qui peuvent
être faites afin de simplifier l’estimation d’un modèle sinusöıdal appelé dans ce cas modèle
sinusöıdal harmonique. Nous détaillons ensuite l’estimation des coefficients dits de «voise-
ment» et d’inharmonicité.

5.2 Estimation de la période/fréquence fondamentale

Nous avons utilisé deux méthodes d’estimation de la période fondamentale d’un signal :
• Une méthode temporelle : la méthode dite de l’auto-corrélation du signal local. Cette
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142 5.2. ESTIMATION DE LA PÉRIODE/FRÉQUENCE FONDAMENTALE

méthode est utilisée pour les signaux de paroles de locuteurs masculins (fréquence
fondamentale basse).

• Une méthode fréquentielle : la méthode dite du maximum de vraisemblance. Cette
méthode est utilisée pour les signaux de paroles de locutrices féminines, de voix chantée
et pour les sons d’instruments de musique.

5.2.1 Méthode de l’auto-corrélation

Cette méthode repose sur le calcul de la fonction d’auto-corrélation du signal local. La
fonction d’auto-corrélation s’exprime

r̂(k) =
1

N − k

N−k−1∑
n=0

xnxn+k (5.1)

Cette expression, bien que non normalisée par rapport à l’énergie du signal local (r̂(k)
n’est pas nécessairement égale à 1 pour un signal d’auto-corrélation maximale) permet une
implémentation à très faible coût de calcul par FFT/IFFT. 1

La fonction d’auto-corrélation normalisée en énergie s’exprime par

r̄(k) =
∑N−k−1

n=0 xnxn+k√∑N−k−1
n=0 x2

n

√∑N−k−1
n=0 x2

n+k

(5.3)

La fonction d’auto-corrélation normalisée prend ses valeurs dans l’intervalle [0, 1],
indépendamment de l’énergie du signal. De la sorte, elle peut être utilisée pour le calcul
d’un coefficient de périodicité. r̄(k) nécessite cependant un coût de calcul plus élevé que r̂(k),
du fait que son estimation ne peut se faire par FFT/IFFT.

Dans ces deux formules, N détermine l’horizon temporel considéré. Pour un signal
périodique de période T0, la fonction d’auto-corrélation possède des pics aux multiples de
T0. Ce sont ces pics que nous recherchons. Pour un pic en k = k0, la fréquence fondamentale
estimée est égale à f0 = Fe

k0
.

La résolution en fréquence de la méthode d’auto-corrélation dépend de la fréquence
d’échantillonnage Fe. La résolution en fréquence varie de manière non-linéaire en fonction de
la position du maximum de la fonction d’auto-corrélation. Soit k0 le maximum de r̂(k) ; la
résolution fréquentielle obtenue sur f0 à partir de k0 est égale à ∆f0 = Fe

k0−1 − Fe
k0 = Fe

(k0−1)k0 .
Cette limitation peut cependant être contournée par interpolation des points de la fonction
r̂(k) autour de k0. Dans notre implémentation, nous effectuons une interpolation quadratique
autour du maximum de la fonction d’auto-corrélation.

Avantage : Cette méthode repose sur la recherche du décalage temporel engendrant la
similarité maximale entre deux formes d’onde . L’utilisation de durées d’observation
extrêmement courtes est possible (2.5 périodes fondamentales). Une connaissance ap-
proximative préalable de la période fondamentale est donc requise.

Inconvénient : Par son utilisation directe de la forme d’onde du signal, cette méthode est
très sensible aux variations spectrales du signal (transitions de formants), ainsi qu’à la
présence de bruit additif dans le signal (fricatives voisées, ...). Diverses techniques ont
été proposées afin de réduire cette sensibilité (traitement sur le résiduel de prédiction
linéaire, techniques dites de «clippage» du signal). La méthode que nous avons utilisée
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consiste à ne considérer que la partie basse fréquence du signal (¡ 1000 Hz) 2 . Ceci
permet de diminuer simultanément la sensibilité aux variations spectrales et au bruit.

5.2.2 Méthode du «maximum de vraisemblance»

Dans la méthode du «maximum de vraisemblance» [Dov94] , nous cherchons la fréquence
fondamentale f0 telle que la probabilité d’observer les composantes fréquentielles estimées
étant donné f0 soit maximale. Pour un candidat f0, nous définissons un ensemble de bandes de
fréquence Wh centrées sur les multiples du f0 candidat et de largeur égale à f0. Dans chaque
bande de fréquence nous calculons la probabilité d’observer les composantes fréquentielles
étant donné f0. Pour une bande Wh centrée en hf0, cette probabilité est la somme de deux
probabilités :

1. la probabilité d’observer les composantes fréquentielles dans le cas où l’harmonique hf0
est présente dans Wh,

2. la probabilité d’observer les composantes fréquentielles dans le cas où l’harmonique hf0
est absente dans Wh.

Les distributions de chaque bande de fréquence sont supposées indépendantes et la probabilité
totale d’observer le spectre étant donné un f0 candidat est donc donnée par le produit des
probabilités des bandes de fréquence. La maximisation est obtenue de manière itérative en
parcourant l’ensemble des f0 candidats.

Avantage : Du fait du traitement dans le domaine fréquentiel et de la prise en compte
d’harmoniques manquantes, cette méthode est robuste aux transitions de formants
ainsi qu’à l’absence d’énergie du signal à la fréquence de f0.

Inconvénient : La méthode repose sur une détection préalable des composantes
fréquentielles et nécessite de ce fait une taille d’observation temporelle supérieure à
celle utilisée par la méthode d’auto-corrélation. La conséquence en est un certain lis-
sage temporel des estimations.

5.3 Modèle sinusöıdal harmonique

Au chapitre précédent, nous avons présenté le modèle sinusöıdal sous sa forme générale
dans le cas d’un signal non nécessairement harmonique. L’estimation des paramètres ainsi que
les méthodes de détection des composantes sinusöıdales ne reposaient pas sur une hypothèse
d’harmonicité. Ainsi le critère de détection et de création de trajets sinusöıdaux par erreur
de spécification reposait sur un critère de régularité temporelle des paramètres estimés. Dans
le cas d’un signal harmonique, l’analyse sinusöıdal peut être grandement simplifiée [MQ86b]
[GL88] [Sty96] [GS97] [Oud98].

Dans le cas d’un signal harmonique, la détection des composantes peut être aidée du fait de
la connaissance de l’existence d’une relation harmonique entre les fréquences des composantes
recherchées. La localisation fréquentielle des composantes recherchées est connue (à un facteur
d’imprécision près dépendant du taux d’inharmonicité du signal), facilitant le problème de
l’estimation des paramètres du modèle.

La détection, quant à elle, bénéficie de la connaissance du nombre maximal de compo-
santes présentes dans le spectre à un instant donné, ainsi que de la connaissance de la largeur
Wh des bandes fréquentielles devant être représentées par une sinusöıde (voir partie 4.3).
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Fig. 5.1 – Estimation des trajets si-
nusöıdaux : utilisation de l’hypothèse
d’harmonicité. Signal = «vie»
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Fig. 5.2 – Estimation des trajets si-
nusöıdaux : utilisation du critère de
régularité temporelle. Signal = «vie»

Finalement, dans un cas simple, nous ne cherchons qu’une composante par bande. De plus,
les indices i des trajets sinusöıdaux sont rangés par ordre croissant de fréquence ; il n’y a
donc jamais de croisement de trajets en modèle sinusöıdal harmonique.

Dans le cas d’un signal harmonique, l’index i est attribué à la i − 1 harmonique de
la période fondamentale. La i − 1 harmonique est considérée comme la sinusöıde dont la
fréquence ωh est la plus proche de iω0. Pour cela, nous recherchons la sinusöıdale présente
dans la région fréquentielle Wh = [iω0 − αω0, iω0 + αω0]. Si plusieurs composantes sont
présentes dans Wh, celle d’amplitude la plus importante est choisie. Si aucune composante
n’est présente, l’indice i n’est pas assigné. Cette méthode est appelée «méthode du crible
harmonique» . Elle consiste à tamiser l’ensemble des composantes estimées au moyen d’un
peigne constitué des multiples de ω0. Le seul paramètre à déterminer est la largeur de la
grille du tamis α ∈ [0, 0.5]. Une valeur faible de α accentue l’harmonicité du signal.

L’algorithme que nous avons utilisé dans le cas de signaux harmonique est assez semblable
à l’algorithme de création de trajet proposé en partie 4.3. Les différences essentielles résident
dans le fait que la localisation des trajets est a priori connue, et que le numéro d’un trajet est
déterminé par le rapport de sa fréquence à la fréquence fondamentale ; ainsi un numéro de
trajet est uniformément attribué à une composante du signal du début à la fin du signal. Le
calcul de la probabilité d’observation (courbure polynomiale) et de la probabilité de transition
(distance euclidienne) est utilisé pour mesurer la régularité du trajet au cours du temps et non
pour déterminer l’appariement des pics. L’amplitude d’un trajet dont la probabilité cumulée
est faible localement sera ramenée à 0.

5.4 Caractérisation en voisement/inharmonicité

Nous nous intéressons à deux types de caractérisation. La première correspond à ce qui
est appelé en traitement de la parole «coefficient de voisement». Ce coefficient est une
mesure de l’activité des cordes vocales. Comme la vibration des cordes vocales produit (dans
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la majorité des cas) un signal quasi-périodique, ce coefficient est parfois appelé coefficient de
périodicité ou d’harmonicité. Ceci peut prêter à confusion, puisque le coefficient de voisement
est avant tout une mesure, à chaque instant et dans une succession de bandes de fréquence,
de l’énergie expliquée par la périodicité du signal et non de l’aspect périodique même. En ce
sens, le coefficient de voisement est un cas particulier (dans le cas d’un signal harmonique) de
l’erreur de modélisation étudiée au chapitre précédent. Un résumé des méthodes d’estimation
du coefficient de voisement est proposé dans [Rd96].

A l’inverse, le terme périodicité/harmonicité ne s’oppose pas seulement à celui de bruit
mais également à celui d’inharmonicité (composantes lentement variable dans le temps,
donc représentables par des sinusöıdes mais sans relation harmonique entre elles).

Pour éviter cette ambigüıté, nous parlerons uniquement dans la suite :
• de «coefficient de voisement» pour la mesure de l’erreur de modélisation du signal par

un modèle harmonique,
• de «coefficient d’inharmonicité» pour la mesure du caractère harmonique ou non du

signal
Nous prenons les définitions suivantes :

coefficient de voisement local : mesure de l’énergie expliquée par la période fondamen-
tale à un temps donné et pour une bande de fréquence donnée. Cette mesure peut
s’effectuer par calcul de l’erreur de modélisation pour une succession de bandes de
fréquence centrées sur les multiples de la fréquence fondamentale et de largeur égale à
la fréquence fondamentale ([GL88]).

ε(ωh) =

∑
k tel que ωk∈Wh

|S(ωk)− Ŝ(ωk)|2
∑

k tel que ωk∈Wh
|S(ωk)|2 (5.4)

dans lequel
• S(ωk) est la transformée de Fourier du signal fenêtré s(t) = x(t)h(t− tm)
• Ŝ(ωk) est la transformée de Fourier du modèle harmonique
• Wh est défini comme 0.5(ωh−1 + ωh) ≤ k < 0.5(ωh + ωh+1)
Le coefficient de voisement est défini comme

vois(ωh) = 1− ε(ωh) (5.5)

Dans le cas d’un modèle harmonique, la valeur prise par ωh correspond à hω0. Ce-
pendant une tolérance à l’inharmonicité du signal est souvent introduite. Dans ce cas
ωh s’exprime hω0(1 + ∆). Selon la valeur de ∆, le coefficient de voisement tend à se
rapprocher de l’erreur de modélisation (au sens défini au chapitre précédent) ou d’un
coefficient d’inharmonicité. Ceci est illustré à la Fig. 5.3
Utilisation : Le coefficient de voisement local permet de distinguer, dans le cas de
l’utilisation d’un modèle harmonique (sinusöıdal harmonique ou PSOLA), les régions
fréquentielles du spectre dont l’énergie peut être majoritairement expliquée par le
modèle. Le reste de l’énergie du spectre sera représenté par un autre modèle non-
harmonique (soit par du bruit, soit un modèle sinusöıdal inharmonique).

coefficient de voisement global : mesure de l’énergie expliquée par la période fondamen-
tale à un temps donné pour l’ensemble des fréquences. Il est obtenu par le calcul de
1− ε pour Kh égal à l’ensemble du spectre.
Utilisation : Le coefficient de voisement global permet la segmentation du signal en
segments temporels voisé/non-voisé. Cette segmentation est nécessaire pour le mar-
quage PSOLA (voir partie suivante) ; la contrainte de périodicité du marquage PSOLA
n’est en effet appliquée que dans les segments voisés.
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Fig. 5.3 – Erreur de modélisation, coefficient de voisement et coefficient d’inharmonicité.

coefficient d’inharmonicité local : mesure de la déviation des composantes fréquentielles
par rapport à un modèle de signal purement harmonique étant donné une fréquence
fondamentale.

inharmo(ωh) =
|ωh − hω0|

ω0/2
(5.6)

dans lequel ωh est la fréquence la plus proche du hème harmonique de la fréquence
fondamentale : ωh = h(1±∆)ω0 ; ∆ détermine la tolérance du modèle à l’inharmonicité ;
ω0 représente la fréquence fondamentale (non nécessairement égale à ω1).
Puisque l’inharmonicité maximale (étant donné une fréquence fondamentale) est égale
à la demi-fréquence fondamentale, nous normalisons celle-ci par ω0/2.

coefficient d’inharmonicité global : moyenne des coefficients d’inharmonicité locaux
pondérés par l’énergie des composantes.

inharmo =
1

ω0/2

∑H
h=1 |S(ωh)|2 · (ωh − hω0)2∑H

h=1 |S(ωh)|2
(5.7)

Le coefficient d’inharmonicité permet de distinguer dans le cas d’un signal représentable
par des sinusöıdes, la propension de ces sinusöıdes à être en rapport harmonique.
Utilisation : Le coefficient d’inharmonicité détermine dans quelle mesure un modèle
harmonique (sinusöıdal harmonique ou PSOLA) peut être utilisé.

Calcul d’une «fréquence de coupure» voisé/non-voisé Le coefficient de voisement
local tel que défini plus haut s’avère difficilement applicable sans un traitement aval. Pour
une composante h donnée, les variations temporelles de ε(ωh) rendent son utilisation di-
recte difficile. Aussi avons-nous préféré le passage par une fréquence dite «fréquence de cou-
pure» voisé/non-voisé. Nous définissons la fréquence de coupure comme la fréquence à partir
de laquelle le modèle harmonique n’explique que faiblement l’énergie du spectre du signal.
Cette fréquence divise le spectre en une région basse fréquence dont l’énergie est considérée
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comme principalement expliquée par le modèle harmonique et un région haute fréquence dont
l’énergie est peu expliquée par le modèle harmonique.

La méthode utilisée pour la détermination de la fréquence de coupure est une méthode
du type «risque minimum» [WP94], également utilisée dans [Oud98]. Pour chaque région
Kh autour d’une harmonique, nous calculons l’erreur de modélisation d’énergie du signal
par le modèle harmonique. Pour chaque région, la valeur ε(h) est comparée à un seuil. La
comparaison permet la prise de décision région voisée/non-voisée. Dans un second temps,
nous cherchons à déterminer la fréquence de coupure telle que la somme

• nzv : du nombre de bande h considérée comme voisée à gauche de la fréquence
• nznv : du nombre de bande h considérée comme non-voisée à droite de la fréquence

soit maximale.

Illustrations : Le coefficient de voisement global ainsi que la segmentation en régions
voisées et non-voisées sont illustrés à la figure Fig. 5.4 pour un signal de voix parlée. La
figure du haut illustre le signal et la segmentation résultante de l’application d’un seuil sur
la fonction de voisement globale. La figure du bas illustre le coefficient de voisement global.

L’estimation de la fréquence de coupure voisé/non-voisé sur le même signal est représentée
à la figure Fig. 5.5 en superposition à son spectrogramme.

Le coefficient de voisement local ainsi que l’inharmonicité locale sont illustrés à la Fig.
5.6 pour un son de piano. Remarquons l’inharmonicité croissante des composantes à mesure
que leur fréquence augmente.
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148 5.4. CARACTÉRISATION EN VOISEMENT/INHARMONICITÉ
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Notes de bas de page relatives à la partie 5

1. Calcul de la fonction d’auto-corrélation par FFT/IFFT :

r̃(k) =
1

N − k
FFT−1

(
|FFT (x(n))|2

)

r̂(k) = r̃ ∀k ∈ [0, L]
(5.2)

dans lequel L est la taille de l’observation temporelle et x(n) le signal.
Remarque : Afin d’éviter le repliement des bords de la fonction d’auto-corrélation dû au traitement dans

le domaine fréquentiel, il est nécessaire d’appliquer un facteur de prolongement par zéro . On choisit un

facteur de prolongement par zéro d’ordre 2.

2. Ceci est implémenté de manière économique par utilisation de l’algorithme FFT/IFFT
de calcul de la fonction d’auto-corrélation et une mise à zéro des coefficients de la partie
supérieur du spectre.
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Chapitre 6

Marquage de singularités
périodiques

6.1 Introduction

Dans la partie 3 de ce rapport, nous avons étudié la détection des singularités du signal.
Ces singularités seront utilisées dans la suite pour l’algorithme de modification du signal
PSOLA ; ceci afin de découper le signal en formes d’onde élémentaires . Ce découpage s’effec-
tue par multiplication du signal par une succession de fenêtres de pondération h(t) de tailles
proportionnelles à la période fondamentale locale du signal et centrées en des marqueurs mi

placés de manière synchrone à la période fondamentale locale du signal. Dans le cas particu-
lier de l’algorithme PSOLA-bande-large que nous utiliserons, le facteur de proportionnalité
est égal à deux. De ce fait, le positionnement des marqueurs mi doit être proche des maxima
locaux de la forme d’onde , de manière à diminuer la détérioration engendrée par le fenêtrage.

Dans [MV95], l’éloignement maximal par rapport au maximum d’énergie de la forme
d’onde est estimé à 10 % de la période fondamentale. A l’inverse, la contrainte de périodicité
est considérée comme impérative. Dans [KK97], cet éloignement est estimé, sur des bases
expérimentales, à 25% de la période fondamentale locale.

Dans le cas d’un signal de parole, les singularités trouvées dans la partie 3 sont proches
temporellement des instants de fermeture de la glotte (IFG) et donc proches des maxima
locaux du signal. Cependant, nous ne pouvons garantir que la distance entre deux singu-
larités est rigoureusement égale à la période fondamentale locale. Pour d’autres types de
signaux, comme ceux de voix chantées ou ceux d’instruments de musique, la localisation des
singularités peut être erronée ou encore ne plus être périodique.

Pour toutes ces raisons, nous étudions dans ce chapitre les algorithmes permettant de
satisfaire au mieux à deux contraintes :

• la contrainte d’une inter-distance entre marqueurs égale à la période fondamentale
locale,

• la contrainte de la localisation des marqueurs proches des maxima locaux de l’énergie.
Les résolutions doivent s’effectuer sur l’ensemble d’un intervalle, puisque le déplacement d’un
marqueur en vue de satisfaire un critère d’énergie engendre une modification des périodes
gauches et droites du marqueur.
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Marquage pour PSOLA ou pour LP-PSOLA Comme nous le verrons dans la partie
modification du signal de ce rapport, l’algorithme PSOLA peut être appliqué directement sur
le signal (méthode PSOLA) ou sur le signal résiduel (méthode LP-PSOLA). Il est donc logique
de faire correspondre le marquage au signal qui sera utilisé par l’algorithme de modification.
Pour une synthèse de type PSOLA, le marquage s’effectuera par un estimateur observant le
signal : GDS. Pour une synthèse de type LP-PSOLA, il se fera par un estimateur observant
le signal résiduel : norme de Frobenius ou GDR.

Lorsqu’une modélisation auto-régressive est applicable, le marquage sur le signal résiduel
présente plusieurs avantages.

Premièrement l’estimation des IFGs est facilitée (voir partie 3).

Deuxièmement, les contraintes périodicité/énergie sont plus faciles à satisfaire pour un
marquage sur le signal résiduel. En effet, si nous notons e(t) =

∑
i δ(t − iT0) la succession

des IFGs dans le cas d’un signal de parole de période fondamentale T0 constante, les maxima
locaux des fonctions d’observation opérant sur le signal résiduel seront proches des maxima de
e(t) et seront donc équidistants de T0. En notant vτ (t) la réponse impulsionnelle à l’instant t
du filtre (variable au cours du temps) du conduit vocal excité à l’instant τ , le signal résultant
du filtrage du signal résiduel peut s’écrire s(t) =

∑
i δ(t−iT0)∗viT (t). Le décalage des maxima

locaux de s(t) par rapport aux maxima de e(t) dépendent maintenant de la variation au cours
du temps du filtre v(t) et ne sont donc plus nécessairement équidistants de T0.

Notons D la différence entre la distance entre deux maxima locaux et la période fonda-
mentale T0. Dans le cas d’une évolution lente du filtre v(t), D évolue lentement et cette
évolution peut être suivie par un décalage progressif du positionnement des marqueurs mi.
Dans le cas d’une évolution rapide du filtre, la variations de D ne peuvent plus être suivies.
Dans ce cas, une autre stratégie est plus adaptée, celle du marquage de manière indépendante
du segment précédant la transition et de celui succédant la transition 1

Le décalage de D est illustré à la figure Fig. 6.1 pour un signal de voix parlée féminine.
La partie du haut illustre le marquage sur le signal s(t) et illustre la modification de D due
à une transition de formant. La partie du bas illustre le marquage sur le signal résiduel et le
fait que D reste quasi-constant lors de la transition. La figure Fig. 6.2 illustre le marquage
sur la fonction d’énergie du signal (partie haute) et du signal résiduel (partie basse) pour un
signal de voix parlée masculine.
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gnal, [B] marquage sur l’énergie du résiduel.
Signal= locuteur masculin «Kara»
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6.2 Détection des maxima locaux de la fonction
d’énergie

Nous cherchons le maximum de l’énergie local à chaque période sous la contrainte d’une
distance entre deux maxima successifs proche de la période fondamentale locale.

6.2.1 Méthode propagative

Définissons un vecteur d’instants périodiques Θ = [θ0, θ1, ..., θi, ...]. La valeur des θi est
déterminée de manière récursive. Pour cela, nous définissons autour de l’instant θi, un in-
tervalle Ii =

[
θi − T0i−1

α , θi + T0i

α

]
, dans lequel T0i est la période fondamentale locale et α

détermine la longueur de l’intervalle. Le maximum de l’énergie dans l’intervalle Ii est noté
ti. θi+1 est déterminé par θi+1 = ti + T0i (voir Fig. 6.4).

Commentaires : Avantage : Le marquage est capable de s’adapter à la modification de
la forme d’onde au cours du temps. Désavantage : Pour des valeurs α petites, l’algorithme
peut donc dévier progressivement d’un marquage périodique. Une erreur de marquage à un
instant donné se propage sur la suite du segment.

De par son adaptabilité au contenu du signal, cet algorithme semble particulièrement
adapté au marquage PSOLA sur le signal.

6.2.2 Méthode vectorielle

Définissons un vecteur d’instants périodiques Θ = [θ0, θ1, ..., θi, ...] de telle manière que
θi+1 − θi = T0i (voir Fig. 6.5). Autour de chaque instant θi, nous définissons un intervalle

Ii =
[
θi − T0i−1

α , θi + T0i

α

]
, dans lequel α détermine la longueur de l’intervalle. Le maximum

de l’énergie dans chaque intervalle Ii est noté ti.

Commentaires : Avantage : Le centre des intervalles Ii reste rigoureusement espacé de T0.
Une erreur de marquage ne peut donc pas se propager sur la suite du segment. Désavantage :
Le marquage ne s’adaptant pas à la modification de la forme d’onde , si la forme d’onde
change, le passage du marquage d’un maximum local au marquage d’un maximum local
secondaire est possible.

Cet algorithme est particulièrement adapté au marquage LP-PSOLA sur le résiduel.

6.2.3 Choix de la taille de l’intervalle I

Ii est défini comme l’intervalle
[
θi − T0i−1

α , θi + T0i

α

]
, où θi désigne le centre de l’inter-

valle et α définit la taille de l’intervalle. α doit être borné inférieurement à 2, puisque α < 2
conduirait à utiliser une portion de signal identique d’un I à l’autre. Pour des valeurs très
élevées de α, la différence entre les résultats obtenus en utilisant la méthode propagative et la
méthode vectorielle sont très minimes. Un compromis est à trouver entre le choix d’un grand
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tl,i−1 tl,i tl,i+1

t

e(t) Il,i−1

θl,i−1 θl,i θl,i+1

T0i−1

Il,i+1

T0i

Il,i

Θl
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I (exemple : voir Fig. 6.6 [G]), qui permettra de suivre au mieux l’évolution des maxima de
la forme d’onde , - quitte à perdre la synchronie à la période fondamentale -, et le choix d’un
petit I (exemple : voir Fig. 6.6 [D]), qui renforcera la périodicité mais ne garantira plus la
sélection du maximum local à chaque période. Une valeur de α = 4 semble un bon compromis
amenant des résultats satisfaisant dans la majorité des cas.

6.2.4 Vecteur de balayage

Cet algorithme vient en complément de l’algorithme vectoriel. En effet, dans le cas où
I est choisi petit, l’algorithme vectoriel dépend fortement de l’initialisation du vecteur, et
une mauvaise initialisation biaisera la détection sur le reste du segment. Afin de parer à cela,
l’algorithme est initialisé (choix de la valeur θ0) sur plusieurs maxima locaux. Les résultats qui
correspondent à l’initialisation produisant un marquage dont la somme de l’énergie du signal
à la position des marques est maximale (voir Fig. 6.7) sont finalement retenus. Cet algorithme
peut être rapproché des algorithmes de minimisation par recherche aléatoire [WP94].

Soit t0 l’initialisation du vecteur Θ. Notons tl,0 les différents temps d’initialisation du
vecteur Θ, Θl les vecteurs correspondants, Il,i les intervalles correspondants et tl,i les maxima
locaux aux Il,i. Pour des intervalles de taille I et un signal de période fondamentale T00 en
t0, le nombre d’initialisations différentes possibles est égale à :

L =
T00

I
= α (6.1)

Pour chaque vecteur Θl = [θl,0, θl,1, ..., θl,i, ...], nous calculons la somme des valeurs de
l’énergie aux temps tl,i : σl =

∑
i e(tl,i). Finalement les marques d’énergie sont déterminées

comme celles correspondant au vecteur Θl dont le σl est le plus grand : τi = tl′,i où l′ =
arg maxl∈L σl.
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Fig. 6.7 – Vecteur de balayage : α = 2 (Signal= Kara)
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6.3 Satisfaction des deux contraintes

Les deux algorithmes présentés dans ce paragraphe visent à satisfaire les deux contraintes
suivantes :
contrainte de périodicité : la distance entre deux marques successives est égale à la

période fondamentale locale mi+1 −mi = T0i

contrainte d’énergie : l’éloignement des marques par rapport aux maxima locaux
d’énergie est minimal mi = τi

Le premier algorithme proposé procède de manière itérative en satisfaisant les contraintes
en alternance, jusqu’à la stabilisation de la position des marques.

Le deuxième algorithme procède par minimisation d’une erreur, prenant simultanément
en compte la contrainte de périodicité et celle d’énergie.

La deuxième méthode proposée garantit un positionnement optimal en fonction des
contraintes données. Cependant, en raison de la nécessité d’une inversion de matrice pour
l’obtention de la solution, cette méthode peut s’avérer lourde pour des segments comportant
un nombre important de marques.

6.3.1 Algorithme itératif

Dans [Bas95], il est proposé un algorithme itératif pour la résolution des contraintes
énergie/périodicité. Cet algorithme, dont nous nous sommes inspirés, ne converge cependant
que vers la période fondamentale et donc n’effectue pas de réelle optimisation. Nous l’avons
corrigé et proposons dans la suite la version corrigée.

6.3.1.1 Notations

Nous notons (voir Fig. 6.8) :
• tji la position de la ième marque à la jème itération,

• cj
i =

tj
i+tj

i+1
2 la position milieu entre la marque i et la marque i + 1 à la jème itération,

• T̂0
j

i la période fondamentale déterminée par la distance entre tji et tji+1 à la jème

itération,
• T0j

i la période fondamentale locale vraie au temps (tji + tji+1)/2

6.3.1.2 Initialisation

Soit t0i la position initiale de la ième marque. Cette position est choisie égale à la position
du maximum local de la fonction d’énergie : t0i = τi.

6.3.1.3 Itération

La modification des valeurs est effectuée selon la fonction non-linéaire suivante, empêchant
des variations brusques d’une itération à la suivante :

xj+1 = xj ·
[ y

xj

]θ

θ ∈ [0, 1] (6.2)
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T̂0
j

i−1 T̂0
j

i

T0j
iT0j

i−1

cj
i−1 cj

itji−1 tji tji+1

τi−1 τi τi+1

Fig. 6.8 – Algorithme itératif

À chaque itération, nous déplaçons les marques de manière à satisfaire à la

contrainte de périodicité en respectant la contrainte d’énergie : les marques tji

sont déplacées de manière à faire tendre T̂0
j

i−1 et T̂0
j

i vers T0j
i−1 et T0j

i , mais en se
gardant d’éloigner tji trop loin de τi.

contrainte d’énergie en respectant la contrainte de périodicité : les marques tji
sont déplacées de manière à faire tendre tji vers τi, mais en se gardant d’éloigner trop

T̂0
j

i−1 et T̂0
j

i de T0j
i−1 et T0j

i .

6.3.1.4 Contrainte de périodicité en respectant la contrainte d’énergie

Chaque déplacement de marque tji influençant la période de gauche T̂0
j

i−1 et de droite

T̂0
j

i , les deux contributions doivent être prises en compte simultanément.

La prise en compte simultanée de la contribution des modifications apportées à la période
de gauche et à la période de droite sur la ième marque à la jème itération nous fournit la
position de la marque à la (j + 1)ème itération :

tj+1
i = tji +

T̂0
j

i−1

2

[(
T0j

i−1

T̂0
j

i−1

)γ

− 1

]
− T̂0

j

i

2

[(
T0j

i

T̂0
j

i

)γ

− 1

]
(6.3)

Respect de la contrainte d’énergie : γ permet de minimiser l’effet du déplacement (dû
à la satisfaction de la contrainte de périodicité) de la marque sur la contrainte d’énergie. γ

est fonction du déplacement de la ième marque par rapport à τi, ceci proportionnellement à
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la période locale :

γ = f

(
|sj+1

i − τi|
1
2 (T0i−1 + T0i)

)
(6.4)

La valeur de sj+1
i choisie pour le calcul de γ est celle qui correspondrait à la satisfaction

complète de la contrainte de périodicité, i.e.

sj+1
i = tji +

T0j
i−1

2
− T0j

i

2
(6.5)

γ mesure donc la dégradation de la contrainte d’énergie si la modification de la position
des marques de manière à satisfaire aux périodes était appliquée à 100 %. γ pondère le
déplacement de la marque tji de manière à limiter cette dégradation.

La fonction f(x), définie plus loin, est à décroissance infinie. De ce fait, γ ne peut faire
que ralentir la convergence des marques vers une position totalement synchrone à la période
fondamentale, d’où la nécessité de la deuxième étape de l’itération.

6.3.1.5 Contrainte d’énergie en respectant la contrainte de périodicité

La deuxième partie de l’itération tend à satisfaire la contrainte d’énergie. La marque tji
est déplacée de manière à tendre vers sa position d’énergie maximale τi selon

tj+1
i = tji

(
τ i

tji

)δ

(6.6)

Respect de la contrainte de périodicité : δ permet de minimiser l’effet du déplacement
(dû à la satisfaction de la contrainte d’énergie) de la marque sur la contrainte de périodicité.
δ est fonction de la modification apportée à T̂0

j

i−1 et à T̂0
j

i par rapport à T0j
i−1 et à T0j

i ,
ceci proportionnellement à la période locale.

2δ = f

(
|(sj+1

i − tji−1)− T0i−1|
T0i−1

)
+ f

(
|(tji+1 − sj+1

i )− T0i|
T0i

)
(6.7)

La valeur de sj+1
i choisie pour le calcul de δ est celle qui correspondrait à la satisfaction

complète de la contrainte d’énergie, i.e.

sj+1
i = τi (6.8)

δ mesure donc la dégradation de la contrainte de périodicité si la modification de la position
de la marque de manière à satisfaire la contrainte d’énergie était appliquée à 100 % ; δ pondère
le déplacement de la marque tji de manière à limiter cette dégradation.
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6.3.1.6 Choix des fonctions de contraintes énergie / périodicité

• Pour γ, la fonction f(x) est une mesure du déplacement de la marque. Elle est choisie
égale au produit de deux fonctions :

f(x) = α(x) · β(x) (6.9)

– β(x) est une fonction tenant compte de l’éloignement de la marque par rapport à τi,
et

– α(x) est une fonction prenant en compte la position de la marque dans le segment.
Cette dernière permet une pondération différente selon la position de la marque dans
le segment, et permet par exemple de fixer les marques proches des bords du segment
afin de faciliter la convergence de l’algorithme.

• Pour δ, la fonction f(x) est une mesure de la modification de la période fondamentale,
elle est choisie égale à la fonction β(x)

f(x) = β(x) (6.10)

♦ Fonction β(x)

β(x) est choisi de manière à ne pas bloquer complètement le mouvement d’une marque.
L’usage de fenêtres de pondération classiques est donc exclu. De même, les fonctions de type
Gauss sont exclues pour raison de décroissance trop rapide.

La fonction retenue est la suivante (voir Fig. 6.9) :

β(x) =
1

1 + b0
[

x−x0
ˆT0

]2 (6.11)

dans laquelle x = tji et x0 = τi

♦ Fonction α(x)

Pour α(x), l’utilisation de fenêtres de pondération classiques (Hamming, Hanning) n’est
pas appropriée, puisque celles-ci possèdent des points d’inflexion, ce qui est dangereux dans
un algorithme de convergence. La fonction utilisée est un arc de sinus (voir Fig. 6.10) :

α(x) = α0sin
(πx

L

)
(6.12)

dans laquelle x = tji et L est la longueur du segment de signal analysé

6.3.1.7 Combinaison des deux contraintes

♦ Contraintes en alternance
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Fig. 6.9 – Contrainte β(x) pour différentes
valeurs de b = b0, valeurs normalisées : x0 = 0
et T = 1
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Fig. 6.10 – Contrainte α(x) pour différentes
valeurs de a = α0, valeurs normalisées : L = 1

Cet algorithme ne converge pas (oscillation infinie). Le déplacement provoqué par une
contrainte est rattrapé par l’autre.

♦ Contraintes simultanées : formulation 1

tj+1
i = tji

(
τi

tji

)δ

︸ ︷︷ ︸
contrainte énergie

+
T̂0

j

i−1

2

[(
T0j

i−1

T̂0
j

i−1

)γ

− 1

]
− T̂0

j

i

2

[(
T0j

i

T̂0
j

i

)γ

− 1

]

︸ ︷︷ ︸
contrainte périodicité

(6.13)

L’algorithme est arrêté lorsque le carré de la somme des déplacements d’une itération à
l’itération suivante passe en dessous de la résolution numérique du calculateur :

∑

i

(
tj+1
i − tji

)2

< 2.2204e− 16 (6.14)

Les erreurs suivantes sont calculées :
• erreur sur la périodicité :

εp =
∑

i

(
T̂0

j+1

i − T0i

)2

(6.15)

• erreur sur l’énergie :

εe =
∑

i

(
tj+1
i − τi

)2

(6.16)
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Nous désignons par b0p la valeur de b0 utilisée pour δ (dégradation de la périodicité) et b0e
celle utilisée pour γ (dégradation de l’énergie).

Nous n’avons pas testé la convergence de l’algorithme d’un point de vue théorique. A l’in-
verse nous avons testé la convergence sur un signal test dont les conditions initiales (positions
des maxima d’énergie τi, période fondamentale voulue T0i) rendent difficile la satisfaction
des contraintes. Ce signal est illustré aux figures Fig. 6.11, Fig. 6.12 et Fig. 6.13.

Dans le tableau suivant, nous indiquons, pour différents choix des paramètres b0p et b0e,
le nombre d’itérations nécessaires pour atteindre le critère d’arrêt (6.14). Nous indiquons
également les erreurs εp et εr obtenues lors de l’arrêt.

b0p = b0e = b0 nombre d’itérations nécessaires εp εe

¡ 6 oscillation infinie
6 331 0.0028 0.0028
10 57 0.0027 0.0029

13, 14 minimum 39 0.0026 0.0029
20 51 0.0026 0.0030
50 107 0.0025 0.0030
100 191 0.0025 0.0031
...

Observations : Cet algorithme converge pour les valeurs de b0 > 10. Pour une valeur
plus faible de b0, les fenêtres de contraintes énergie/périodicité étant trop larges, l’algorithme
ne parvient pas à se stabiliser et les valeurs oscillent indéfiniment. Des valeurs plus grandes
de b0 facilitent la convergence de l’algorithme, mais le choix d’un b0 élevé (écart autorisé
faible à chaque itération) ralentit la convergence. Pour le choix b0p = b0e = b0, les deux
erreurs εp et εe sont minimisées de manière (quasi) équivalente.

♦ Contraintes simultanées : formulation 2

sj+1
i = tji +

T̂0
j

i−1

2

[(
T0j

i−1

T̂0
j

i−1

)γ

− 1

]
− T̂0

j

i

2

[(
T0j

i

T̂0
j

i

)γ

− 1

]

︸ ︷︷ ︸
contrainte périodicité

tj+1
i = sj+1

i

(
τi

sj+1
i

)δ

︸ ︷︷ ︸
contrainte énergie

(6.17)

Pour le même signal que précédemment (Fig. 6.11, Fig. 6.12 et Fig. 6.13), nous avons
observé les nombres d’itérations nécessaires suivants pour atteindre le critère d’arrêt (6.14) :
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Fig. 6.11 – Algorithme itératif, formulation 1, étude de la convergence pour b0 = 5
[HG] position initiale des marques τi (trait plein), position des marques mi après N itérations
(trait pointillé)
[BG] période fondamentale voulue T0i (trait plein), période fondamentale T̂0i obtenue après
N itérations (trait pointillé)
[HD] évolution de la position des marqueurs mi en fonction du nombre d’itérations
[MD] évolution des périodes fondamentales T̂0i en fonction du nombre d’itérations
[BD] déplacement global des marqueurs mi d’une itération à la suivante selon (6.14)
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Fig. 6.12 – Algorithme itératif, formulation 1, étude de la convergence pour b0 = 10
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0.8 1 1.2 1.4 1.6
−1

−0.5

0

0.5

1

1 2 3 4 5 6 7

1 2 3 4 5 6 7

Time (sec)

b0e: 50 − b0p: 50 − marker positions:   τ
i
 (−)  t

i
j (−−)

0.8 1 1.2 1.4 1.6
7

8

9

10

11

12

13

14

Time (sec)

fundamental period:   T0
i
 (−)  T0

i
j (−−)

0 20 40 60
1

1.2

1.4

1.6

1.8

Iteration number j

m
ar

ke
r 

po
si

tio
n:

   
t ij

b0e: 50 − b0p: 50 − marker positions:   t
i
j (−−)

0 20 40 60
0.05

0.1

0.15

0.2

Iteration number j

fu
nd

am
en

ta
l p

er
io

d:
   

T
0 ij

0 20 40 60
10

−15

10
−10

10
−5

10
0

Iteration number j

G
lo

ba
l m

ov
e

Fig. 6.13 – Algorithme itératif, formulation 1, étude de la convergence pour b0 = 50
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b0p = b0e = b0 nombre d’itérations nécessaires εp εe

1 13 0.0099 6.5249e-04
6 24 0.0046 0.0020
10 32 0.0038 0.0023
13 37 0.0035 0.0025
20 51 0.0032 0.0027
50 105 0.0027 0.0029
100 188 0.0026 0.0030
...

Observations : Cet algorithme converge très rapidement (de manière inversement pro-
portionnelle à b0). Cependant, de par sa formulation, l’algorithme favorise la contrainte
d’énergie au dépend de la contrainte de périodicité. Ceci s’observe particulièrement pour
les valeurs faibles de b0 : dans ce cas εe est inférieur à εp d’un ordre de grandeur 10.

6.3.2 Minimisation d’une erreur quadratique énergie/ périodicité

Le deuxième algorithme que nous proposons [SP00] minimise une erreur quadratique
définie comme la somme des carrés des erreurs dues à l’éloignement des maxima locaux et
des erreurs dues à la non-périodicité du marquage.

6.3.2.1 Notations (voir Fig. 6.14)

Nous notons (voir Fig. 6.14)
• Soit τi i ∈ I les positions des maxima locaux de l’énergie.
• T0i la période fondamentale (supposée localement constante) au temps τi.
• mi i ∈ I les positions des marques que nous cherchons

τi−1 τi τi+1

mi−1 mi mi+1

T0i−1 T0i

Fig. 6.14 – Algorithme des moindres carrés
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6.3.2.2 Formulation du problème

Pour chaque marque mi, nous voulons satisfaire les contraintes suivantes :
• contrainte de périodicité droite : mi+1 −mi = T0i

• contrainte de périodicité gauche : mi −mi−1 = T0i−1

• contrainte d’énergie : mi = τi





mi −mi−1 = T0i−1

mi+1 −mi = T0i

mi = τi

(6.18)

Nous cherchons à minimiser la somme des carrés des erreurs, ε, définit comme

ε =
∑

i∈I

[
((mi −mi−1)− T0i−1)2 + β(mi − τi)2

]
(6.19)

Pondération β et γ β sert à pondérer l’influence de chacune des deux contraintes :
• β → 0 : l’algorithme prend en compte uniquement la contrainte de périodicité,
• β →∞ : l’algorithme prend en compte uniquement la contrainte d’énergie,
• β = 1 : l’algorithme prend en compte de manière équivalente les deux contraintes.

β peut être remplacé par γ aux extrémités du segment. Ceci permet de pondérer différemment
les critères aux extrémités (exemple : le choix de γ > β permet de favoriser le respect des
maxima d’énergie aux extrémités du segment, ainsi que de «bloquer» les marques extrémités
s’il s’agit de transitoires).

Interprétation : La pondération de l’erreur d’énergie par le facteur β peut s’interpréter
comme une modification de la fonction d’éloignement de la marque par rapport au maximum
d’énergie. En effet, β(mi − τi)2 peut s’interpréter comme la valeur de la fonction f(x) =
β(x − τi)2 évaluée à la position mi. Le coefficient β règle l’étroitesse de la fonction. La
fonction f(x) est représentée à la Fig. 6.15 pour différentes valeurs de β.

La minimisation de ε s’obtient par annulation de sa dérivée par rapport aux mi :

∂ε

∂mi
= 0 ∀i ∈ I (6.20)

Notons m = [m0m1...mi...mI ] le vecteur des marques que nous cherchons. La position
optimale des marques est alors donnée par

m = M−1 ·




0 −T00 +γτ0

T00 −T01 +βτ1

T01 −T02 +βτ2

...
...

...
T0i−1 −T0i +βτi

...
...

...
T0I−2 −T0N−1 +βτI−1

T0I−1 0 +γτI




(6.21)
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Fig. 6.15 – Interprétation de la pondération β comme fonction d’éloignement de la marque
mi du maximum local d’énergie τi

où M est défini comme

M =




1 + γ −1 0 . . .
−1 2 + β −1 0 . . .
0 −1 2 + β −1 0 . . .

. . . . . . . . . . . . . . .

. . . 0 −1 2 + β −1 0 . . .
. . . . . . . . . . . .

0 −1 2 + β −1
. . . 0 −1 1 + γ




(6.22)

6.3.2.3 Observation des résultats

Dans l’exemple des Fig. 6.11, Fig. 6.12 et Fig. 6.13, nous obtenons avec l’algorithme de
minimisation de l’erreur quadratique εp = 0.0015 et εe = 0.0038.
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Notes de bas de page relatives à la partie 6

1. Afin de localiser les variations brusques de v(t), nous utilisons une conséquence de cette
variation : la modification de la forme d’onde locale. Pour détecter cela, un artefact de l’algo-
rithme d’estimation de la fréquence fondamentale f0 par auto-corrélation du signal, la sensibi-
lité aux variations de la forme d’onde , est utilisé. L’estimation de f0 obtenue par la méthode
d’auto-corrélation est comparée à chaque instant à l’estimation obtenue par une méthode
fréquentielle d’estimation de f0. La méthode fréquentielle utilisée est celle de [Dov94]. Une
divergence importante entre les deux estimations nous indique une modification importante
de la forme d’onde à cet endroit. Ceci est illustré aux figures Fig. 6.3. La partie de gauche de
la figure illustre le cas d’une transition rapide de formant, celle de droite celui d’une transition
lente.
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Résumé de la partie
caractérisation

A la figure Fig. 6.16, nous avons représenté sous forme de diagramme les différentes étapes
de la caractérisation du signal utilisée dans cette recherche. Les traits continus indiquent la
communication des données entre les différents blocs d’analyse. Les traits pointillés indiquent
les données optionnelles.

Fréquence fondamentale : estimation de la fréquence fondamentale soit par la méthode
de l’auto-corrélation (dans ce cas un filtrage passe-bas, de fréquence de coupure de
1000 Hz, est appliqué préalablement au signal), soit par la méthode du maximum de
vraisemblance.

Voisement, inharmonicité : estimation des coefficients de voisement et d’in-
harmonicité globaux en fréquence vois(t), inharm(t) et locaux en fréquence
vois(t, wh), inharm(t, wh).

Singularités : détection des singularités dans le signal par calcul des fonctions globales en
fréquence γn(t), σn(t) (dans ce cas un filtrage passe-haut, de fréquence de coupure
de 600 Hz, est appliqué préalablement au signal) et locales en fréquence (par bande
d’octave W ) γn(t,W ), σn(t,W ) ; ainsi que des valeurs limites γh,n(t) et σh,n(t). L’es-
timation peut s’effectuer soit sur le signal (estimateur GDS), soit sur le signal résiduel
(estimateur GDR). Le même algorithme est utilisé pour la détection des transitoires
en utilisant un horizon plus large. Une connaissance approximative de la fréquence
fondamentale est souhaitée mais pas indispensable.

Placement des marques PSOLA : dans les régions de coefficient vois(t) supérieur à un
seuil, régions dites voisées, les marques PSOLA tm sont positionnées en satisfaisant
aux contraintes de périodicité (f0) et de maxima locaux d’énergie (maxima locaux de
γn) à l’aide de l’algorithme de minimisation de l’erreur quadratique pour les segments
courts, de l’algorithme itératif pour les segments longs.

Sinusöıdalité : l’estimation des paramètres du modèle sinusöıdal d’ordre 1
(ωh, ∆h, a0,h, a1,h, φ0,h) est effectuée par mesure de la distorsion du spectre com-
plexe. Une connaissance approximative de la fréquence fondamentale ou l’utilisation
des marques PSOLA (pour une analyse synchrone) bénéficie à l’analyse mais n’est pas
indispensable.

Création de trajets : les trajets du modèle sinusöıdal sont créés à partir des paramètres
(ωh, ∆h, a0,h, a1,h, φ0,h) et de l’algorithme de courbure polynomial/ distance eucli-
dienne.
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ωh, ∆h, a0,h, a1,h, φ0,h

sinusoidalité

trajets sinusoidauxvois(t), inharm(t)

voisement, inharmoncité

f0(t)

fréquence fondamentale

vois(t, wh), inharm(t, wh)

transitoire
γn(t,W ), σn(t,W )

γn(t), σn(t)

f0(t)f0(t)

résiduel

signal

creation de trajets

tm

singularités
tm

placement des marques PSOLA

Fig. 6.16 – Diagramme de la partie caractérisation du signal
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Nous pouvons valider maintenant le deuxième point de notre thèse
«la phase contient une information pertinente pour l’analyse des signaux
sonores (localisation temporelle, localisation fréquentielle, synchronie des
évènements fréquentiels)»
Dans cette première partie de notre recherche, l’information de phase du signal a été
utilisée pour la localisation temporelle des singularités du signal, pour l’estimation
des paramètres du modèle sinusöıdal, ainsi que pour la création de trajets temporels
de sinusöıdes.
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Modifications du signal
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Chapitre 7

Modifications du signal par la
méthode PSOLA

7.1 Introduction

Les principes de base de la méthode PSOLA ont été décrit dans la partie 2.1. L’estimation
des paramètres nécessaire à son utilisation ont été étudiés dans les parties 3.4 et 6. Ce sont
ces estimations que nous utilisons ici. Dans cette partie, nous détaillons la méthode PSOLA
étudiée ainsi que les améliorations pouvant être apportées.

7.2 Algorithmes de PSOLA étudiés

7.2.1 Découpage du signal en formes d’onde élémentaires

Le signal s(t) est découpé en formes d’onde élémentaires par un fenêtrage h(t) exactement
centré sur les périodes fondamentales mi. Les marques de lecture mi telles que déterminées
lors de l’analyse (voir partie 6) déterminent le centre des fenêtres de découpage. Chaque
fenêtre est définie sur une longueur égale à 2 périodes fondamentales locales (du signal original
ou du signal de synthèse voulu).

si(t) = hi(mi − t)s(t) (7.1)

hi = h

(
t

2T0(mi)

)
(7.2)

7.2.1.1 Positionnement des marques de découpage

Les marques mi sont issues de l’algorithme de satisfaction de contraintes
périodicité/énergie (voir partie 6)
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7.2.1.2 Fenêtre de découpage du signal

Choix du type de la fenêtre : La fenêtre de pondération utilisée est une fenêtre de type
Hann. Ceci pour les raisons suivantes :

1. Nous souhaitons une fenêtre telle que, en l’absence de modification du signal, la somme
des contributions des fenêtres soit égale à 1 1 .

∑

i

hi(n−mi) = 1 ∀n (7.3)

Pour un facteur de recouvrement de 50 % entre fenêtres adjacentes (cas du PSOLA-
WB), cette condition est satisfaite par les fenêtres de Hann et triangulaires.

2. Nous souhaitons - et ceci est un corollaire de notre algorithme de marquage reposant sur
un critère de concentration d’énergie -, une fenêtre conservant au maximum l’énergie
locale du signal.

Symétrie/Dissymétrie de la fenêtre : Puisque les variations de fréquence fondamentale
peuvent être rapides (en particulier dans le cas de la voix), la question se pose quant au choix
entre

• une fenêtre symétrique (i.e. définie sur l’intervalle [mi − T0i,mi + T0i]) ou
• une fenêtre dissymétrique (i.e. définie sur l’intervalle ([mi−T0i−1, mi+T0i] et de valeur

maximale en mi
2 ).

En l’absence de modifications du signal, le choix d’une fenêtre dissymétrique présente l’avan-
tage de permettre la reconstruction exacte du signal original. En présence de modifications
dans le domaine fréquentiel, le choix d’une fenêtre symétrique permet de garantir la nullité
du spectre de phase de la fenêtre. Notre choix se porte sur une fenêtre symétrique.

Choix de la longueur de la fenêtre : La longueur de la fenêtre de découpage peut être
prise proportionnelle

• à la période du signal original
• à la période du signal de synthèse

Ce dernier choix permet de garantir un facteur de recouvrement constant égal à un pour le
signal de synthèse, et donc ne nécessite pas de normalisation.

Dans [HMC89], la fenêtre est prise proportionnelle à la période du signal original lors
d’une diminution de hauteur, à la période du signal de synthèse lors d’une augmentation de
hauteur. Nous adoptons également ce choix.

7.2.2 Modification des formes d’onde élémentaires

Avant reconstruction du signal, chaque forme d’onde élémentaire peut subir certaines
modifications dans le domaine temporel ou fréquentiel.

s̃j(t) = F (si(t + mi)) (7.4)

Les modifications étudiées dans le cadre de cette recherche sont : l’interpolation temporelle
entre forme d’onde élémentaire adjacentes (TDI-PSOLA), l’interpolation fréquentielle (FDI-
PSOLA), la dilatation spectrale (FD-PSOLA), la transposition spectrale (FS-PSOLA), et le
traitement des régions fréquentielles non-harmoniques (VUV-PSOLA).
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7.2.3 Reconstruction du signal

Le signal modifié (signal de synthèse) est construit par superposition/addition des formes
d’onde élémentaires placées en de nouvelles positions m̃j appelées marques d’écriture. Ces
marques d’écriture sont déterminées par les modifications voulues du signal : modification de
hauteur, modification du déroulement de l’axe temporel

s̃(t) =
∑

j

s̃j(t− m̃j) (7.5)

7.2.3.1 Positionnement des marques d’écriture

Les marques d’écriture m̃j déterminent les périodes fondamentales du signal de synthèse.
Leur positionnement dépend donc de la fréquence fondamentale f(t) voulue pour le signal
de synthèse (où t est le temps référencé par rapport au signal original).

Nous introduisons un temps dit de «correspondance» : ĉoj . Celui-ci détermine le temps sur
le signal original correspondant à m̃j (voir Fig. 7.1). ĉoj dépend non seulement de la fréquence
fondamentale voulue pour le signal de synthèse f(t), mais également de la modification voulue
de l’axe temporel. Soit β(t) la fonction de déroulement de l’échelle temporelle (correspondance
entre l’axe temporel du signal original et l’axe temporel du signal de synthèse voulu).

β(t) =
∫ t

0

D(τ)dτ (7.6)

dans lequel D(t) désigne le facteur de dilatation.

Nous pouvons maintenant écrire

m̃j+1 = m̃j +
1

ĉoj+1 − ĉoj

∫ ĉoj+1

ĉoj

1
f(t)

dt (7.7)

ĉoj+1 = ĉoj +
1

ĉoj+1 − ĉoj

∫ ĉoj+1

ĉoj

1
f(t) ·D(t)

dt (7.8)

Le calcul de m̃j+1 nécessite la connaissance de ĉoj+1. De même, le calcul de ĉoj+1 nécessite
la connaissance des bornes de l’intégration, c’est-à-dire également de ĉoj+1. Deux solutions
se présentent :

Approximation locale constante : Nous considérons f(t) et D(t) comme variant lente-
ment sur l’intervalle [ĉoj , ĉoj+1]. Dans ce cas, nous pouvons approximer leur valeur
sur l’intervalle [ĉoj , ĉoj+1] par une valeur constante f(ĉoj) et D(ĉoj). (7.7) et (7.8) se
réécrivent

m̃j+1 = m̃j +
1

f(ĉoj)
ĉoj+1 = ĉoj +

1
f(ĉoj) ·D(ĉoj)

(7.9)
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s(t)

s̃(t)

ti−1

t

t

ti+1ti

T0(t)

ĉoj+1ĉojĉoj−1

m̃j+1m̃jm̃j−1

T (t)

Fig. 7.1 – Positionnement des marques d’écriture m̃j et des temps de correspondance t̂j

Algorithme itératif [Sty96] (voir annexe H) : Nous procédons de manière itérative.
Partant d’une première approximation de ĉoj+1 (par exemple celle donnée par l’ap-
proximation constante f(ĉoj) et D(ĉoj)), nous calculons la valeur de l’intégrale (7.8)
ce qui nous donne une nouvelle approximation de ĉoj+1 qui est alors utilisée pour une
nouvelle évaluation de l’intégrale (7.8). L’itération est arrêtée quand ĉoj+1 ne change
plus entre deux itérations.

Le choix entre les deux algorithmes s’effectue selon les modifications voulues du signal :
pour un facteur de compression élevé (dans ce cas un intervalle de temps important peut
séparer deux ĉoj et donc la fréquence fondamentale est susceptible de varier de manière non-
négligeable entre deux ĉoj) l’algorithme itératif est utilisé. Pour le reste des transformations,
l’approximation locale constante donne des résultats satisfaisants.

En annexe I, nous proposons une méthode de correction du spectre de phase des formes
d’onde élémentaires permettant, dans le cas de fréquences d’échantillonnage basses, de tenir
compte de la troncature des positions des marques obtenues en temps continu et appliquées
à un signal en temps discret.

7.2.3.2 Sélection des formes d’onde élémentaires

Dans la méthode PSOLA standard, aucune modification n’est apportée aux formes d’onde
élémentaires

s̃j(t) = sl(t + mi) (7.10)
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La forme d’onde élémentaire choisie est celle dont le mi est le plus proche de ĉoj

l = arg min
i
|ĉoj −mi| (7.11)

Un allongement du signal, ou une augmentation de hauteur sans modification de l’axe tem-
porel, est obtenu par duplication d’une même forme d’onde élémentaire (partie gauche de la
Fig. 7.2). Un raccourcissement du signal, ou un abaissement de la hauteur sans modification
de l’axe temporel, est obtenu par élimination de certaine formes d’onde élémentaires (partie
droite de la Fig. 7.2). Nous verrons dans la partie suivante des améliorations pouvant être
apportées à cet algorithme.

s(t)

s̃(t)

t

t

s(t)

s̃(t)

t

t

Fig. 7.2 – [G] Augmentation de f0 : duplication de forme d’onde élémentaire , [D] Diminution
de f0 : élimination de forme d’onde élémentaire

7.2.3.3 Addition/Recouvrement

L’étape de superposition/addition est suivie par une procédure de normalisation, de
manière à tenir compte du facteur de recouvrement éventuellement variable au cours du
temps. Les deux types de normalisation utilisées sont :

Méthode de Allen [All77] : Il s’agit de la procédure normale de normalisation faisant
suite à une méthode de superposition/addition

s̃(n) =

∑
j sj(n)∑

j fj(mj − n)
(7.12)

dans lequel sj(n) désigne les formes d’onde élémentaires successives du signal de
synthèse, et fj(n) la fenêtre de synthèse utilisée.
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Méthode de Griffin [GL84] : La méthode de Griffin est obtenue par minimisation de l’er-
reur énergétique entre spectre du signal original et spectre modifié correspondant à yj .
Cette méthode n’est utile que lorsque des modifications fréquentielles sont appliquées.

s̃(n) =
∑

m fj(mj − n)yj(n)∑
m f2

j (mj − n)
(7.13)

Nous n’appliquons pas l’algorithme de normalisation du signal pour les facteurs de trans-
position inférieurs à 0.8 (abaissement de la fréquence fondamentale). Ceci pour des raisons
de déformation trop importante des forme d’onde élémentaire censées représenter la RI du
filtre du système.

7.2.3.4 Traitement PSOLA sur le signal résiduel

Le diagramme de la méthode LP-PSOLA que nous avons utilisée est illustré à la Fig. 7.3.
L’estimation des filtres est effectuée de manière synchrone à la période fondamentale autour
des marques mi à l’aide de la méthode de Burg [Kay88]. L’ordre du modèle est choisi de
manière à obtenir deux pôles par bande de 1000 Hz. Le traitement PSOLA est effectué sur
le signal résiduel ; le signal transformé est ensuite re-filtré. Ce filtrage s’effectue de manière
synchrone autour des instants m̃j . Les filtres sont obtenus par interpolation des coefficients
log-area ratio ( 1−ki

1+ki
), de manière à garantir la stabilité des filtres

A(z)
G

LPC−1

mi

signal residuel PSOLA
LPC

G
A(z)

interpolation

m̃j

signal

log
(

1−ki

1+ki

)

Fig. 7.3 – Diagramme de la méthode LP-PSOLA
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7.3 Améliorations de la synthèse PSOLA

7.3.1 Interpolation des formes d’onde élémentaires

Lorsque la modification de l’axe temporel du signal ou de sa hauteur devient trop impor-
tante, l’algorithme de duplication/élimination introduit des discontinuités dans le signal :

• dans le cas de la duplication, par la reproduction d’une même forme d’onde puis passage
à une autre,

• dans le cas de l’élimination, par le passage d’une forme d’onde à une autre forme d’onde
distante donc a priori non similaire.

Ceci se traduit perceptivement par une certaine «rugosité» du signal de synthèse.

Une solution face à cela est de créer de nouvelles formes d’onde élémentaires réduisant
ces discontinuités par «lissage». Ces formes d’onde élémentaires nouvelles sont obtenues par
interpolation des formes d’onde associées aux marques mi et mi+1 voisines de ĉoj . L’inter-
polation peut s’effectuer

• soit dans le domaine temporel (Time Domain Interpolation PSOLA ou TDI-PSOLA) :
• soit dans le domaine fréquentiel (Frequency Domain Interpolation PSOLA ou FDI-

PSOLA) :
Dans les deux cas, le signal de synthèse est formé par superposition/addition des formes

d’onde élémentaires interpolées s̃j(t) : s̃(t) =
∑

j s̃j(t− m̃j).

7.3.1.1 Interpolation temporelle des formes d’onde élémentaires (TDI-PSOLA)

La forme d’onde élémentaire s̃j(t) est obtenue par interpolation temporelle des formes
d’onde élémentaires si(t) les plus proches de ĉoj (voir Fig. 7.5 [M]).





l = arg min
i
|ĉoj −mi| tel que ĉoj > mi

l′ = arg min
i
|ĉoj −mi| tel que mi > ĉoj

(7.14)





s̃j(t) = (1− α)sl(t + ml) + αsl′(t + ml′)

α =
ĉoj −ml

ml′ −ml

s̃(t) =
∑

j

s̃j(t− m̃j)

(7.15)

dans lequel α est le coefficient d’interpolation et ml, ml′ les marques de lecture entourant ĉoj

TDI-PSOLA permet d’éviter les discontinuités du PSOLA standard. Cependant, du fait
d’une interpolation dans le domaine temporel de formes d’onde élémentaires proches mais
non nécessairement alignées (soit du fait d’un mauvais positionnement des mi, soit du fait de
l’erreur de troncature des mi vers leur équivalent en échantillon), l’algorithme TDI-PSOLA
peut produire l’effet d’un filtrage passe-bas des formes d’onde élémentaires 3 .
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7.3.1.2 Interpolation fréquentielle des formes d’onde élémentaires (FDI-
PSOLA)

La forme d’onde élémentaire s̃j(t) est obtenue par interpolation des spectres d’amplitude
et de phase 4 des formes d’onde élémentaires si(t) les plus proches de ĉoj (voir Fig. 7.5
[B]).





l = arg min
i
|ĉoj −mi| tel que ĉoj > mi

l′ = arg min
i
|ĉoj −mi| tel que mi > ĉoj

(7.17)

Soient, en notant Sl(ω) = Al(ω)ejφl(ω) et Sl′(ω) = Al′(ω)ejφl′ (ω), les TF de sl(t + ml) et
sl′(t + ml′) :

∀ k ∈ [0, N ]





Ãj(k) = (1− α)Al(k) + αAl′(k)

φ̃j(k) = (1− α)φl(k) + αφl′(k)

α =
ĉoj −ml

ml′ − tl

(7.18)

La forme d’onde élémentaire interpolée s̃(t) est obtenue par TF inverse des spectres in-
terpolés S̃j(ω) = Ãj(ω)ejφ̃j(k). Une attention particulière doit être portée afin d’éviter le
repliement temporel du signal lors de la TF inverse. L’utilisation d’un facteur de prolon-
gement par zéro important permet cela. Une fenêtre de synthèse est alors appliquée et la
normalisation du signal s̃(t) utilise la formule (7.13) de minimisation de l’erreur de Griffin.

♦ Interpolation des spectres d’amplitude

Les spectres d’amplitude des formes d’onde élémentaires si(t) constituent une approxima-
tion de l’enveloppe spectrale du signal. L’enveloppe spectrale est supposée varier lentement
sur la durée d’une période fondamentale. De ce fait, les spectres d’amplitude Al et Al′ sont
supposés proches (au sens d’une distance spectrale).

Ãj(k) = (1− α)Al(k) + αAl′(k) (7.19)

♦ Interpolation des spectres de phase

A l’inverse du spectre d’amplitude, le spectre de phase ne peut être considéré comme un
signal à variation lente. Même dans le cas de deux formes d’onde élémentaires quasi-similaires,
le positionnement des marques par rapport à chacune de ces forme d’onde élémentaire peut
conduire à des spectres de phase très différents. 5 Rajoutons à ce problème le fait que la
phase n’est définie qu’en valeur principale ([−π, π]). Une interpolation aveugle des spectres
de phase peut conduire à la création d’une forme d’onde élémentaire interpolée s̃j(t) très
différente de ses voisines 6 , produisant une discontinuité dans le signal de synthèse, au lieu
de l’effet de «lissage» recherché.
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Afin de simplifier le problème, nous faisons dans la suite l’hypothèse que les spectres de
phase sont quasi-similaires à une composante linéaire τ près, composante due au décalage de
l’observation des formes d’onde élémentaires . L’algorithme que nous proposons repose sur
une re-synchronisation des spectres de phase avant interpolation.

L’algorithme proposé est le suivant :
1. Déroulement des deux spectres de phase φ(ml) et φ(ml′) de manière à minimiser la

discontinuité (retard de groupe) fréquentielle des spectres |φ(ωk)− φ(ωk+1)| ≤ π ∀k
2. Synchronisation :

L’indice de synchronisation utilisé est la pente moyenne ∆ (calculée par régression
linéaire) du spectre de phase sur l’intervalle ω = [−π, π] (base de la méthode GDP
[SY95] étudiée dans la partie 3.4).
Cet indice est calculé pour les deux formes d’onde élémentaires et sert au ré-alignement
des deux formes d’onde élémentaires l’une par rapport à l’autre. La correction apportée
au spectre de chaque forme d’onde élémentaire est proportionnelle au coefficient d’in-
terpolation. Ceci permet d’éviter une discontinuité aux bords des couples de formes
d’onde élémentaires interpolées 7 .
Soient ∆1 et ∆2 les indices de synchronisation associés aux formes d’onde élémentaires
sl(t) et sl′(t). La correction apportée à leur spectre de phase est de

φ̂(ωk, ml) = φ(ωk, ml) · α · ωk(∆1 −∆2)

φ̂(ωk, ml′) = φ(ωk, ml′) · (1− α) · ωk(∆2 −∆1)
(7.20)

3. Déroulement relatifs des spectres de phase
Même après re-synchronisation des spectres de phase, rien ne garantit que φ̂(ωk, ml) et
φ̂(ωk,ml′) soient définis dans le même domaine en chaque fréquence. Un déroulement
relatif de la phase de φ̂(ωk, ml′) par rapport à φ̂(ωk, ml) est effectué de manière à
minimiser |φ̂(ωk, ml)− φ̂(ωk, ml′)| en chaque fréquence.

4. Interpolation

φ̃j(k) = (1− α)φ̂l(k) + αφ̂l′(k) (7.21)

7.3.1.3 Comparaison des méthodes TD-PSOLA, TDI-PSOLA, FDI-PSOLA

Lorsque le facteur de modification de l’échelle temporelle devient important, la différence
de qualité du signal de synthèse entre les méthodes TD-PSOLA et les méthodes d’interpola-
tion TDI et FDI-PSOLA devient très perceptible. La première procédant par duplication de
forme d’onde produit un signal variant par pallier perceptivement «rugueux».

La différence entre les méthodes TDI et FDI-PSOLA est plus fine. Elle se situe au niveau
d’un filtrage fréquentiel dû à l’addition en TDI-PSOLA de composantes non nécessairement
en phase. Ce phénomène de filtrage est évité en FDI-PSOLA du fait de l’interpolation sur
les spectres d’amplitude et de phase et du fait du ré-alignement.

A la Fig. 7.4, nous illustrons dans le plan des phases l’interpolation temporelle et
fréquentielle dans le cas simple de deux composantes fréquentielles Sl et Sl′ en opposition
de phase. Sur ces diagrammes, il est aisé de comprendre que l’interpolation temporelle (avec
un facteur α = 0.5) de ces composantes produit une composante Ŝj d’amplitude quasi nulle,
alors que l’interpolation fréquentielle résulte en une composante d’amplitude moyenne et de
signe inversé.
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TDI-PSOLA FDI-PSOLA

Im

Re

Sl(k)

Sl′(k)

Im

Re

Sl′(k)

Sl(k)

Ŝj(k)

Ŝj(k)

Fig. 7.4 – Comparaison dans le plan des phases de l’interpolation temporelle (TDI-PSOLA)
et fréquentielle (FDI-PSOLA)

A la Fig. 7.6, nous comparons les spectres d’amplitude du signal original, du même signal
traité par l’algorithme TDI-PSOLA et par l’algorithme FDI-PSOLA (facteur de dilatation
de 30) . Le filtrage introduit par l’algorithme TDI-PSOLA apparâıt clairement sur les com-
posantes autour de 500 Hz, 1000 Hz et 3500 Hz.

Tout ceci nuance quelque peu [CM88], qui conclut à une différence perceptive faible.

7.3.2 Modification du spectre des formes d’onde élémentaires

Afin d’étendre les modifications du signal possibles par la méthode PSOLA-WB, nous
étudions ici deux types de modifications spectrales des formes d’onde élémentaires .

7.3.2.1 Dilatation/Compression du spectre des formes d’onde élémentaires (FD-
PSOLA)

L’algorithme FD-PSOLA [CS86] a été initialement proposé dans le cadre de la synthèse
PSOLA-NB afin de corriger (mettre en adéquation) le spectre des formes d’onde élémentaires
(spectre à structure fine, harmoniques résolues) vis-à-vis d’une modification voulue de hauteur
du signal.

En PSOLA-WB, chacune des formes d’onde élémentaires si(t) constitue une approxima-
tion de l’enveloppe spectrale autour de l’instant mi. Nous utilisons l’algorithme FD-PSOLA
pour modifier cette enveloppe spectrale et permettre un changement de timbre du signal.

Deux méthodes FD-PSOLA ont été initialement proposées : une méthode de dilata-
tion/compression du spectre, une méthode d’élimination/répétition des régions du spectre.
Pour FDI-PSOLA, nous avons seulement appliqué la méthode de dilatation/compression du
spectre. La dilatation/compression du spectre d’une forme d’onde élémentaire s’obtient dans
notre algorithme par ré-échantillonnage du spectre d’une forme d’onde élémentaire . Deux
implémentations du ré-échantillonnage ont été testées : l’interpolation linéaire, et l’interpola-
tion par filtrage à bande limitée (sinus cardinal ; voir annexe F) avec des résultats comparables
mais un coût de calcul beaucoup plus élevé pour la seconde méthode.
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7.3.2.2 Déplacement du spectre des formes d’onde élémentaires (FS-PSOLA)

Un deuxième type de modification spectrale a été étudié : le déplacement spectral. Cet
effet, généralement connu sous le nom de modulateur en anneau, consiste à transposer le
spectre d’un signal de manière uniforme en fréquence.

x(t) · ejΩt  X(ω − Ω) (7.22)

Ceci a pour conséquence, lorsqu’il est appliqué dans des conditions d’analyse à bande étroite,
de rendre inharmonique un signal initialement harmonique (voir Fig. 7.7 partie du haut).

A l’inverse, lorsque (7.22) est appliqué à chacune des formes d’onde élémentaires dans
des conditions d’analyse à bande large, (7.22) décale le spectre d’un facteur Ω en fréquence.
De par l’interprétation en termes de ré-échantillonnage aux multiples de hf0 de PSOLA-WB,
ceci ne modifie pas le caractère harmonique du signal (voir Fig. 7.7 partie du bas).

Le déplacement spectral de la forme d’onde élémentaire si(t) est obtenu par

s̃j(t) = <{[sa(t) · hLi(t−mi)] exp(−jΩt)} (7.23)

dans lequel sa(t) est le signal analytique correspondant à si(t), Li est la taille de si(t) et Ω
est le facteur de transposition.

Selon le signe de la transposition, un filtrage passe-bas ou passe-haut est appliqué afin de
prévenir tout repliement fréquentiel. s̃j(t) est ensuite traité par l’algorithme PSOLA-WB en
vue d’obtenir les modifications de hauteur et de durée voulues.

Dans le cas particulier où nous désirons faire cöıncider la modification d’enveloppe spec-
trale et celle de hauteur (par exemple en vue de garder la correspondance entre le pre-
mier formant et la fréquence fondamentale 8 ), nous effectuons le choix Ω = ω − ω0 et
L = 2 max{T, T0} ; dans lequel ω (T ) est la période fondamentale requise et ω0 (T0) la
période fondamentale du signal original. Dans le cas T < T0, une fenêtre de synthèse de taille
L = 2T est utilisée.

7.3.3 Traitement des régions non-périodiques

L’algorithme PSOLA tel que présenté jusqu’à présent s’applique uniquement aux régions
périodiques du signal. Les deux autres types de signaux pris en compte par notre algorithme
OLA sont les signaux de caractères «singularité non-périodique» et «non-singularité non-
périodique non-sinusöıdale».

Singularités non-périodiques : Les singularités non-périodiques, appelées précédemment
«transitoires» (voir partie 3.5), ne font l’objet d’aucun traitement spécifique dans la ver-
sion actuelle des algorithmes. Les transitoires détectées sont fenêtrées et recopiées dans
le signal de synthèse sans modification. L’algorithme prend en compte leur spécificité
en empêchant :
• la réutilisation d’une forme d’onde élémentaire renfermant une transitoire (cas d’une

dilatation de l’axe temporel),
• le saut d’une forme d’onde élémentaire renfermant une transitoire (cas d’une com-

pression de l’axe temporel)
ceci de manière à préserver le naturel de la production et de la perception d’un si-
gnal sonore (les contractions/dilatations s’opérant en majorité dans les parties tenues
du signal). Dans la version actuelle de l’algorithme, les transitoires ne font pas l’objet
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d’un traitement dans le domaine fréquentiel. Si bien qu’une portion du signal renfer-
mant une transitoire sera traitée de manière uniforme, quelle que soit la localisation
fréquentielle du bruit transitoire et quel que soit le contenu du reste du spectre. Ce
point est évidemment à améliorer.

Régions non-périodiques absentes de singularités : Les régions non-périodiques ab-
sentes de singularités, appelées communément régions «bruitées» ou régions «non-
voisées» dans le cas de la parole, font l’objet d’un traitement spécifique.
Le traitement PSOLA des zones non-périodiques doit permettre la prise en compte des
spécificités de ces régions tout en autorisant la transformation du signal. La trans-
formation considérée ici (qui est la transformation la plus communément utilisée)
est la dilatation des régions non-périodiques. Dans ce cas, l’algorithme de dilata-
tion doit permettre l’allongement/raccourcissement de ces régions sans l’introduction
de périodicité artificielle qui résulterait de l’application de l’algorithme PSOLA tel
qu’étudié précédemment.
La caractérisation dans le temps (fonction vois(t)) et dans le plan temps/fréquence
(fonction vois(t, wh)), obtenue dans la partie 5, est utilisée dans deux algorithmes
différents.

7.3.3.1 Traitement dans le domaine temporel

Dans ([CM89]), une méthode de dilatation du bruit est proposée reposant sur l’inversion
alternative de l’axe du temps d’une forme d’onde lorsque cette forme d’onde est utilisée
plusieurs fois successivement. Cette méthode permet de préserver le spectre d’amplitude du
signal, tout en inversant le spectre de phase, empêchant ainsi (dans une certaine mesure) la
corrélation des formes d’onde et donc l’apparition de l’effet «tunnel» (effet «flanger») dans
le signal de synthèse. D’après [CM89], cette méthode permettrait d’obtenir des dilatations
jusqu’à un facteur 2.

La méthode que nous proposons inclut la méthode précédente tout en permettant l’uti-
lisation de facteurs de dilatation plus importants et en diminuant encore d’avantage l’effet
tunnel (effet «flanger»).

Méthodes proposées :
• Décalage aléatoire de la forme d’onde élémentaire : la forme d’onde élémentaire utilisée

pour la synthèse est une portion du signal décalée aléatoirement par rapport au mar-
queur mi (voir Fig. 7.8). L’ordre de grandeur de ce décalage est de 5 % de la taille de
la fenêtre.

• Inversion alternative de l’axe du temps lorsqu’une forme d’onde est réutilisée
• Interpolation temporelle (TDI-PSOLA) : les deux points précédents sont appliqués aux

deux formes d’onde entourant ĉoj . La forme d’onde ŝj(t) utilisée dans le signal de
synthèse résulte de l’interpolation temporelle de ces deux formes d’onde .

Positionnement des marques : Dans le cas d’une région temporelle dont la totalité des
bandes de fréquences est considérée comme non-voisée, l’algorithme est appliqué sur la glo-
balité du signal. Dans ce cas, les marques d’écriture m̃j sont placées de manière équidistante.
La distance choisie est égale à la moyenne des périodes fondamentales contenues dans les
régions périodiques avoisinantes, notée T0. Les temps de «correspondance» ĉoj sont calculés

188



CHAPITRE 7. MODIFICATIONS DU SIGNAL PAR LA MÉTHODE PSOLA 189

de la même manière que dans les régions périodiques, à la différence près que la période
fondamentale est remplacée par T0.

Dans le cas d’une région temporelle dont seule une partie des fréquences est considérée
comme non-voisée (partie supérieure à la fréquence de coupure voisé/non-voisé), le signal est
séparé en deux parties par filtrage. L’algorithme de dilatation des régions non-périodiques est
appliqué à la partie non-voisée. Dans ce cas, afin de garder la correspondance des enveloppes
d’énergie des parties périodique et non-périodique du signal 9 , les marques m̃j et ĉoj utilisées
dans la partie non-voisée sont identiques à celle de la partie voisée.

7.3.3.2 Traitement dans le domaine fréquentiel (VUV-PSOLA)

Le but de l’algorithme fréquentiel est de permettre directement (sans séparation
fréquentielle des signaux) une prise en compte de l’aspect périodique/non-périodique dans
l’algorithme PSOLA. La technique proposée (VUV-PSOLA) repose sur l’introduction d’une
composante aléatoire dans le spectre de phase de chaque forme d’onde élémentaire . Dans le
cadre de la synthèse sinusöıdale, une approche similaire est proposée par [MC97].

L’importance de cette composante aléatoire est proportionnelle à la non-périodicité du
signal (voir Fig. 7.9). En notant φi(ωk) φ̃j(ωk) les spectres de phase du signal original et
modifié,

φ̃j(ωk) = φi(ωk) + α(ωk) · randn · π (7.24)

dans lequel randn est un générateur de nombres aléatoires selon une loi gaussienne de
moyenne 0 et de variance 1. La valeur de α(ωk) est déterminée par le voisement à la fréquence
ωk : α(ωk) = 1− v(ωk), dans lequel v(k) est obtenu par interpolation de vois(ωh).

Comme indiqué dans la partie 5, l’utilisation de vois(ωh) est rendue difficile du fait de
sa grande variabilité au cours du temps. Le traitement étudié dans la partie 5 consiste en
l’estimation d’une fréquence de coupure séparant une région dite majoritairement voisée
d’une région majoritairement non-voisée . Cette fréquence de coupure ne rend cependant pas
compte de l’évolution fréquentielle du coefficient de voisement.

Dans la version finale de l’algorithme VUV-PSOLA, la fonction v(k) est remplacée par
une fonction affine par morceaux constituée des trois segments (voir Fig. 7.9) suivants :

• [(f = 0, a), (f = fc, b)],
• [(f = fc, b), (f = fc + ∆, c)] et
• [(f = fc + ∆, c), (f = Fe/2, d)].

Le choix de a = 1, b = 1, c = 0.5 d = 0 nous a conduits à de bons résultats d’un point de
vue perceptif.

La forme d’onde élémentaire s̃j(t) correspondant à φ̃j(ωk) est finalement obtenue par
IFFT après re-symétrisation du spectre complexe. Une fenêtre de synthèse est ensuite ap-
pliquée sur chaque forme d’onde élémentaire s̃j(t).
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TD-PSOLA

XOR(α)

ĉoj

si(t) si+1(t)

s̃j(t)

ĉoj

si(t) si+1(t)

(1− α)si(t) + αsi+1(t)

s̃j(t)

ĉoj

si(t) si+1(t)

FFT−1

FFT FFT

(1− α)Ai(k) + αAi+1(k)
(1− α)φi(k) + αφi+1(k)

s̃j(t)

TDI-PSOLA

FDI-PSOLA

Fig. 7.5 – Algorithmes [H] TD-PSOLA, [M] TDI-PSOLA et [B] FDI-PSOLA
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Fig. 7.6 – Comparaison TDI-PSOLA/FDI-PSOLA : [H] Spectre d’amplitude du signal ori-
ginal [M] Spectre d’amplitude du signal traité par l’algorithme TDI-PSOLA [B] Spectre
d’amplitude du signal traité par l’algorithme FDI-PSOLA. Signal= speech
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Fig. 7.7 – Algorithme FS-PSOLA : [H] transposition de fréquence dans des conditions d’ana-
lyse à bande étroite, [B] transposition de fréquence dans des conditions d’analyse à bande
large suivie du ré-échantillonnage PSOLA-WB.
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Fig. 7.8 – Algorithme temporel de traitement des régions non-périodiques : 1) décalage
aléatoire, 2) inversion de l’axe du temps, 3) interpolation temporelle
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Fig. 7.9 – Algorithme fréquentiel de traitement des zones non-périodiques : [H] Fonction
de voisement vois(ωh), fréquence de coupure et fonction affine par morceau [M] spectre de
phase de la forme d’onde élémentaire (trait gras), spectre de phase avec ajout de composante
aléatoire en fonction du voisement (trait léger) [B] forme d’onde élémentaire originale (trait
gras), forme d’onde élémentaire modifiée (trait léger)
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7.4 Résumé

A la figure Fig. 7.10, nous avons représenté sous forme de diagramme les différentes
étapes de l’étape de modification du signal par la méthode PSOLA.

fenêtrage

signal mi vois(t, wh)f(t), β(t)

TDI-PSOLA FDI-PSOLATD-PSOLA

FD/FS-PSOLA

VUV-PSOLA

superposition/addition

G
A(z)

signal modifié

résiduel

Fig. 7.10 – Diagramme de la partie modification du signal par l’algorithme PSOLA
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Notes de bas de page relatives à la partie 7

1. Dans ce cas, il n’y a pas lieu de normaliser le signal puisque le dénominateur de norma-
lisation de Allen (7.12) se réduit à 1

2. une telle fenêtre est obtenue par concaténation en mi de deux demi-fenêtres de largeurs
T0i−1 et T0i

3. Soit un signal constitué de la répétition d’une forme d’onde identique xT0(t) ;
si ml = kT0 et ml′ = (k + 1)T0 + ∆ désignent les deux marques de lecture des formes d’onde
élémentaires à interpoler,
alors s̃j(t) = (1− α)xT0(t) + αxT0(t)e

jω∆.
Dans le cas α = 0.5 et ∆ = 1, nous retrouvons l’expression d’un filtrage passe-bas

s̃j(t) = 0.5xT0(t)(1 + ejω) = 0.5xT0(t)(1 + z−1) (7.16)

4. Il ne s’agit donc pas d’une interpolation sur les parties réelle et imaginaire du spectre, ce
qui par linéarité de la Transformée de Fourier reviendrait à faire une interpolation temporelle

5. Ceci peut parâıtre étonnant pour le lecteur, étant donné que l’algorithme de marquage
proposé repose précisément sur le spectre de phase. Rappelons néanmoins que cet algorithme
de marquage sur la phase est suivi d’un algorithme de contrainte périodicité/énergie à la suite
duquel nous ne pouvons plus garantir la similitude des spectres de phase des formes d’onde
élémentaires successives. Pour s’en convaincre, considérons le cas d’un signal de fréquence
fondamentale constante mais d’enveloppe spectrale variant au cours du temps. Dans ce cas il
n’y a pas de raison apparente d’observer des spectres de phase identiques d’une période à la
suivante. Un autre facteur expliquant le décalage des spectres de phase provient de l’erreur de
troncature résultant du passage d’un marquage en temps continu à son équivalent en nombre
d’échantillons du signal discret.

6. Un phénomène souvent rencontré lors de l’interpolation aveugle des spectres de phase
est l’inversion de l’axe temporel de la forme d’onde élémentaire interpolée

7. Explication : Lorsque α passe de 0 à 1 (passage progressif de la forme d’onde élémentaire
l à la forme d’onde élémentaire l′), la resynchronisation est d’abord prise en charge par l′

(alignement de l′ par rapport à l) puis progressivement par l (alignement de l par rapport à
l′). De la sorte, lorsque le couple de formes d’onde élémentaires à interpoler change (passage
du couple (l, l′) au couple (l′, l”)), la forme d’onde élémentaire l′ se trouve à sa position
exacte dans le signal de synthèse tant à la fin de l’interpolation du couple (l, l′) qu’au début
de l’interpolation du couple (l′, l”). Ceci est indispensable afin d’éviter des discontinuités
dans le signal de synthèse.

8. On constate par exemple que dans le cas de la voyelle «i», un formant très accentué qui se
situe aux alentours de la fréquence fondamentale. Une transposition du signal par PSOLA-
WB sans correction du spectre résulte en une perte importante d’énergie de la fréquence
fondamentale. L’algorithme FS-PSOLA peut être utilisé dans ce cas en vue de garder la
localisation du premier formant proche de celle de la fréquence fondamentale.

9. La synchronie des enveloppes d’énergie entre les parties voisée et non-voisée est un pa-
ramètre perceptivement important, faute de quoi le signal résultant de la superposition des
deux parties est perçu comme issu de sources séparées. Les signaux ne fusionnent plus [Sty96]
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Chapitre 8

Modifications du signal en
synthèse par addition de
sinusöıdes

8.1 Introduction

Les principes de base du modèle sinusöıdal ont été décrit dans la partie 2.2.

L’estimation des paramètres d’un modèle sinusöıdal ainsi que la création de trajets si-
nusöıdaux ont été étudiés dans les parties 4 et 5. Ce sont ces estimations que nous utilisons
ici dans le but de :

re-synthétiser le signal original à partir de sa modélisation en somme de sinusöıdes ;
dans ce cas, les paramètres utilisés pour la synthèse sont ceux estimés lors de l’analyse ;

synthétiser un signal modifié : dans ce cas, les paramètres utilisés sont une modification
de ceux estimés lors de l’analyse.

Les deux algorithmes de synthèse les plus communément utilisés pour la synthèse si-
nusöıdale sont la synthèse par :

superposition/addition : dans ce cas, le spectre correspondant au modèle sinusöıdal es-
timé est reconstitué à chaque instant et le signal reconstruit par IFFT et superpo-
sition/addition ([RD92] et [Dut93]) : cet algorithme extrêmement rapide ne permet
cependant qu’un nombre limité de modifications du signal ;

banc d’oscillateurs : dans ce cas, chaque trajet de sinusöıdes est généré de manière
indépendante au cours du temps par un oscillateur ; le signal de synthèse est obtenu
par l’addition des différents trajets.

L’algorithme utilisé dans ce travail est du type banc d’oscillateurs.

8.2 Re-synthèse du signal original

Création de trajets continus de fréquence, d’amplitude et de phase : L’analyse
sinusöıdale nous donne une estimation de l’amplitude Ah,m, de la fréquence ωh,m et de
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la phase φh,m de chacune des H sinusöıdes à chaque trame d’analyse tm. L’algorithme de
synthèse par banc d’oscillateurs nécessite la création de trajets continus («continu» désigne ici
«à chaque échantillon» n par opposition à «à chaque trame» m) à partir de ces informations
discrètes.

La création des trajets continus d’amplitude est généralement obtenue par interpolation
linéaire entre les estimations en les instants tm. Les fréquences étant liées aux phases par
la relation ωh(t) = ∂φh(t)

∂t , les trajets continus de fréquence sont donc contraints par ceux de
phase. Vis-à-vis de cela, différentes stratégies peuvent être adoptées :

Ignorance des phases : Les phases estimées lors de l’analyse ne sont pas prises en compte.
Les phases utilisées pour le trajet sont obtenues par intégration temporelle des
fréquences : φh(t) =

∫ t

τ=tm
ωh(τ)dτ + φ(tm) dans lequel ωh(τ) est obtenu par inter-

polation linéaire des estimations ωh(tm)/ωh(tm+1) en τ .

Fréquence instantanée : Les fréquences estimées lors de l’analyse ne sont pas prises en
compte. Les fréquences utilisées pour le trajet sont les fréquences instantanées obte-
nues par différenciation des phases entre deux instants tm et tm+1 : ωh

(
tm+tm+1

2

)
=

φh,m+1−φh,m

tm+1−tm

Satisfaction des contraintes fréquence/phase : Dans ce cas, l’algorithme le plus com-
munément utilisé est l’algorithme dit du polynôme cubique de phase [MQ86b]. Cet
algorithme, rappelé en annexe O, cherche sur l’intervalle [tm, tm+1] le trajet de phase sa-
tisfaisant les contraintes de fréquence et de phase aux extrémités de l’intervalle. D’autres
algorithmes ont également été proposés, comme l’utilisation de polynômes quadratiques
de phase estimés par B-Spline [DQ97].

Notre choix se porte sur l’algorithme du polynôme cubique de phase [MQ86b]. Ceci parce
que nous cherchons une re-synthèse sinusöıdale pouvant être soustraite du signal, donc une re-
synthèse tenant compte de la localisation temporelle de l’information. Le choix de l’algorithme
de [MQ86b] parmi les autres algorithmes est également fait en raison de sa simplicité. Cette
partie de notre méthode devra toutefois être perfectionnée dans le futur.

8.3 Modification du signal

Les modifications possibles en synthèse sinusöıdale sont nombreuses, du fait d’un contrôle
individuel de chacun des paramètres : transformations classiques de type modification de l’axe
temporel et transposition, transformations plus fines de type modification de l’espacement
fréquentiel entre sinusöıdes (modification de l’harmonicité d’un son), tremolo, vibrato, ...

Nous nous intéressons ici aux deux types principaux de modifications - la modification de
l’axe temporel et la transposition - et étudions les améliorations possibles de l’algorithme de
synthèse dans ce cas.

Dans la suite, nous notons :
• β la fonction de correspondance entre temps sur le signal original tm (m) et temps

sur le signal de synthèse t′m (m′) ; nous notons également D la dérivée locale de β(t)
(appelée usuellement facteur de dilatation),

• T la fonction de correspondance (appelée usuellement facteur de transposition) entre
fréquence sur le signal original ωh,m et fréquence sur le signal de synthèse ω̂h,m′ .

Transposition : Une transposition du signal d’un facteur T est obtenue par multiplication
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des fréquences ωh,m par un facteur T .

ωh,m → ω̂h,m′ = T · ωh,m (8.1)

Compression/dilatation : Une compression/dilatation du signal d’un facteur D est ob-
tenu par une modification de l’intervalle temporel séparant deux instants tm d’analyse :

tm − tm−1 → t′m − t′m−1 = D · (tm − tm−1) (8.2)

Différentes stratégies sont adoptées pour la reconstruction des trajets de phase.
Ignorance des phases : Les phases sont obtenues par intégration des fréquences trans-

posées sur l’intervalle de temps modifié.

φ̂h,m′ = φ̂h,m′−1 + D · (tm − tm−1) · T · ωh,m−1 + ωh,m

2
(8.3)

Fréquence instantanée : Cette méthode est similaire à celle utilisée dans le vocodeur
de phase. L’incrément de phase mesuré à une fréquence donnée et sur un intervalle
donné est utilisé pour le calcul de la fréquence instantanée. Celle-ci, après transposition,
est utilisée pour la détermination de l’avancement de phase sur l’intervalle de temps
modifié.

φ̂h,m′ = φ̂h,m′−1 + D · T · (φh,m + M2π − φh,m−1) (8.4)

Le déroulement des phases est nécessaire pour les valeurs D · T /∈ N. Pour cela, nous
déterminons M tel que

φh,m + M2π −
(

φh,m−1 + (tm − tm−1)
ωh,m−1 + ωh,m

2

)
≤ π (8.5)

8.3.1 Améliorations

8.3.1.1 Introduction

La qualité des transformations du son obtenue par la méthode PSOLA-WB tient prin-
cipalement à deux points : 1) le respect de l’enveloppe spectrale (voir partie 2.1.1) ; 2) le
respect des relations de phase entre les composantes fréquentielles lors d’une transformation
de l’axe temporel (ceci tient au fait de l’absence de modification des formes d’onde dans le
PSOLA normal et de la modification de l’axe temporel obtenu par superposition/addition ).

Les améliorations que nous étudions dans la suite visent à rapprocher la synthèse si-
nusöıdale de la synthèse PSOLA,

– tant au niveau des principes sous-jacents aux modifications (-respect de l’enveloppe
spectrale en amplitude et en phase lors de transposition, - respect des relations de
phase et respect de la forme d’onde en dilatation)

– qu’au niveau de la qualité du son produit.
Ces améliorations s’appliquent principalement au modèle sinusöıdal harmonique, puisque

les relations utilisées reposent pour l’essentiel sur l’hypothèse d’un son harmonique ou quasi-
harmonique.
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8.3.1.2 Transposition : préservation de l’enveloppe spectrale

Une transposition en synthèse sinusöıdale ne préserve pas l’enveloppe spectrale. Afin de
permettre la préservation de l’enveloppe spectrale du signal (lorsque celle-ci est définie, c’est-
à-dire généralement dans le cas d’un signal harmonique ), une correction des amplitudes
Ah,m doit être appliquée [Sch98]. Cette conservation de l’enveloppe spectrale correspond à
l’invariance du filtre d’une décomposition source/filtre. La réponse fréquentielle du filtre peut
donc être soustraite du signal avant transposition et rajoutée après transposition. Dans le
cas d’une modélisation sinusöıdale, il est toutefois avantageux de tirer parti de la nature
des données, et une estimation de l’enveloppe spectrale par cepstre discret [GR90], voire
par cepstre discret régularisé [CLM95], est bien adaptée. Les amplitudes corrigées Ah,m sont
obtenues par échantillonnage de l’enveloppe spectrale aux nouvelles fréquences ω̂h,m′ .

De la même manière, les composantes de phase φh,m peuvent être corrigées par ré-
échantillonnage du spectre de phase du signal original [Oud98].

8.3.1.3 Compression/Dilatation : préservation de la forme d’onde

Dans ce paragraphe, nous illustrons trois méthodes permettant la préservation de la forme
d’onde (respect des relations de phase) lors d’une transformation du signal. La première
méthode retrouve comme cas particulier l’analyse/synthèse synchrone à la période fonda-
mentale. La deuxième méthode permet d’obtenir le même bénéfice qu’une analyse/synthèse
synchrone sans contrainte sur le pas d’analyse. La troisième méthode est une méthode que
nous proposons reposant sur le respect du retard de groupe lors d’une transformation du son.

Séparation source/filtre Dans [QM92], une méthode permettant de conserver la forme
d’onde («shape invariant») du signal de parole est proposée. Le signal est séparé en
contributions d’un signal source e(t) et d’un filtre v(t) :

s(tm) =
∑

h

Ah(tm) cos(φh(tm)) = Ae,h(tm) ·Av,h(tm) cos(φe,h(tm)+φv,h(tm)) (8.6)

Les composantes h du signal source sont supposées être toutes en phase aux instants t0
de fermeture de la glotte. La phase du signal source à l’instant d’analyse m peut donc
s’exprimer en terme de décalage par rapport à ces instants t0 :

φe,h(tm) = (tm − t0) · ωh(tm) (8.7)

Lors d’une dilatation du signal d’un facteur D, de nouveaux instants t′0 de fermeture
de la glotte sont définis d’une manière similaire à la définition des marques de synthèse
dans la méthode PSOLA (voir partie 7.2.3.1). La préservation de la forme d’onde est
obtenue est gardant les phases du signal source égales entre elles aux instants t′0. La
phase du signal source à un instant t′m s’exprime donc également en terme de décalage
par rapport à t′0.

φ̂e,h(t′m) = (t′m − t′0) · ω̂h(t′m) (8.8)

La contribution de phase du filtre φv,h(t) est gardée inchangée et la phase du signal de
synthèse s’exprime donc

φ̂h(t′m) = φv,h(t′m) + (t′m − t′0) · ω̂h(t′m) (8.9)
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φ̂h(t′m) = φv,h(t′m) + D · (tm − t0) · T · ωh(tm) (8.10)

dans lequel T est un facteur de transposition.
Analyse et re-synthèse synchrone à la période fondamentale Dans le cas d’une

analyse et d’une re-synthèse synchrone à la période fondamentale, nous avons tm = t0 et
donc, d’après (8.10), la correction de phase à apporter est nulle. L’analyse/re-synthèse
sinusöıdale synchrone à la période fondamentale respecte ainsi les relations de phase
entre les composantes.
Une autre interprétation est de considérer que lors d’une analyse synchrone à la période
fondamentale, la différence de phase entre deux instants d’analyse ne comprend pas
l’incrément de phase linéaire (φh,m − φh,m−1 = T0 · hω0 = h2π), mais uniquement la
variation due au filtre du système.
Remarquons que ceci ne constitue pas le seul avantage d’une analyse synchrone. Un
autre avantage tient dans le fait que, dans ce cas, l’estimation des paramètres du modèle
sinusöıdal est effectuée en des endroits où les relations de phase entre les composantes
sont quasi-identiques d’une trame à l’autre, et donc la résolution spectrale est quasi-
identique d’une trame à la suivante. De cette manière, le phénomène d’oscillation de la
résolution spectrale (observé pour des fenêtres de courtes durée) peut être évité (voir
partie 4.2.1.2 Fig. 4.1).

Utilisation du retard de phase relatif L’algorithme proposé par [Fed98] repose sur la
conservation du retard de phase relatif des composantes du signal lors de transforma-
tions (voir Fig. 8.1 [G]). Le retard de phase de la composante h à la trame tm est défini
comme

τφ,h,m = −φh,m

ωh,m
(8.11)

Le retard de phase relatif est défini comme la différence entre le retard de phase de la
composante h et celui de la première composante du modèle (non forcément égale à la
fréquence fondamentale) :

∆τφ,h,m = τφ,h,m − τφ,0,m = −φh,m + M2π

ωh,m
+

φ0,m + M ′2π

ω0,m
(8.12)

Les deux retards sont indéterminés à ±M2π
ωh,m

. La détermination de M et/ou de M ′

s’effectue de manière à minimiser ∆τφ,h,m. ∆τφ,h,m représente le décalage temporel
minimal entre les maxima de la cosinusöıde de fréquence ωh,m et de celle de fréquence
ω0,m.
La modification du signal est effectuée de manière à préserver le retard de phase relatif
lors de la modification du signal (voir Fig. 8.1 [G]). En définissant, de manière similaire,
un retard de phase à la synthèse

τ̂φ,h,m′ = − φ̂h,m′

ω̂h,m′
(8.13)

nous imposons donc l’égalité des retards de phase relatifs à l’analyse et à la synthèse

∆τφ,h,m = ∆̂τφ,h,m′

φ̂h,m′

ω̂h,m′
− φ̂0,m′

ω̂0,m′
=

φh,m

ωh,m
− φ0,m

ω0,m

(8.14)
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La nouvelle phase φ̂h,m′ est finalement donnée par

φ̂h,m′ = − (τ̂φ,0,m′ + (τφ,h,m − τφ,0,m)) ω̂h,m′ (8.15)

L’évolution de la phase de la première composante du spectre φ̂0,m′ est obtenue par
l’algorithme de fréquence instantanée (8.4) vu précédemment.
Outre le respect des relations de phase entre les composantes, cet algorithme présente
l’avantage de n’utiliser le modèle d’évolution de la phase du modèle sinusöıdal (évolution
temporelle de la phase correspondant au cas d’une sinusöıde pure) que pour la compo-
sante de plus basse fréquence. Ce choix est adéquat étant donné la variation plus lente
et le plus faible niveau de bruit dans cette région du spectre, donnant par conséquence
une meilleure estimation de la phase. Les phases des harmoniques supérieures sont
construites non pas temporellement mais fréquentiellement.
Il est facile de montrer l’équivalence entre la méthode dite «shape invariant» [QM92] et
la méthode du retard de phase relatif [Fed98] (voir annexe P). L’intérêt de la méthode
du retard de phase réside cependant dans la non-nécessité d’une analyse synchrone à
la période fondamentale.
Il est également facile de montrer que, dans le cas d’un signal composé de sinusöıdes
pures de fréquences constantes, la correction apportée aux phases par la méthode du
retard de phase est identique à celle apportée par la méthode de la fréquence instantanée
(8.4).

Utilisation du retard de groupe relatif Nous avons développé un algorithme proche de
celui de [Fed98], mais reposant sur le respect du retard de groupe relatif. L’objectif
de cet algorithme est de remplacer la mesure du retard de phase par une mesure de
la localisation temporelle de l’énergie des fréquences du signal, mesure fournie par
le retard de groupe. L’objectif est donc de préserver, non pas les relations de phase
entre les composantes du modèle, mais les relations de localisation d’énergie entre les
composantes fréquentielles (voir Fig. 8.1 [D]).
Nous définissons le retard de groupe τg,h,m entre les composantes h et h− 1 à l’instant
tm

τg,h,m = −φh,m + M2π − φh−1,m

ωh,m − ωh−1,m
(8.16)

M est calculé de manière à minimiser τg,h,m Nous définissons, de la même manière, le
retard de groupe à la synthèse τ̂g,h,m′

τ̂g,h,m′ = − φ̂h,m′ − φ̂h−1,m′

ω̂h,m′ − ω̂h−1,m′
(8.17)

L’évolution de phase des deux premières composantes φ0 et φ1 est déterminée par
l’algorithme de fréquence instantanée (8.4). La phase des composantes de la bande h
est calculée de manière à respecter la distance temporelle, appelée «retard de groupe
relatif» ∆τg,h,m, entre son retard de groupe τ̂g,h,m′ et celui de la bande de base τ̂g,1,m′

(voir Fig. 8.1 [D]) :

∆τg,h,m = τ̂g,h,m′ − τ̂g,1,m′ = τg,h,m − τg,1,m (8.18)

La phase de synthèse φ̂h,m′ est alors donnée par

φ̂h,m′ = φ̂h−1,m′ − (τ̂g,1,m′ + (τg,h,m − τg,1,m)) (ω̂h,m′ − ω̂h−1,m′) (8.19)
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Fig. 8.1 – [G] Méthode du retard de phase relatif [D] Méthode du retard de groupe relatif

8.3.2 Observations

Les algorithmes de modification de la phase étudiés ci-dessus ont été comparés sur des si-
gnaux de voix parlées. Nous avons constaté une légère amélioration, d’un point de vue percep-
tif, lorsque la fréquence instantanée est utilisée. Nous avons constaté une nette amélioration,
d’un point de vue perceptif, lorsque la synchronie ou les retards de phase/groupe sont uti-
lisés. D’un point de vue perceptif les deux méthodes de correction par retard sont quasi-
indiscernable. Ces résultats sont illustrés à la Fig. 8.2.

Ceci permet de valider le troisième point de notre thèse :
«la prise en compte des relations de phase lors de modifications d’un signal
permet d’atteindre un haut niveau de qualité sonore»
Nous avons montré, dans cette partie, que la prise en compte des relations de phase
entre composantes fréquentielles permet d’améliorer significativement la qualité du
signal transformé. Ceci était connu dans le cas de méthode d’analyse/synthèse syn-
chrone à la période fondamentale. Nous l’avons montré dans le cas général d’une
analyse/synthèse non-synchrone, par respect du retard de phase relatif et du retard
de groupe relatif.
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Dans les deux méthodes utilisant le retard relatif (de phase et de groupe), les deux pre-
miers trajets (resp. le premier et les deux premiers) du modèle sont supposés continus et sont
supposés correspondre aux fréquences les plus basses. Ceci suppose un ordonnancement des
trajets de la fréquence la plus basse à la fréquence la plus élevées. Ceci suppose également
qu’une composante de même ordre harmonique soit représentée au cours du temps par un
trajet de numéro identique. Ceci favorise l’utilisation d’algorithmes de création de trajets
basés sur l’hypothèse d’harmonicité tel qu’expliqué dans la partie 5.
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Fig. 8.2 – Dilatation d’un signal en synthèse sinusöıdale [1] Signal original [2] Ignorance des
phases [3] Algorithme de la fréquence instantanée [4] Algorithme du retard de phase relatif,
[5] Algorithme du retard de groupe relatif. Signal= speech. Facteur de dilatation : 1.5
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8.4 Résumé

A la figure Fig. 8.3, nous avons représenté sous forme de diagramme les différentes étapes
de la phase de modification du signal en synthèse sinusöıdale.

f(t), β(t)

transposition : ωh,m → ω′h,m

paramètres Ah,m, ωh,m, φ− h,m

dilatation : tm → t′m

création du trajet de phase

correction de l’enveloppe spectrale

banc d’oscillateurs Âh,m′ , ω̂h,m′ , φ̂h,m′

signal modifié

Fig. 8.3 – Diagramme de l’algorithme de modification (transposition et dilatation) en
synthèse sinusöıdale
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Notes de bas de page relatives à la partie 8
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Chapitre 9

Modification du signal par
synthèse hybride

9.1 Introduction

Dans cette partie, nous proposons une méthode hybride de modification du signal permet-
tant, parmi les modèles étudiés, le choix de celui le plus adapté aux caractéristiques locales
du signal. De nombreuses méthodes de synthèse hybride ont été proposées. La plus connue
est sans doute la méthode Harmonique plus Bruit ([GL88], [SS90], [AMT91] [Sty96]), étendue
aux transitoires Harmonique plus Bruit plus Transitoires [Lev98] .

Notre objectif est de proposer une méthode de modification du signal (synthèse AVEC
modification 1 ) utilisant simultanément les avantages de la méthode PSOLA (ainsi que
sa version adaptée aux traitement des régions non-voisées du signal) et ceux du modèle
sinusöıdal.

9.1.1 Avantage et inconvénient des méthodes PSOLA et du modèle
sinusöıdal

La méthode PSOLA est particulièrement bien adaptée et robuste pour certaines classes
de signaux sonores : les signaux harmoniques ou pseudo-harmoniques et présentant une forme
d’onde dont la Réponse Impulsionnelle du filtre est courte par rapport à la période fondamen-
tale du signal. Nous désignons cette dernière caractéristique comme le caractère «singularité»
(carcactère «impulsionnel») d’une forme d’onde . Un contre-exemple est illustré à la Fig.
9.1 panneau de gauche. Dans cet exemple, la voyelle «i» de premier formant aligné sur la
fréquence fondamentale présente une forme d’onde sans localisation temporelle à l’intérieur
de la période. La méthode PSOLA présente l’avantage, par rapport à d’autres méthodes
de transformation du son comme la synthèse sinusöıdale, de ne pas nécessiter l’estimation
d’un modèle. Même si la méthode PSOLA repose sur l’hypothèse d’un signal harmonique, le
modèle harmonique n’est pas estimé. Ceci favorise non seulement la robustesse des transfor-
mations (par exemple l’absence de bruit musical dans les hautes fréquences) mais également
la préservation de caractéristiques difficilement modélisables comme les variations fines du
signal au cours du temps et le jeu de relations de phase entre les composantes, la préservation

205



206 9.1. INTRODUCTION

de l’enveloppe spectrale, la possibilité de modifier les signaux pseudo-périodiques (voir Fig.
9.1 panneau de droite) difficiles à modéliser en synthèse sinusöıdale. De plus, son exten-
sion, VUV-PSOLA permet également de l’utiliser pour les signaux non-voisés ou mixtes
voisés/non-voisés.

Le modèle sinusöıdal permet de représenter une large classe de signaux sonores har-
moniques ou inharmoniques ; il n’est par contraint par le caractère «singularité» du signal.
Le passage par un modèle permet un contrôle total sur l’ensemble des paramètres et donc
un nombre important de transformations de types différents. Se pose cependant le problème
de son estimation, difficile en dehors de l’hypothèse d’harmonicité, et difficile dans le cas de
signaux pseudo-périodiques (voir Fig. 9.1 panneau de droite). De plus, son estimation ainsi
que la création de trajets réguliers sont rendus difficiles en haute fréquence du fait d’une
diminution du rapport signal sinusöıdal sur bruit.
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Fig. 9.1 – forme d’onde correspondant [G] à un «i», [D] à une «vocal fry» de la langue
anglaise

9.1.2 Positionnement des méthodes dans un espace de ca-
ractéristiques

A la Fig. 9.2 partie du haut, nous représentons, dans un espace de caractéristiques, les
différentes catégories de signaux que nous considérons et les modèles que nous y associons.
Nous y distinguons trois types de caractéristiques :

• le caractère «singularité» du signal (au sens de la partie 3.4 de ce rapport),
• le caractère réducteur du modèle où l’«erreur de modélisation» (au sens de la partie 4.3

de ce document) dépend non seulement de la qualité de l’estimation du modèle mais
également de la présence de bruit,

• le caractère harmonique ou non du signal (au sens de la partie 5 de ce document)
Les caractéristiques voisée/non-voisée font référence à l’erreur de modélisation dans le cas
d’un modèle harmonique. L’erreur de modélisation dans le cas général d’un modèle non
nécessairement harmonique est plus généralement appelée bruit.
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Cette représentation permet de localiser les différentes méthodes de modification
considérées par adéquation aux catégories de signal :

• la méthode PSOLA s’applique aux signaux quasi-harmoniques dont la forme d’onde
présente des singularités et le signal renferme une quantité faible de bruit,

• la modélisation sinusöıdale correspond au cas d’un signal harmonique ou inharmonique
mais exempt de bruit,

• les transitoires correspondent au cas d’un signal non-harmonique dont la forme d’onde
présente des singularités.

Sous l’angle de cette répartition dans notre espace de caractéristiques, la synthèse sinusöıdale
permet de représenter la plus grande classe de signaux.

A la Fig. 9.2 partie du bas, nous représentons les méthodes, non pas dans les catégories de
signaux considérées mais dans les estimations que nous avons des modèles. L’axe de l’erreur
de modélisation est remplacé par l’erreur de spécification (théoriquement indépendante du
bruit). Dans ce cas, la synthèse sinusöıdale n’est plus le signal moins le bruit mais la partie
du signal pour lequel le modèle sinusöıdal est bien spécifié selon un critère de régularité
temporelle. Sous cet angle, la synthèse sinusöıdale n’est plus limitée par le bruit mais par la
qualité et l’adéquation de l’estimation. A l’inverse, sous cet angle, la méthode PSOLA est
indépendante de toute spécification de modèle puisque ne reposant pas sur un modèle.

Les deux espaces de la Fig. 9.2 correspondent à deux visions différentes, la première est
une vision en termes d’adéquation de modèle par rapport à des classes ; la deuxième est un
point de vue d’ingénieur prenant également en compte l’applicabilité du modèle, i.e. la qualité
de son estimation dans chaque cas.

9.2 Méthode SINOLA (SINusoidal OverLap-Add)

L’idée de notre méthode hybride, appelée SINOLA (SINusoidal OverLap-Add) est de
combiner simultanément les deux méthodes de modification du signal.

9.2.1 Première formulation

La première formulation de la méthode SINOLA, proposée dans [PR99b], tend à favoriser
la modélisation sinusöıdale.

En voici les principales étapes :

1. Dans un premier temps, le signal s(t) est modélisé par une somme de sinusöıdes ŝ(t).

2. La re-synthèse du signal par le modèle sinusöıdal est soustraite du signal original :
b(t) = s(t)− ŝ(t). Le signal b(t) renferme toutes les composantes du signal n’ayant pas
pu être modélisées par le modèle sinusöıdal : bruit, transitoire, pulses peu périodiques

3. Le signal b(t) est ensuite modifié par l’algorithme PSOLA (VUV-PSOLA) donnant le
signal transformé b′(t).

4. La synthèse sinusöıdale avec modifications est effectuée : ŝ′(t).

5. Les deux signaux b′(t) et ŝ′(t) sont ré-additionnés, donnant le signal modifié s′(t)

Ainsi, même si une région du signal ne rentrait dans aucun des deux modèles, elle serait
malgré tout (par défaut) prise en compte lors de la modification du signal.

Ceci est illustré à la Fig. 9.3
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sinusoides
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Fig. 9.2 – Positionnement des méthodes dans un espace de caractéristiques
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Fig. 9.3 – Diagramme de la partie séparation (soustraction) et modification du signal de
SINOLA

Un point important consiste à assurer la synchronie des deux transformations. Une trans-
formation de l’axe temporel en PSOLA s’effectue en nombre entier de périodes fondamentales.
Pour un facteur de modification du signal donné, il n’est donc pas possible de garantir la syn-
chronie des phases de la partie du signal modifiée par PSOLA et par la synthèse sinusöıdale.
La solution choisie est d’asservir la synthèse sinusöıdale à la méthode PSOLA. Pour une fonc-
tion voulue de modification de l’axe temporel β(t), nous obtenons en sortie de l’algorithme
PSOLA une fonction β′(t) qui correspond à la modification réellement apportée. C’est cette
fonction β′(t) qui est utilisée pour la modification de l’axe temporel de la partie sinusöıdale
(voir Fig. 9.3).

Remarquons que la fonction de voisement v(t, ω) utilisée pour PSOLA (VUV-PSOLA)
est la fonction calculée avant soustraction de la partie sinusöıdale. D’un point de vue per-
ceptif, ceci n’est pas gênant. Cela s’explique par le fait que dans les régions voisées (régions
fréquentielles voisées), l’essentiel de la contribution de l’énergie provient de la périodicité du
signal.

• Dans le cas où la modélisation sinusöıdale représenterait l’ensemble des composantes
périodiques, nous appliquerions donc un algorithme périodique (PSOLA) à une région
non-périodique d’énergie faible. Après addition des deux contributions, cette modifica-
tion périodique du bruit n’est pas (ou difficilement) perçue.

• A l’inverse, dans le cas où la modélisation sinusöıdale ne représenterait qu’une partie
des composantes périodiques, l’application de l’algorithme périodique (PSOLA) dans
cette région du signal différence serait souhaitable.

Observations : Cette formulation de la synthèse hybride tend à favoriser un type de
synthèse, la synthèse sinusöıdale. Cette formulation ne permet pas de tirer profit de la
méthode PSOLA dans les régions auxquelles celle-ci s’applique. Dans cette formulation, la
méthode PSOLA est bien souvent réduite à un rôle de traitement des parties non-voisées
(VUV-PSOLA) et des transitoires du signal.
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9.2.2 Deuxième formulation

La deuxième formulation de la méthode SINOLA repose sur le choix, à chaque instant et
pour chaque bande de fréquence, de la méthode la plus adaptée au signal, selon un critère de
présence ou d’absence de trajets sinusöıdaux, de concentration de la forme d’onde dans cette
bande et d’inharmonicité du signal.

A l’inverse de la première formulation, l’objectif ici est d’utiliser au maximum l’algorithme
PSOLA.

En voici les principales étapes.

1. sélection :
De la même manière que précédemment, la formulation est inversée, c’est-à-dire que
nous ne cherchons pas les régions qui peuvent être modélisées par PSOLA, mais bien
celles parmi l’ensemble des régions qui peuvent être représentées par des sinusöıdes,
celles ne pouvant pas être modélisées par PSOLA. Ceci permet, comme précédemment,
de prendre en compte (par défaut) les régions du signal ne rentrant dans aucun des
deux modèles.

2. re-synthèse du signal par le modèle sinusöıdal et calcul du signal différence : b(t) =
s(t) − ŝ(t). Le signal b(t) renferme maintenant également des composantes pouvant
être représentées par des sinusöıdes, mais sélectionnées comme répondant au modèle
PSOLA

3. modification du signal b(t) par l’algorithme PSOLA (VUV-PSOLA) : b′(t).

4. synthèse sinusöıdale avec modifications : ŝ′(t)

5. addition des deux signaux modifiés : s′(t) = b′(t) + ŝ′(t)

9.2.2.1 Choix d’une méthode pour chaque région du signal

Le choix de la méthode la plus appropriée s’effectue selon les critères de :
• caractère “singularité” de la forme d’onde ,
• présence ou absence de sinusöıdes,
• inharmonicité du signal.

♦ Caractérisation en «singularité» par la fonction σn

Dans la partie 3.4, nous avons proposé l’utilisation des fonctions γn de localisation tem-
porelle et σn de mesure de concentration d’énergie locale. La fonction de localisation nous a
servi au chapitre 6 pour le positionnement des marques PSOLA. Nous utilisons ici la fonction
de mesure de concentration σn afin de déterminer le caractère non-destructif du fenêtrage
PSOLA et donc sa propension à être représenté par des formes d’onde élémentaires . Dans la
partie 3.4, cette fonction à été illustrée pour une mesure en bande formantique et en bande
d’octave. Le choix des bandes de fréquences se porte ici sur :

• W1 : 0-1000 Hz ; la fréquence de 1000 Hz est choisie de manière à correspondre
grossièrement à la fréquence à partir de laquelle la perception de l’oreille devient loga-
rithmique. Cette bande renferme également, dans la majorité des cas, la fréquence du
premier formant ;
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• W2 : 1000-5000 Hz ; la fréquence de 5000 Hz est choisie de manière à se trouver au-dessus
de la fréquence des deux premiers formants de la voix ;

• W3 : 5000-Fe/2 Hz ; dans lequel Fe représente la fréquence d’échantillonnage.

Notre approche est donc comparable à celle prise par [d’A89] dans laquelle la synthèse
CHANT (modélisation par Forme d’Onde Formantique) est combinée à la synthèse si-
nusöıdale. La première sert à modéliser la partie supérieure du spectre, la seconde la bande
de base du signal (bande de fréquence inférieure à 800 Hz). 3 Dans notre cas, le choix de
l’algorithme utilisé pour la modification du signal dans la bande de base n’est pas figée et
dépend de la valeur de σn dans cette bande.

♦ Critère utilisé

La mesure du caractère «singularité» de la forme d’onde est théoriquement faite en com-
parant la valeur de σn(tm,Wj) (valeur de σn évaluée à la position tm des marques PSOLA
et dans la bande de fréquence Wj) à sa valeur limite σh,n. (σh,n dépend uniquement du
type de la fenêtre de pondération utilisée et est considéré comme correspondant au cas d’une
forme d’onde sans concentration temporelle. Une valeur de σn(tm, Wj) > σn désigne une
concentration de l’énergie locale de la forme d’onde . Le calcul est effectué pour la globa-
lité d’un segment Ti et la valeur moyenne est calculée. Le passage d’un modèle à un autre
dépendant de la valeur de σn, nous avons jugé préférable de prendre une décision sur l’en-
semble d’un segment, afin d’éviter le passage intempestif d’un modèle à l’autre. Les segments
choisis correspondent aux segments temporels voisés du signal. Nous définissons Ti comme le
ièm segment temporel obtenu par découpage du signal en régions voiséss/ non-voisées (voir
partie 5 Fig. 5.4). Un meilleur choix résulterait cependant d’une procédure de segmentation
en notes ou phonèmes [Ros99].

Afin de rendre l’algorithme plus robuste et de prévenir le phénomène de double périodicité
de σn (voirFig. 9.4), nous évaluons également σn aux positions tint entre deux marqueurs
tm. Nous notons cette valeur σn(tint,Wj). Les valeurs moyennes sur l’ensemble du segment
Ti, notées σn(tm, W )Ti

et σn(tint,W )Ti
, sont ensuite comparées à la valeur limite σh,n. Le

caractère «singularité» est attribué à un segment Ti dans la bande Wj si

σn(tm,Wj)Ti
− σh,n

1− σh,n
> α1 et

σn(tint,Wj)Ti
− σh,n

1− σh,n
< α2 (9.1)

Les valeurs α1 = 0.2 et α2 = 0 nous ont conduit à des résultats satisfaisants.

Pour chaque segment temporel voisé Ti et chaque bande de fréquence Wj , une prise de
décision quant au caractère «singularité» de la région est effectuée. Nous notons P les régions
(Ti,Wj) caractérisées comme «singularité» et NP les autres régions.

Ceci est illustré à la Fig. 9.6 panneau de gauche.

♦ Sélection d’une sinusöıde

La sélection s’effectue par segments. Un trajet sinusöıdal h est annulé sur le segment Ti

(c’est-à-dire ne sera pas utilisé pour la re-synthèse sinusöıdale sur le segment Ti) uniquement
si son énergie sur le segment Ti se trouve majoritairement dans les régions de type P.
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Fig. 9.4 – Valeurs de σn à tm (+) à tint (O) [G] illustration du phénomène de double
périodicité de σn, Signal= vie [D] simple périodicité de σn, Signal= speech

Ce choix est effectué pour les raisons suivantes :
• L’annulation d’un trajet sur l’ensemble du segment, lorsque l’énergie est répartie de

manière égale entre régions P et NP, conduirait à la création d’un trou d’énergie dans
les régions de type NP.

• L’annulation du trajet uniquement dans les régions P lorsque la composante traverse
une région P, se ferait au risque de la création d’un bruit musical (apparition/disparition
du trajet).

Pour un segment Ti donné, nous cherchons toutes les sinusöıdes h traversant les régions
(Ti,W∗) = P . Pour chacune de ces sinusöıdes, nous calculons le rapport de l’énergie de la
sinusöıde contenue dans les régions (Ti,W∗) = P à celui du trajet total de la sinusöıde dans
le segment Ti.

r(h, Ti) =

∑

j tel que (Ti,Wj)=P

∑

t∈Ti et ωh(t)∈Wj

A2
h(t)

∑

t∈Ti

A2
h(t)

(9.2)

Si ce rapport est important (supérieur à un seuil), l’énergie de la sinusöıde sur Ti est majo-
ritairement contenue dans les régions de type P et le trajet est annulé sur l’intervalle Ti. Le
seuil choisi est de 75%.

Ceci est illustré à la Fig. 9.5. Le panneau de gauche représente un trajet à mi-chemin
entre une région (Ti,Wj) = P et une région (Ti,Wj) = NP . Le panneau de droite représente
l’énergie du trajet au cours du temps. La partie en trait gras représente l’énergie présente
dans la région (Ti, Wj) = P , celle en trait fin représente l’énergie sur le segment Ti.

Cet algorithme est appliqué à l’ensemble des trajets h. Le résultat final de l’algorithme
de sélection est illustré à la Fig. 9.6. Le panneau de gauche représente les trajets initiaux,
celui de droite les trajets sélectionnés.

♦ Prise en compte de l’inharmonicité du signal

212



CHAPITRE 9. MODIFICATION DU SIGNAL PAR SYNTHÈSE HYBRIDE 213
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Fig. 9.5 – Algorithme de sélection de sinusöıdes. [G] Région P (zone grisée) et NP (zone grisée
claire), trajets sinusöıdaux traversant successivement les régions P et NP (trait gras) autres
trajets sinusöıdaux (traits légers) Signal=tibet-extract [D] Evolution temporelle de l’énergie
sur la région Ti (trait léger), évolution temporelle de l’énergie sur les régions (Ti,W∗) = P

L’algorithme PSOLA ne s’applique en principe qu’aux sons harmoniques. A l’inverse la
synthèse sinusöıdale, sous sa formulation générale, n’est pas contrainte par l’harmonicité
et peut représenter, lorsque la régularité des trajets temporels le permet, des composantes
inharmoniques.

Nous nous intéressons dans ce modèle aux taux faibles d’inharmonicité (cas de la dilatation
des partiels sinusöıdaux). Dans ce cas, comme indiqué dans la partie 5, l’utilisation d’une
valeur petite de ∆ (coefficient de tolérance à l’inharmonicité) du coefficient de voisement
permet de mesurer le caractère non harmonique du signal.

L’utilisation de cette mesure permet de favoriser l’utilisation du modèle sinusöıdal, dans la
méthode SINOLA, pour la représentation des composantes inharmoniques. Les composantes
inharmoniques mais présentant une régularité temporelle élevée et une énergie importante
(ces deux points sont voulus afin de distinguer les composantes inharmoniques des compo-
santes bruitées) sont gardées dans les régions P.

9.2.2.2 Résumé

A la Fig. 9.7, nous avons représenté sous forme de diagramme les différentes étapes de
la caractérisation du signal utilisées pour la séparation du signal entres modèle sinusöıdal et
modèle PSOLA. La sortie de ce diagramme constitue l’entrée du diagramme 9.3.

9.2.2.3 Résultats

L’application de la méthode SINOLA est montrée à la Fig. 9.8. Le panneau du haut
représente le spectrogramme du signal original. Le signal est ensuite décomposé en parties
à modéliser respectivement par le modèle sinusöıdal (partie de gauche) et par l’algorithme
PSOLA. Chacune des parties est ensuite modifiée selon son algorithme respectif. Le signal
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Fig. 9.6 – Région P (zone grisée) et NP (zone grisée claire), région non-voisée (zone blanche),
fréquence de coupure voisé/non-voisé (trait gras), [G] trajets de sinusöıdes initiaux [D] trajets
de sinusöıdes sélectionnés Signal= tibet-extract

segmentation

selection ωh, Ah, φhωh, Ah, φh

Ti

tm, σh(t,Wj), σh,n

vois(t, ωh)

Fig. 9.7 – Diagramme de la partie sélection d’une méthode de SINOLA

est enfin recomposé par superposition des deux signaux (panneau inférieur).
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texte)
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Notes de bas de page relatives à la partie 9

1. La synthèse sans modification est un non-sens en PSOLA, puisqu’en PSOLA le signal
non modifié est le signal original

2. Le lecteur intéressé par une comparaison des algorithmes sinusöıdal harmonique et TD-
PSOLA dans le cadre de la synthèse concaténative pourra se référer à [Dut94].

3. Dans [d’A89], ce choix repose sur le modèle fonctionnel du conduit auditif périphérique
dans lequel les harmoniques du signal sont résolues indépendamment pour les fréquences
inférieures à 800 Hz. [d’A89] propose de remplacer la synthèse CHANT en bande de base par
une synthèse plus fine de fréquences indépendantes.

Dans le cas de la méthode PSOLA, un point de vue fondé sur la RI des formants basses
fréquences généralement plus longue que celle des formants hautes fréquences [Fla72] favorise
l’utilisation de PSOLA pour les hautes fréquences. A l’opposé, la modélisation sinusöıdale
est rendue difficile en hautes fréquences du fait de la diminution du rapport signal sinusöıdal
sur bruit et de la variation plus importante des composantes du signal.
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Chapitre 10

Conclusion générale et
Perspectives

L’objectif de cette recherche était l’étude des algorithmes de modifications du signal sonore
par décomposition du signal en formes d’onde élémentaires et modification du signal par la
méthode PSOLA d’une part, et par modélisation en sinusöıdes et synthèse par addition de
sinusöıdes d’autre part.

Un aspect sous-jacent à l’ensemble de la recherche est l’utilisation de la phase du signal.

Première partie : Caractérisation du signal

La première partie de cette recherche a été consacrée à l’étude des caractéristiques
permettant la mise en oeuvre des deux modèles, ainsi que celle permettant le choix du
modèle le plus adapté aux caractéristiques locales du signal.

Chapitre 3 : Détection de singularités dans le signal

Un certain nombres de choix ont été effectués dans cette recherche. Le premier concernait
le choix, parmi les différentes méthodes PSOLA existantes, de la méthode PSOLA à bande
large. Ceci afin de mieux tenir compte du paradigme de forme d’onde élémentaire , et en
raison de la complémentarité de cette méthode par rapport à la modélisation sinusöıdale. A la
différence du PSOLA à bande étroite, le PSOLA bande large nécessite un positionnement des
marques (nécessaires au découpage du signal en formes d’onde élémentaires ) non seulement
synchrone à la période fondamentale mais également proche des maxima locaux d’énergie.
Nous avons constaté le peu de littérature existante dans ce domaine, comparativement à
l’algorithme de modification du signal PSOLA. Ceci nous a conduit à étudier les approches
prises en traitement de la parole pour la détection des instants de fermeture de la glotte
(IFGS). Les méthodes fondées sur la rupture du modèle auto-régressif du signal de parole,
ainsi que les propriétés phase minimale du signal glottal, ont été étudiées dans le but de
déterminer leur applicabilité au marquage d’un signal non nécessairement de parole. Nous
avons proposé une méthode utilisant le retard de groupe du signal ou du signal résiduel,
permettant la caractérisation d’instants, appelés singularités, en termes de localisation et
de largeur temporelle. Ces deux caractéristiques permettent le positionnement des marques
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PSOLA ainsi qu’une mesure de la détérioration du signal engendrée par le fenêtrage de
l’algorithme PSOLA à bande large. Pour une observation du signal sur un horizon plus
large, cette méthode du retard de groupe peut également être utilisée pour la localisation des
transitoires dans le signal, définis ici comme des singularités non-périodiques.

Chapitre 4 : Sinusöıdalité

La modélisation du signal en sinusöıdes a été étudiée sous l’angle de l’estimation des
paramètres du modèle et de la détection de sinusöıdes ; les deux étant intimement liées au
travers du choix d’un modèle sinusöıdal. Les estimateurs les plus communément utilisés ont
été étudiés et divisés en plusieurs classes, selon que l’estimation s’effectue de manière locale
ou globale en fréquence, en utilisant la forme du spectre - estimateurs morphologiques - ou
en minimisant un critère d’erreur de modélisation - estimateur des moindres carrés , que
l’estimation permette la prise en compte de variations du signal ou non. Nous avons proposé
un modèle sinusöıdal fondé sur la mesure de la distorsion du spectre, et dont les paramètres
d’amplitude et de fréquence varient de manière linéaire sur la durée de l’observation. Ce
nouveau modèle a été comparé aux autres estimateurs en termes de biais, variance et erreur
quadratique moyenne pour différents signaux tests représentant différentes conditions d’ana-
lyse : échelle du spectre, résolution spectrale, finesse spectrale, présence de bruit, signaux
non-stationnaires. Cette expérience nous a permis de conclure à deux voies d’estimation
envisageable :

• l’estimation sur un intervalle temporel court de manière à justifier une hypothèse de
stationnarité locale du signal ; dans ce cas le meilleur estimateur est du type moindre
carré, permettant la prise en compte de la faible résolution spectrale ;

• l’estimation sur un intervalle temporel de durée plus longue à l’aide d’un estimateur
permettant la prise en compte des non-stationnarités ; dans ce cas le meilleur estimateur,
parmi ceux considérés, est celui fondé sur la mesure de distorsion du spectre.

Le deuxième choix que nous avons effectué est l’estimation des paramètres du modèle si-
nusöıdal sur un intervalle temporel plus long à l’aide de notre estimateur non-stationnaire.

La détection des composantes sinusöıdales a ensuite été étudiée sous l’angle d’une erreur de
modélisation et d’une erreur de spécification. Nous avons montré que la valeur de l’erreur de
modélisation dépend non seulement du contenu du signal (présence ou absence d’une sinusöıde
dans la région considérée, rapport signal à bruit, variations du signal), mais également de la
définition d’une largeur temporelle et fréquentielle d’observation. De ce fait, son utilisation
en dehors d’hypothèses sur localisation des composantes est rendue difficile.

Nous avons proposé l’utilisation d’une erreur de spécification, mesurant à quel point la
spécification d’un modèle sinusöıdal correspondant à un ensemble d’observations (estimations
à un instant donné) peut être étendu à un autre ensemble d’observations (estimations à
l’instant suivant). Cette erreur est proposée sous l’angle du problème de création de trajets
sinusöıdaux. Un algorithme reposant sur une double contrainte de régularité - critère de
courbure du trajet d’amplitude et de fréquence et comparaison des trajets de phase - a été
proposé.

Chapitre 5 : Caractérisation des signaux périodiques/harmoniques

La caractérisation des signaux en périodicité/harmonicité repose sur une mesure de la
répétition temporelle d’une forme d’onde ou sur une mesure de la répartition fréquentielle
des composantes sinusöıdales. A ces deux interprétations correspondent la méthode PSOLA
et la synthèse sinusöıdale harmonique. De manière similaire, deux algorithmes d’estimation
de la période/fréquence fondamentale ont été utilisés : la méthode de l’auto-corrélation et
la méthode du maximum de vraisemblance. Nous définissons un coefficient de voisement
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mesurant l’erreur de modélisation dans le cas d’un signal harmonique, et un coefficient d’in-
harmonicité mesurant le décalage des fréquences des composantes du signal par rapport à un
modèle purement harmonique.

Chapitre 6 : Marquage des singularités périodiques

La localisation des singularités et la caractérisation des signaux en périodicité/harmonicité
nous permet le positionnement de marqueurs PSOLA utilisés pour le découpage du signal en
forme d’onde élémentaire . Deux algorithmes sont proposés, afin de satisfaire aux contraintes
de périodicité et de localisation d’énergie :

• un algorithme procédant de manière itérative par satisfaction de chacune des contraintes
successivement,

• un algorithme prenant en compte simultanément les deux contraintes par minimisation
d’un critère d’erreur quadratique.

Deuxième partie : Modification du signal

La deuxième partie de cette recherche a été consacrée à l’étude des méthodes de modifi-
cation du signal et des améliorations et extensions possibles de ces méthodes.

Chapitre 7 : Modification du signal par la méthode PSOLA

La modification du signal par la méthode PSOLA ne s’applique qu’aux parties périodiques
du signal. Dans ce cas, les modifications applicables au signal sont du type modification
de l’axe temporel et transposition du signal. Les modifications de l’axe temporel du si-
gnal peuvent être améliorées par l’utilisation de techniques d’interpolation des formes d’onde
élémentaires . Nous proposons un algorithme d’interpolation fréquentielle des formes d’onde
amenant à de meilleurs résultats que l’algorithme d’interpolation temporelle habituellement
utilisé. La méthode PSOLA préserve l’enveloppe spectrale du signal. Ceci peut être vu comme
un avantage, mais il peut être intéressant de rendre possible la modification de cette enve-
loppe de manière simple. Nous appliquons l’algorithme FD-PSOLA et proposons l’algorithme
FS-PSOLA de manière à permettre une dilatation et une transposition de l’enveloppe spec-
trale. L’algorithme PSOLA peut être étendu de manière à permettre la modifications des
régions non-périodiques du signal ou des régions mixtes. Dans ce cas, une composante de
phase aléatoire est ajoutée au spectre de manière proportionnelle à une fonction de voise-
ment définie.

Chapitre 8 : Modification du signal en synthèse par addition de sinusöıdes

Nous étudions les améliorations apportées à la synthèse sinusöıdale dans le cas de si-
gnaux harmoniques. En particulier, nous étudions les améliorations permettant de préserver
l’enveloppe spectrale du signal et sa forme d’onde. Dans ce dernier cas, nous étudions l’ana-
lyse/synthèse synchrone à la période fondamentale, la décomposition du modèle en contribu-
tion de la source et du filtre, et l’utilisation du retard de phase relatif. Nous rapprochons ces
différentes méthodes et proposons une méthode utilisant le retard de groupe relatif permet-
tant le rapprochement avec la méthode PSOLA.

Chapitre 9 : Synthèse hybride

Dans ce dernier chapitre, nous proposons une méthode hybride de modification du signal,
baptisée SINOLA, permettant le choix du modèle (parmi les deux modèles étudiés) le plus
adapté aux caractéristiques locales du signal. Nous définissons un ensemble de régions du
signal correspondant aux régions voisées, chacune d’elles étant décomposée en trois bandes
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de fréquence. Dans chaque région, une mesure du caractère “singularité” de la forme d’onde
et du caractère inharmonique du signal est utilisée, afin de déterminer l’adéquation de l’al-
gorithme PSOLA à la modification du signal. La sinusöıdalité des composantes du signal
est déterminée par l’algorithme de création de trajets fondé sur la mesure de l’erreur de
spécification. Une méthode de modification du signal est alors attribuée à chaque région. Le
signal est séparé en deux parties par soustraction de la contribution des régions attribuées
au modèle sinusöıdal. Le signal différence est modifié par l’algorithme PSOLA et VUV-
PSOLA selon les caractéristiques de voisement local. Le signal différence modifié ainsi que la
re-synthèse sinusöıdale avec modification sont recombinés pour former le signal modifié.

Revenons à notre thèse :
B L’utilisation conjointe de plusieurs modèles de signaux, par choix d’un modèle

adapté aux caractéristiques locales du signal sonore, plutôt que le perfectionnement
indéfini d’un même modèle, permet d’atteindre des modifications de grande qualité.
Ce premier point à été montré dans la partie 9 pour l’utilisation de deux modèles
de signaux fondés l’un sur une décomposition temporelle du signal, l’autre sur un
décomposition fréquentielle.

B La phase contient une information pertinente pour l’analyse des signaux so-
nores (localisation temporelle, localisation fréquentielle, synchronie des évènements
fréquentiels).
Ce deuxième point a été montré dans les parties 3 et 4 de cette recherche, pour la
localisation temporelle des singularités du signal, pour l’estimation des paramètres
du modèle sinusöıdal, ainsi que pour la création de trajets temporels de sinusöıdes.

B La prise en compte des relations de phase lors de modifications d’un signal permet
d’atteindre un haut niveau de qualité sonore.
Ce troisième point a été montré dans la partie 8 dans le cadre d’une ana-
lyse/synthèse non-synchrone à la période fondamentale, par respect du retard de
phase relatif et du retard de groupe relatif.

Perspectives

Les perspectives sont généralement nombreuses en fin de thèse et nous ne dérogeons pas
à la règle.

Ces perspectives concernent autant les méthodes de caractérisation que celles de synthèse.

Prédiction linéaire : la méthode de prédiction linéaire utilisée dans ce travail est une
méthode de Burg. Dans le cas de la parole, il est cependant possible de tirer parti
de la détection des Instants de Fermeture de la Glotte, puisque ceux-ci correspondent
théoriquement aux instants de rupture du modèle auto-régressif. L’estimation s’effectue
alors sur les segments disjoints correspondant aux segments de meilleure prédiction. Des
premiers pas ont été effectués dans cette direction, mais nous ne sommes pas encore
parvenus à exploiter pleinement cet avantage.

Estimation des paramètres de modulation du modèle sinusöıdal : la méthode d’es-
timation des modulations du paramètre du modèle sinusöıdal proposée repose sur une
observation locale du spectre. En ce sens, cette méthode n’est pas robuste aux faibles
résolutions spectrales. La reformulation du modèle sous forme d’un problème de minimi-
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sation d’erreur globale pourrait la rendre robuste. Cependant, du fait de l’utilisation de
la fonction logarithme et arc tangente, cette résolution n’est pas linéaire. Une solution
itérative pourrait donc être envisagée.

Algorithme de création de trajets : L’algorithme de création de trajets proposé repose
sur une erreur de spécification. Cette erreur mesure l’erreur commise en prolongeant le
modèle, évalué à un instant donné, à l’instant suivant. Dans notre algorithme, les trajets
sont créés par maximisation de probabilités locales et non globales. Nous justifions cela
par le fait que la probabilité cumulée d’un trajet est mal définie dans le cas d’un signal
où les différentes composantes fréquentielles n’apparaissent pas simultanément. Une
solution consisterait toutefois à appliquer les probablitiés de non-existence de trajets
de [Gar92].

Description des transitoires : la description des transitoires est assez sommaire dans
notre recherche. Ceci provient du fait que nous n’avons pas considéré la modification
des transitoires comme pertinente, puisque non naturelle dans le cas de la parole. Il
serait cependant intéressant d’introduire dans notre méthode une modélisation de ces
transitoires afin d’étendre la représentation des classes de sons.

Synthèse hybride : la méthode SINOLA proposée ne correspond qu’à une partie de nos
ambitions initiales. Elle répond aux décompositions en forme d’onde élémentaire et en
sinusöıde. Une décomposition non pas en forme d’onde élémentaire mais en Formes
d’Ondes Formantiques (FOF) devrait permettre un meilleur contrôle du modèle.
Plutôt qu’une estimation des paramètres des FOFs, une localisation temporelle et
fréquentielle des FOFs devrait permettre l’application d’un découpage non pas seule-
ment temporel (décomposition en forme d’onde élémentaire ) mais également fréquentiel
(décomposition en bandes d’onde formantique). Le signal est reconstruit dans ce cas
par superposition/addition tant sur l’axe temporel que sur l’axe fréquentiel, donnant
la possibilité de modifier la position des formants du signal. La méthode SINOLA est
dans ce cas utilisée afin de déterminer le modèle le plus approprié pour représenter
chacune des FOFs. Des premiers pas ont été effectués dans cette direction, mais se pose
cependant le problème de la robustesse du modèle du fait de la nécessité de déterminer
des trajets de formants se croisant et disparaissant dans le temps.

Ondelette : Cette recherche repose sur la représentation temps/fréquence de la Transformée
de Fourier à Court Terme. Cette représentation, choisie dés le départ, n’est cependant
pas la plus adaptée à la localisation temporelle et fréquentielle conjointe utilisée lors
de notre recherche. L’utilisation des représentation temps/échelle [Mal99] [Ld89] reste
certainement un domaine à explorer pour l’évolution de notre modèle.

Voilà autant de perspectives constituant des domaines à parcourir encore plus vaste que
le chemin déjà parcouru dans le but de décrire cet objet complexe que constitue le signal
sonore.
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Annexe A

Applications de la recherche de
thèse

Quatre applications utilisant la recherche effectuée dans cette thèse ont été réalisées.
• Les deux premières ont été réalisées grâce aux programmes d’analyse et de synthèse

que nous avons développés dans le cadre de nos recherches.
• Les deux suivantes n’utilisent que la partie analyse de nos programmes. La synthèse

est réalisée en temps-réel dans l’environnement JMax. L’objet «PAGS» développé par
Norbert Schnell est une implémentation de l’algorithme PSOLA sur JMax.

A.1 Post-production pour le film «Vatel» de Roland
Joffé

Fiche technique du film :

Réalisation Roland Joffé
Production Légende Entreprises, Gaumont
Date de sortie 10/05/2000
Durée 01 :57 :00
Distribution Gérard Depardieu, Uma Thurman, Tim Roth, ...
Musique Ennio Morricone

L’objectif du travail est de corriger l’accent anglais de l’acteur Gérard Depardieu.

La méthode de synthèse utilisée est du type FDI-PSOLA-WD. La méthode d’analyse
est la méthode GDR (voir partie 3) suivie de l’algorithme de satisfaction de contrainte par
minimisation de l’erreur quadratique (voir partie 6).

analyse marquage sur l’énergie du signal résiduel (GDR) algorithme
moindre carré f0/énergie

synthèse TDI-PSOLA, FDI-PSOLA
modifications modification de durée, de hauteur et d’énergie
manipulation Les paramètres sont changés manuellement.
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A.2. POST-PRODUCTION POUR LE FILM «VERCINGÉTORIX» DE JACQUES

DORFMANN

A.2 Post-production pour le film «Vercingétorix» de
Jacques Dorfmann

Fiche technique du film :

Réalisation acques Dorfmann
Production Tesson
Date de sortie 24/01/2001
Durée 02 :02 :00
Distribution Christophe Lambert, Klaus Maria Brandauer, Max Von Sydow,

...
Musique Pierre Charvet

Le travail consiste à transformer l’accent germanophone de Klaus Maria Brandauer en un
accent français. Pour cela, la voix d’un locuteur français est utilisée comme cible. Un ensemble
de programme permettant de modifier la prosodie (hauteur, durée, intensité, timbre) de
manière semi-automatique afin de l’ajuster à celle d’un locuteur français a été réalisé.

La synthèse utilisée est du type LP-FD-FDI-PSOLA-WB. La méthode d’analyse est la
méthode GDR suivie de l’algorithme de satisfaction de contrainte par minimisation de l’er-
reur.

analyse marquage sur l’énergie du signal résiduel (GDR) algorithme
moindre carré f0/énergie

synthèse TDI-PSOLA, FDI-PSOLA, LP-PSOLA, filtrage croisé
modifications modification de durée, de hauteur, d’énergie, de spectre, filtrage

croisé, dé-voisement
manipulation création de programmes permettant l’ajustement des paramètres

d’un fichier source vers un fichier cible (ajustement de la durée,
de la hauteur, de l’enveloppe spectrale)

A.2.1 Interfaces d’ajustement de la prosodie

A.2.1.1 Ajustement des durées

Le programme prend en entrée deux fichiers sons : le fichier original qui est à modi-
fier (abscisse), le fichier cible (ordonnée) Le programme nécessite également deux fichiers
de segmentation. Chacun des deux fichiers est segmenté en unités dont la signification au
sein de la phrase est semblable (les deux locuteurs n’utilisent pas le même vocabulaire). La
segmentation est manuelle.

Les paramètres de contrôle du programme sont
• alpha [0,1] : permet le passage progressif entre la durée du segment original et celle du

segment cible
• dsmooth : paramètre de lissage permettant d’éviter les transitions brusques entre seg-

ments du à des facteurs de dilatation différents à chaque segments. Le programme
génère des fonctions par points (breakpoint functions ou encore bpf). Le programme
de synthèse interpole cette bpf aux instants de synthèse.
– Lorsque dsmooth=0, les temps de dilatation de la bpf sont placés aux extrémités

inférieure et supérieure du segment (sinf+0.005 et ssup-0.005 ou sinf et ssup sont les
temps correspondant aux extrémités inférieure et supérieure d’un segment).
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– Lorsque dsmooth¿0, les temps sont éloignés des extrémités du segment de manière à
permettre une interpolation (de la bpf de dilatation) lors des transitions. Dans ce cas,
le facteur de dilatation est recalculé de manière à obtenir la modification correcte de
temps :
dc1 = segment(l-1).dilat_bp(2,2);
dc2 = segment(l).dilatation;
m1 = segment(l).initdebut;
m2 = segment(l).initfin;
d = (dc2*(m2-m1)-dc1*(x-m1)/2)/((x-m1)/2+(m2-x));

A.2.1.2 Ajustement des hauteurs

L’ajustement de la fréquence fondamentale est plus compliqué puisque l’application, telle
quelle, de la fréquence fondamentale du fichier cible sur le fichier source conduit à introduire
les variations fines (variations d’une période à l’autre) de f0 du fichier cible dans le fichier
source. Ceci produit un son rugueux. A l’inverse, notre but est d’appliquer le ”contour”
musical du fichier cible au fichier source. Pour cela nous calculons au sein de chaque segment le
contour mélodique du segment par une composante continue M de fréquence et un polynôme
P d’ordre q. Ces deux paramètres sont ajustés par régression et calculés pour le fichier
source (Ms et Ps) et le fichier cible (Mc et Pc). L’ajustement s’effectue ensuite à partir des
paramètres Ms, Ps, Mc et Pc et donne lieu à la création d’une bpf de transposition du fichier
source.

paramètre de contrôle :
• Q : ordre du polynôme pour Ps et Pc (en pratique nous utilisons un polynôme d’ordre

2),
• beta [0,1] : règle le passage de la moyenne de fréquence Ms vers Mc,
• gamma [0,1] : règle le passage du polynôme Ps vers Pc,
• tsmooth : paramètre de lissage. Comme dans le cas de la dilatation, le lissage par

éloignement des temps de la bpf des extrémités du segment.

A.2.2 Ajustement de l’enveloppe spectrale

L’objectif de cette transformations est de changer la sonorité de certaines voyelles. La
modification est effectuée par un algorithme de type LP-PSOLA. Comme pour le traitement
de la prosodie, deux fichiers sont utilisés : un fichier source et un fichier cible. La succession
de filtre AR (modélisation AR par la méthode de Burg) est estimée pour les deux fichiers.
Un ensemble de segments correspondants aux voyelles à modifier est déterminé sur le fichier
source. Les segments équivalents sont déterminés sur le fichier cible. Une bpf, de valeur
comprise entre 0 et 1 permet le passage pour chaque voyelle du filtre source vers le filtre cible.
L’interpolation des filtres (tant l’interpolation entre filtre temporellement que le passage d’un
filtre source vers un filtre cible) est effectué sur les coefficients Log-Area Ratio du filtre.

A.3 Création d’un choeur virtuel pour l’opéra «K ...»
de Philippe Manoury

Le projet de création du choeur virtuel a fait l’objet de la publication suivante [SP00]. Le
lecteur intéressé par un complément d’information pourra s’y référer.
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A.3. CRÉATION D’UN CHOEUR VIRTUEL POUR L’OPÉRA «K ...» DE PHILIPPE

MANOURY
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Fig. A.1 – Interface de modification de durée utilisé pour le film ”Vercingétorix” : abscisse
signal source, ordonnée signal cible, correspondance des temps des segments

Le projet s’insère dans la création d’un nouvel opéra de Philippe Manoury (commande de
l’opéra Bastille). L’opéra est fondé sur l’oeuvre de Kafka «Le procès». L’opéra s’intitule «K
...». Le compositeur désire intégrer dans son opéra un choeur virtuel permettant la synthèse
de l’effet d’un choeur naturel mais également la construction d’un choeur de sonorité inoüıe.

Pour la première tâche, un enregistrement du choeur de l’opéra Bastille est effectué. Les
voix sont enregistrées par groupes (basses, sopranes, ...) ainsi que par voix individuelles afin
de voir l’évolution de l’effet de choeur en fonction du nombre de voix. Différentes techniques
d’analyse/synthèse sont essayées afin de permettre la restitution de l’effet de choeur. Fina-
lement, le choix se porte sur l’utilisation d’une multitude de synthétiseur PSOLA prenant
en charge, chacun, la synthèse d’une voix. Les paramètres des synthétiseurs sont contrôlés
par un interface de plus haut niveau permettant la modification du choeur en terme de dé-
synchronie des voix, variations de hauteurs, variations de vitesse de vibrato, changement de
timbre, dé-voisement, ...

Ce travail est effectué en collaboration avec Norbert Schnell et Serge LeMouton.

analyse marquage sur l’énergie du signal (GDS) (voix chantée de fréquence
élevée) algorithme moindre carré f0/énergie

synthèse objet «PAGS» sous JMAX : TD-PSOLA, TDI-PSOLA,
séparation partie voisée/non-voisée

manipulation paramètres de haut niveaux
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Fig. A.2 – Interface de modification de hauteur pour le film ”Vercingétorix” : [H] tracé des
fréquences fondamentales des fichiers source et cible, fréquence fondamentale interpolée. [B]
fonction de transposition crée

A.4 Réalité virtuelle ”Elle et la voix” de Catherine Ikam
et Louis-François Fléri, musique de Pierre Charvet

«Rencontre avec un personnage virtuel «Elle», qui n’existe que dans la mémoire de l’or-
dinateur. «Elle» est une réplique numérisée dotée de modèles de comportement. La présence
et le déplacement des visiteurs dans la pièce sont analysés en temps réel et permettent une
interaction avec «Elle». Une étrange rencontre à la fois sonore et visuelle, une ébauche de
dialogue. En l’absence de visiteur, «Elle» développe une vie propre, aléatoire. Entre plusieurs
visiteurs «Elle» choisit celui auquel elle sourit. Les visiteurs de l’installation sont invités à
interagir avec «Elle». Captée en temps réel, leur voix va modifier celle de ”Elle”, à l’aide de
nouvelles techniques de synthèse de la voix et de spatialisation développées à l’Ircam.»

L’objectif de l’artiste est de permettre l’interaction du spectateur avec un personnage
virtuel «Elle» représenté visuellement en image de synthèse et auditivement par la méthode
PSOLA (objet «PAGS» sous JMax). Le spectateur interagit au travers d’un microphone et
d’un capteur de position. L’ordinateur enregistre la position, le signal, caractérise le signal par
l’intensité, la vitesse et la hauteur et répond auditivement au spectateur par déclenchement
et transformation d’une voix pré-enregistrée. L’analyse des voix pré-enregistrées est effectuée
de manière préalable par la méthode GDS suivie de l’algorithme de satisfaction de contrainte
par minimisation de l’erreur.
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A.4. RÉALITÉ VIRTUELLE ”ELLE ET LA VOIX” DE CATHERINE IKAM ET

LOUIS-FRANÇOIS FLÉRI, MUSIQUE DE PIERRE CHARVET

analyse marquage sur le signal (GDS) (voix parlée de fréquence élevée)
algorithme moindre carré f0/énergie

synthèse objet «PAGS» sous JMAX : TD-PSOLA, TDI-PSOLA
mdofications modification de durée, de hauteur
manipulation Les paramètres sont changés par l’interaction du spectateur dans

un microphone : détection d’énergie et de fréquence fondamentale
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Annexe B

Articles Opera-K
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Annexe C

Programmation

Les algorithmes développés lors de cette thèse sont nombreux. Une partie des algorithmes
a été développé en langage C en utilisant la librairie de calcul vectoriel UDI, le reste des
algorithmes a été développé en Matlab également sous forme de librairie ( function )
plutôt que de scripts.

Les programmes de l’Ircam préexistants utilisés lors de cette thèse sont

• [”f0”] : algorithme d’estimation de la fréquence fondamentale par maximum de vraisem-
blance développé par Boris Doval

• [”syntadd”] : algorithme de synthèse sinusöıdal par banc d’oscillateurs

Dans un premier temps, les programmes développés reposaient sur des programmes
préexistants de l’Ircam. Cependant il est apparu très vite que des erreurs d’allocation tempo-
relle de ces programmes empêchaient un positionnement précis de l’information. Une partie
du temps a été consacrée au débogage de ces programmes mais il s’est avéré plus judicieux à
ce stade d’entreprendre le développement en Matlab et de porter ensuite ce développement
en C. Ceci permettait de plus un contrôle total de l’exécution des algorithmes grâce aux
fonctionnalités graphiques de Matlab. Le développement sous Matlab a été effectué sous
forme de librairies de manière à permettre facilement le portage de ces librairies en C.

L’essentiel des algorithmes se présente sous forme de fonctions embôıtées. De plus, un soin
particulier a été apporté quand à l’uniformisation non seulement des APIs mais également
de la nomenclature interne à chaque fonction ceci de manière à faciliter la lecture du code.

La nomenclature suivante a été utilisée et est proposée comme base d’une standardisation
de la dénomination de variable.

C.1 Nomenclature matlab

La nomenclature suivante a été utilisée lors de cette recherche :
codecontenu_codeechelle_codetype

Chaque nom de variable se termine par un code type représentant le type de données
renfermé par la variable :

• _v vecteur
• _iv vecteur de nombres complexes
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18 C.2. FORMATS

• _m matrice
• _im matrice de nombre complexe
• _bp fonction par point (matrice de valeur x/y)
• _struct structure
Le code echelle détermine l’échelle dans laquelle sont exprimées les données :
• _hz Hertz
• _sec seconde
• _k pour les fréquences discretes
• _n pour une échelle normalisée
• _pos pour une position dans un vecteur
Le code contenu n’est pas standardisé. Nous avons cependant généralement utilisé les

codes suivants :
• data donnée
• fenetre fenêtre d’analyse
• am spectre d’amplitude
• ph spectre de phase
• unph spectre de phase déroulé
• amh amplitude de la composante h du spectre
• phh phase de la composante h du spectre

Exemples :
– une variable contenant le spectre de phase s’exprime unph_rad_v
– une variable breakpoint fonction de fréquence fondamentale f0_sec_hz_bp .

Cette standardisation de la dénomination des variables, contraignante dans un premier temps,
c’est avérée très utile dans la suite : relecture très facile des fichiers, non-ambigüıté des
variables, débogage instantané.

De même, la dénomination des noms des fichiers détermine si il s’agit
• F* une fonction
• G* une méta-fonction
• P* un programme (script)
L’en-tête de TOUTES fonctions DOIT contenir les champs suivants
• DESCRIPTION: la description de l’action accomplie par la fonction
• INPUTS: le nom, la description, le type ainsi que l’échelle des variables d’entrée
• OUTPUTS: le nom, la description, le type ainsi que l’échelle des variables de sortie
• LAST EDIT: la date de la dernière modification apportée à la fonction

C.2 Formats

Les programmes développés dans le cadre de ce travail lisent et écrivent les fichiers
répondant aux standard SDIF. Le standard SDIF a été développé par l’Ircam, le CNMAT
de Berkeley et l’IUA/ UPF de Barcelone et est actuellement utilisé par un nombre de plus en
plus important de centre de recherche de la communauté musicale. Ce standard définit un for-
mat de données ainsi qu’un ensemble de format de descriptions du son. Il s’agit d’un standard
ouvert dans la mesure où de nouveaux formats de descriptions peuvent être proposés.
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Annexe D

Propriétés générales : Retard de
groupe

D.1 Définition

Le retard de groupe est défini comme la dérivée fréquentielle de la phase :

Retard de groupe :

τg(ω) = −∂φ(ω)
∂ω

(D.1)

τg(ω) est le temps moyen d’arrivée de la fréquence ω.

Le retard de groupe contient l’information temporelle du signal, information absente du
module de la Transformée de Fourier. Il peut être montré que le retard de groupe d’une bande
de fréquence est égal au centre de gravité temporel de l´énergie contenue dans cette bande
[Fla93] [AF95]. En utilisant la convention passe-bas de la TFCT 1

τg(s, tm, ω) = <
{∫

t
tx(t)h∗(tm − t)ejωtdt∫

t
x(t)h∗(tm − t)ejωtdt

}
(D.2)

Le centre de gravité temporel de l’énergie est égal à la moyenne du retard de groupe
pondéré par l’énergie des bandes de fréquence [Coh95], en notant s(tm, t) = x(t)h(tm − t)

〈s(tm)〉 =
∫

t|s(tm, t− tm)|2dt (D.3)

〈s(tm)〉 =
∫

τg(s, tm, ω)|S(tm, ω)|2dω (D.4)

1Convention passe-bas de la TFCT : L’origine temporelle de la transformée de Fourier est fixe et est
référencée par rapport au début du signal
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20 D.2. ESTIMATION

Une application particulièrement intéressante du retard de groupe réside dans son uti-
lisation afin d’améliorer la lecture des représentations temps/fréquence et en particulier du
spectrogramme [AF95]. Ceci constitue d’ailleurs notre première motivation à son utilisation
pour la détection des singularités.

D.2 Estimation

Différenciation : Le retard de groupe peut s’obtenir par différenciation des valeurs
consécutives du spectre de phase ramenées à la taille du pas fréquentiel du spectre

τg

(
ωk + ωk+1

2

)
= −φ(ωk + 1)− φ(ωk)

ωk+1 − ωk
(D.5)

L’approximation de la fonction de phase sera d’autant meilleure que la résolution
du spectre sera grande. L’obtention d’une résolution suffisante est obtenue par pro-
longement par zéro . Le spectre S(z) du signal s(n) devant être analytique dans
son domaine de définition, la phase de S(z) doit être une fonction continue de z.
Cette condition se traduit sur S(ωk) par la nécessité d’un déroulement de la phase :
|S(ωk)− S(ωk−1)| ≤ π ∀k.

Rapport de TF : [AF95] proposent de calculer le retard de groupe par le rapport de deux
TFs (voir annexe G) :
• la TF du signal x(t) pondéré par la fonction produit t · h(t), dans lequel t est la

variable temps et h(t) la fonction fenêtre de pondération
• la TF du signal x(t) pondérée par la fenêtre h(t) .
En utilisant la notation passe-bande (BP) de la TFCT et en notant s(t) = x(t)h(t−tm) :

τg(s, tm, ω) = <
{

STFTBP
(t−tm)h(x, tm, ω)

STFTBP
h (x, tm, ω)

}
(D.6)

La division complexe peut être évitée en utilisant la formulation en terme d’énergie

τg(s, tm, ω) = <
{

STFTBP
(t−tm)h(x, t, ω) · STFTBP,∗

h (x, t, ω)

|STFTBP
h (x, t, ω)|2

}
(D.7)

qui se réécrit

τg(s, tm, ω) =
TH< ·H< + TH= ·H=

H2
< + H2

=
(D.8)

dans lequel nous avons noté H = STFTBP
h (x, tm, ω) et TH = STFTBP

(t−tm)h(x, tm, ω) ;
< et= désigne les parties réelles et imaginaires de la TF.
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Annexe E

Propriétés générales : Signaux à
phase minimale

E.1 Définition

Les filtres à phase minimale ou, d’une manière plus générale, les séquences ou signaux à
phase minimale sont définis par la localisation des pôles et des zéros de leur Transformée en
Z à l’intérieur du cercle unité. Nous nous plaçons dans le cas de séquences causales et réelles.
Les séquences à phase minimale sont caractérisées par les propriétés suivantes :

1. la séquence à phase minimale hmin(n) est la séquence, parmi les séquences ayant une
réponse fréquentielle d’amplitude |H(ω)| donnée, qui possède la concentration d’énergie
la plus importante

N∑
n=0

h2
min(n) ≥

N∑
n=0

h2(n) ∀N (E.1)

2. Pour une séquence réelle, causale et à phase minimale, log(|X(ω)|) et arg(H(ω)) sont
transformées de Hilbert réciproques [OS75]1.

3. L’absence de zéro dans la région de convergence de la Transformée en Z de hmin (la
région de convergence étant extérieure au cercle unité pour une séquence causale) a
pour conséquence un spectre de phase de pente moyenne nulle [RD86].

4. Toute séquence peut se décomposer en une séquence à phase minimum et une séquence
de type passe-tout.

5. L’inverse d’un filtre à phase minimale est encore un filtre à phase minimale.

6. La cascade de deux filtres à phase minimale est un filtre à phase minimale.

1Pour une séquence réelle et causale, la partie réelle et imaginaire du spectre sont transformées de Hilbert
réciproques (X=(ω) peut se déduire de X<(ω), et X<(ω) peut se déduire de X=(ω) à une constante près).
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22 E.2. FILTRAGE HOMOMORPHIQUE ET SIGNAUX À PHASE MINIMALE

E.2 Filtrage Homomorphique et signaux à phase mini-
male

Le cepstre complexe cc(n) est défini comme la Transformée de Fourier inverse du loga-
rithme complexe du spectre :

cc(n)
TF

 log(X(ω)) = log(|X(ω)|) + j arg(X(ω)) (E.2)

La partie du cepstre complexe proche de l’origine représente l’évolution lente du spectre et
donc sa TF fournit le spectre de log-amplitude et le spectre de phase d’une approximation de
l’enveloppe spectrale voire du filtre du système. Cependant l’utilisation du cepstre complexe
pose le problème de l’indétermination de la phase arg(X(ω)).

Le cepstre réel c(n) est défini comme la Transformée de Fourier inverse du spectre de
log-amplitude.

c(n)
TF

 log(|X(ω)|) (E.3)

Pour un signal réel et causal, le spectre réel X<(ω) et imaginaire X=(ω) sont reliés par
relation de Hilbert dans le sens que l’un peut se déduire de l’autre (du moins à une constante
près). De manière équivalente à la relation liant X<(ω) et X=(ω), si c(n) est causal (et
donc x(n) à phase minimale), le spectre de log-amplitude log(|X(ω)|) et le spectre de phase
arg(X(ω)) sont reliés par relation de Hilbert. Dans ce cas arg(X(ω)) peut être obtenu à
partir de log(|X(ω)|) sans nécessité le calcul du logarithme complexe et donc sans problème
d’indétermination de la phase.

Un cepstre réel causal correspond à une séquence à phase minimale. De même un cepstre
réel anti-causal correspond à une séquence à phase maximale. Une séquence peut donc se
décomposer en une contribution à phase minimale et une contribution à phase maximale
dont les spectres de log-amplitude et de phase sont obtenus par relation de Hilbert. La TF
de la partie proche de l’origine d’un cepstre réel causal fournit donc une approximation d’un
filtre à phase minimal, celle d’un cepstre réel anti-causal d’un filtre à phase maximale.

En considérant donc la partie réelle du cepstre proche de l’origine, nous obtenons le spectre
de phase du filtre du signal à phase minimale correspondant à la séquence x(n).
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Annexe F

Propriétés générales :
Ré-échantillonnage

Nous rappelons les bases théoriques du ré-échantillonnage temporel, dans le cas du sur-
échantillonage et du sous-échantillonnage, ainsi que du ré-échantillonnage correspondant au
zéro-padding ou au prolongement du signal par zéro.

F.1 Ré-échantillonnage temporel

F.1.1 Théorie

Le ré-échantillonnage d’un signal peut être vu de deux manière différentes ([Smi98]) :
1. Il s’agit de calculer les valeurs du signal en des temps qui n’existent pas au taux

d’échantillonnage initial. Nous pouvons calculer ces points par interpolation (sinus car-
dinal ou autre) des échantillons adjacents.

2. Il s’agit de reconstruire le signal continu correspondant au signal discret initial et de le
re-discrétiser au nouveau taux d’échantillonnage.

Dans la suite cette partie nous détaillerons la deuxième interprétation.

Soit XF (f) le spectre associé au signal continu x(t) (voir Fig. F.1). Soit X̃F (f) le spectre
associé au signal discret x̃F (t) de pas d’échantillonnage 1/F . X̃F (f) est donc périodique de
période F . XF (f) est égale à X̃F (f) après filtrage entre −F

2 et F
2 .

Soit xF (t) la version échantillonnée de x(t) :

xF (t) =
∑

n

x(t)δ
(
t− n

F

)
(F.1)

Soit x̃F (t) le signal discret observé

x̃F (t) =
1
F
· xF (t)

=
1
F

∑
n

x(t)δ
(
t− n

F

) (F.2)
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24 F.1. RÉ-ÉCHANTILLONNAGE TEMPOREL

t

x̃F (t)

F/2−F/2

rectF (f)

X̃F (f)

XF (f)

x(t)

1/F

t

F/2−F/2
f

f

xF (t)

∗1/F

∗δ(t− n1/F )

Fig. F.1 – Ré-échantillonnage : illustration de l’échantillonnage d’un signal et de la recons-
truction d’un signal continu à partir d’un signal discret

F.1.1.1 Reconstruction du signal continu

Nous cherchons le signal continu x(t) correspondant à XF (f) :

XF (f) = X̃F (f) · rectF (f) (F.3)

ce qui se réécrit dans le domaine temporel

x(t) = x̃F (t)⊗ F sinc(πFt)

=

[
1
F

∑
n

x(t)δ
(
t− n

F

)]
⊗ F sinc(πFt)

=
∑

n

x
( n

F

)
sinc

(
πF

(
t− n

F

))
(F.4)

Remarque : x
�

n
F

�
est égale à x̃F

�
n
F

�
La reconstruction du signal continu x(t) peut donc être vu
• soit comme la transformée de Fourier inverse du spectre du signal discret filtré à F

2 ,
• soit comme l’interpolation à l’aide d’un sinus cardinal des points intermédiaires entre

les échantillons.

F.1.1.2 Ré-échantillonnage du signal continu

Ré-échantillonnage du signal continu aux points n′/F ′ (nouveau taux d’échantillonnage
F ′) :

xF ′(n′) =
+∞∑

t=−∞
x(t) · δ

(
t− n′

F ′

)
(F.5)

24



ANNEXE F. PROPRIÉTÉS GÉNÉRALES : RÉ-ÉCHANTILLONNAGE 25

xF ′(n′) =
+∞∑

n=−∞
x

( n

F

)
· sinc

(
πF

(
n′

F ′
− n

F

))
(F.6)

Afin d’éviter le repliement de spectre (aliasing) lors d’un sous-échantillonnage (F ′ <

F ), nous devons filtrer le signal de manière passe-bas à fc ≤ F ′
2 avant ré-échantillonnage.

En terme d’interprétation par «transformée de Fourier inverse du spectre filtré du signal
discret», ceci revient à filtrer le spectre non pas par F

2 mais par F ′
2 .

xF ′(n′) =
+∞∑

n=−∞
x

( n

F

)
· F ′

F
· sinc

(
πF ′

(
n′

F ′
− n

F

))
(F.7)

F.1.2 Implémentation

Le ré-échantillonnage s’effectue par interpolation à l’aide d’un sinus cardinal. Le sinus
cardinal est stocké dans une table et sur-échantillonné afin d’obtenir avec une grande précision
ses valeurs entre deux passages par zéro («zero-crossing»). La longueur de cette table dépend
donc du nombre de valeurs entre deux passages par zéro («number of samples per zero
crossing», nspzc) ainsi que du nombre de passages par zéro du sinus cardinal. Les points
intermédiaires de la table seront calculés par interpolation linéaire.

La même table est utilisée pour le sur-échantillonnage et le sous-échantillonnage mais elle
y est interprétée différemment.

F.1.2.1 Sur-échantillonnage (Fig. F.2) :

Pour calculer le signal en un point x(n′), nous convoluons le vecteur signal x(n) par le
vecteur de points du sinus cardinal

• commençant en : (dnen′ · 1/F − n′ · 1/F ′) · F · nspzc
où dnen′ désigne l’échantillon directement supérieur à n′.

• de pas d’avancement : nspzc
Une interpolation linéaire entre les points de la table est effectuée si les échantillons du signal
x(n) ne «tombent» pas sur les échantillons de la table du sinus cardinal.

F.1.2.2 Sous-échantillonnage (voir Fig. F.3) :

Dans le cas d’un sous-échantillonnage,
• commençant en : (dnen′ · 1/F − n′ · 1/F ′) · Fe · F ′

F · nspzc
• de pas d’avancement : F ′

F · nspzc
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26 F.1. RÉ-ÉCHANTILLONNAGE TEMPOREL

x(n− 2) x(n− 1) x(n) x(n + 1) x(n + 2)

number of samples per zero crossing

x(n′)

number of samples per zero crossing

Fig. F.2 – Sur-échantillonnage (F ′ > F )
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x(n′)

x(n− 2)x(n− 1) x(n) x(n + 1)x(n + 2)

number of samples per zero crossing
(·F ′

F

)
)

number of samples per zero crossing

Fig. F.3 – Sous-échantillonnage (F ′ < F )

−5 −4 −3 −2 −1 0 1 2 3 4 5
−0.4

−0.2

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

0.5 1.0 1.5

Fig. F.4 – sinc(x) = sin(πx)
πx pour différentes valeurs de x
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F.2. RÉ-ÉCHANTILLONNAGE FRÉQUENTIEL (ZÉRO-PADDING OU

PROLONGEMENT PAR ZÉRO )

F.2 Ré-échantillonnage fréquentiel (Zéro-padding ou
prolongement par zéro )

Nous montrons dans la suite comment la même formulation peut être utilisée pour expli-
quer le prolongement par zéro en terme de ré-échantillonnage du spectre.

t

t

x̃L(t)

xL(t)

rectL(t)

−L/2 L/2

−L/2 L/2

X(f)

X̃L(f)

1/L

XL(f)

∗δ(f − k/L)

∗1/L

Fig. F.5 – Prolognement par zéro : illustration de l’échantillonnage d’un spectre et de la
reconstruction d’un spectre continu à partir d’un spectre discret

Soit X(f) le spectre continu recherché, XL(f) le spectre discret de pas d’echantillonnage
1/L :

XL(f) =
∑

k

X(f)δ
(

f − k

L

)
(F.8)

Soit X̃L(f) le spectre discret observé

X̃L(f) =
1
L

XL(f)

=
1
L

∑

k

X(f)δ
(

f − k

L

) (F.9)

F.2.0.3 Reconstruction du spectre continu

Nous cherchons le spectre continu X(f) correspondant à xL(t) :

xL(t) = x̃L(t) · rectL(t) (F.10)
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ce qui se réécrit dans le domaine fréquentiel

X(f) = X̃L(f)⊗ L sinc(πLf)

=

[
1
L

∑

k

X(f)δ
(

f − k

L

)]
⊗ L sinc(πLf)

=
∑

k

X

(
k

L

)
sinc

(
πL

(
f − k

L

))
(F.11)

Remarque : X
�

k
L

�
est égale à X̃L

�
k
L

�
:

F.2.0.4 Ré-échantillonnage du spectre continu

Ré-échantillonnage du spectre continu aux points k′/N

XN

(
k′

N

)
=

∑

f

X(f)δ
(

f − k′

N

)

=
∑

n

X

(
k

L

)
sinc

(
πL

(
k′

N
− k

L

))

= X

(
k′

N

)
⊗ sinc

(
πL

k′

N

)

= xN (t) · rectL(t)

(F.12)

La dernière formulation est bien la formulation du prolongement par zéro d’un signal.
Deux interprétations :

• signal de longueur L allongé par des zéros jusqu’à N ,
• signal de longueur N pondérée par une fenêtre rectangulaire de longueur L.

29



30
F.2. RÉ-ÉCHANTILLONNAGE FRÉQUENTIEL (ZÉRO-PADDING OU

PROLONGEMENT PAR ZÉRO )
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Annexe G

Propriétés générales :
Ré-assignement

Nous rappelons la formulation mathématique du ré-assignement temporel et fréquentiel
[AF95] , ainsi que le passage de son interprétation en tant que centre de gravité temporel
et fréquentiel de l’énergie aux expressions en terme de dérivée fréquentielle et temporelle du
spectre de phase. Ces formulations sont indiquées dans le cas de la convention passe-bas et
passe-bande de la Transformée de Fourier à Court Terme (TFCT).

Nous notons x(t) le signal, t le temps, h(t) la fenêtre de pondération utilisée, ω la pulsation
et STFTy la TFCT obtenue par fenêtrage du signal à l’aide de la fonction y.

G.1 Ré-assignement temporel

G.1.1 Définition en tant que centre de gravité temporelle de
l’énergie

convention passe-bas

tr(x; t, ω) = t+<
{∫

s
sx(s)h∗(t− s)e−jωsds

STFTLP
h (x; t;ω)

}

(G.1)

convention passe-bande

tr(x; t, ω) = t+<
{∫

s
(s− t)x(s)h∗(t− s)ejω(t−s)ds

STFTBP
h (x; t; ω)

}

(G.2)

G.1.2 Réécriture en terme de dérivée du spectre

Nous pouvons réécrire (G.1) et (G.2) comme

tr(x; t, ω) = t + <
{

j ∂
∂ω STFTh(x; t, ω)
STFTh(x; t, ω)

}
(G.3)
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32 G.1. RÉ-ASSIGNEMENT TEMPOREL

G.1.3 Réécriture en terme de dérivée de la phase

Si nous notons

STFTh(x; t, ω) = M(x; t, ω)ejφ(x;t,ω) (G.4)

nous pouvons réécrire (G.3) comme

tr(x; t, ω) = t + <
{

j(M ′ejφ + Mjφ′ejφ)
Mejφ

}

= t− ∂

∂ω
φ(x; t, ω)

(G.5)

Définition du retard de groupe

τg(ω) = −∂φ

∂ω
(G.6)

τg(ω) est le temps moyen d’arrivé de la fréquence ω

G.1.4 Calcul

Nous pouvons également écrire (G.1) et (G.2) comme

convention passe-bas

tr(x; t, ω) = t+<
{

STFTLP
sh (x; t, ω)

STFTLP
h (x; t, ω)

}
(G.7)

convention passe-bande

tr(x; t, ω) = t + <
{

STFTBP
(s−t)h(x; t, ω)

STFTBP
h (x; t, ω)

}

(G.8)

Une autre formulation ne nécessitant pas de division complexe est possible :

tr(x, t, ω) = t + <
{

STFTsh(x, t, ω)STFT ∗h (x, t, ω)
|STFTh(x, t, ω)|2

}
(G.9)

Ceci s’obtient aisément en remplaçant STFT ∗h (x, t, w) par Me−jφ et STFTsh(x, t, w) par
j(M ′ejφ + Mjφ′ejφ) :

tr(x, t, ω) = t + <
{

j(M ′ejφ + Mjφ′ejφ)Me−jφ

M2

}
= −φ′ (G.10)

Finalement

tr(x, t,ω) =
TH<H< + TH=H=

H2
< + H2

=
(G.11)

dans lequel nous avons noté H = STFTh(x, t, ω) et TH = STFTsh(x, t, ω)
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G.2 Ré-assignement fréquentiel

G.2.1 Définition en tant que centre de gravité fréquentiel de
l’énergie

ωr(x; t, ω) = <
{∫

ξ
ξX(ξ)H∗(ξ − ω)ejξtdξ

STFTh(x; t;ω)

}
(G.12)

G.2.2 Passage de la formule de la TFCT en terme de convolution
des TF

Convention passe-bas :

STFTLP
h (x; t, ω) =

∫

s

x(s)h∗(t−s)e−jωsds =
∫

ξ

X(ξ)H∗(ξ−ω)ejξtdξ ·e−jωt (G.13)

Démonstration :

XLP
h (t, ω) =

∫

s

x(s)h∗(t− s)e−jωsds (G.14)

équivalent en terme de convolution fréquentielle à

XLP
h (t, ω) = X(ω)⊗ [H∗(−ω)e−jωt]

=
∫

X(ξ)H∗(ξ − ω)ej(ξ−ω)tdξ

=
∫

X(ξ)H∗(ξ − ω)ejξtdξ · e−jωt

(G.15)

Convention passe-bande :

STFTBP
h (x; t, ω) =

∫

s

x(s)h∗(t− s)ejω(t−s)ds =
∫

ξ

X(ξ)H∗(ξ − ω)ejξtdξ (G.16)

Démonstration :

XBP
h (t, ω) =

∫

s

x(s)h∗(t− s)ejω(t−s)ds

=
∫

s

x(s)h∗(t− s)e−jωsds · ejωt

(G.17)

XBP
h (t, ω) = XLP

h (t, ω) · ejωt (G.18)
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34 G.2. RÉ-ASSIGNEMENT FRÉQUENTIEL

(G.17) est donc équivalent en terme de convolution fréquentielle à

XBP
h (t, ω) =

∫
X(ξ)H∗(ξ − ω)ej(ξ−ω)tdξ · ejωt

=
∫

X(ξ)H∗(ξ − ω)ejξtdξ

(G.19)

G.2.3 Réécriture de (G.12) en terme de dérivée du spectre

Convention passe-bas La dérivée de (G.13) s’écrit

∂

∂t
XLP

h (t, ω) = j

∫
ξX(ξ)H∗(ξ−ω)ejξtdξ · e−jωt− jω

∫
X(ξ)H∗(ξ−ω)ejξtdξ · e−jωt

(G.20)

et donc

∂
∂tX

LP
h (t, ω)

XLP
h (ω)

= −jω + j

∫
ξX(ξ)H∗(ξ − ω)ejξtdξ∫
X(ξ)H∗(ξ − ω)ejξtdξ

(G.21)

et donc aussi

∫
ξX(ξ)H∗(ξ − ω)ejξtdξ∫
X(ξ)H∗(ξ − ω)ejξtdξ

= ω − j
∂
∂tX

LP
h (t, ω)

XLP
h (ω)

(G.22)

Convention passe-bande La dérivée de (G.16) s’écrit

∂

∂t
XBP

h (t, ω) = j

∫
ξX(ξ)H∗(ξ − ω)ejξtdξ (G.23)

et donc

∫
ξX(ξ)H∗(ξ − ω)ejξtdξ∫
X(ξ)H∗(ξ − ω)ejξtdξ

= −j
∂
∂tX

BP
h (t, ω)

XBP
h (ω)

(G.24)

Étant donné (G.22) et (G.24), nous pouvons réécrire (G.12) comme

convention passe-bas :

ωr(x; t;ω) = ω−<
{

j ∂
∂tSTFTLP

h (x; t, ω)
STFTLP

h (x; t, ω)

}

(G.25)

convention passe-bande :

ωr(x; t; ω) = −<
{

j ∂
∂tSTFTBP

h (x; t, ω)
STFTBP

h (x; t, ω)

}

(G.26)

G.2.4 Réécriture de (G.12) en terme de dérivée de la phase

Si nous notons

STFTh(x; t, ω) = M(x; t, ω)ejφ(x;t,ω) (G.27)
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nous pouvons réécrire (G.25) et (G.26) comme

convention passe-bas :

ωr = ω −<
{

j(M ′ejφ + Mjφ′ejφ)
Mejφ

}

= ω +
∂

∂t
φLP (x; t, ω)

(G.28)

convention passe-bande :

ωr = −<
{

j(M ′ejφ + Mjφ′ejφ)
Mejφ

}

=
∂

∂t
φBP (x; t, ω)

(G.29)

Définition de la fréquence instantanée

ωφ(ω) =
∂φ

∂t
(G.30)

ωφ(ω) est la fréquence moyenne du temps t

G.2.5 Réécriture de (G.12) en terme de dérivée de la fenêtre d’ana-
lyse

Repartons de (G.25) et (G.26). Nous pouvons calculer

convention passe-bas :

∂

∂t
STFTLP

h (x; t, ω) = STFTLP
dh (x) (G.31)

convention passe-bande :

∂

∂t
STFTBP

h (x; t, ω) = STFTBP
dh (x)+jωSTFTBP

h (x)

(G.32)

et donc obtenir

convention passe-bas :

ωr = ω −<
{

jSTFTLP
dh (x)

STFTLP
h (x)

}
(G.33)

ωr = ω −=
{

STFTLP
dh (x)

STFTLP
h (x)

}
(G.34)

convention passe-bande :

ωr = −<
{

jSTFTBP
dh (x)− ωSTFTBP

h (x)
STFTBP

h (x)

}

(G.35)

ωr = ω −=
{

STFTBP
dh (x)

STFTBP
h (x)

}
(G.36)

Une autre formulation ne nécessitant pas de division complexe est possible :

ωr(x, t, ω) = ω −=
{

STFTdh(x, t, ω)STFT ∗h (x, t, w)
|STFTh(x, t, ω)|2

}
(G.37)

Ceci s’obtient aisément en remplaçant STFT ∗h (x, t, w) par Mhe−jφh et STFTdh(x, t, ω) par
Mdhe−jφdh . Dans ce cas

STFTdh(x, t, ω)STFT ∗h (x, t, w)
|STFTh(x, t, ω)|2 =

MdhejφdhMhejφh

M2
h

=
Mdhejφdh

Mhejφh
=

STFTBP
dh (x)

STFTBP
h (x)

(G.38)
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G.3 Résumé

Ré-assignement temporel




tr(x, t, ω) = t + <
{

STFTth(x, t, ω)
STFTh(x; t, ω)

}

tr(x, t, ω) = t + <
{

STFTth(x, t, ω)STFT ∗h (x, t, w)
|STFTh(x, t, ω)|2

}

tr(x, t, ω) = t− ∂

∂ω
φ(x, t, ω)

(G.39)

où − ∂
∂ω φ(x, t, ω) est le retard de groupe.

Ré-assignement fréquentiel




ωr = ω −=
{

STFTdh(x, t, ω)
STFTh(x, t, ω)

}

ωr(x, t, ω) = ω −=
{

STFTdh(x, t, ω)STFT ∗h (x, t, w)
|STFTh(x, t, ω)|2

}

ωr(x, t, ω) =
∂

∂t
φ(x, t, ω)

(G.40)

où ∂
∂τ φ(x, t, ω) est la fréquence instantanée.
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Annexe H

PSOLA : Algorithme itératif de
positionnement des marques de
«correspondance» et de
synthèse PSOLA

Nous rappelons l’algorithme itératif de positionnement des marques de «correspondance»
et de synthèse PSOLA proposé par [Sty96].

Fonction de déroulement de l’échelle temporelle : Nous pouvons définir une fonction
de déroulement de l’échelle temporelle β(t) liée au facteur de dilatation D(t) (voir Fig. H.1) :

β(t) =
∫ t

0

D(τ)dτ (H.1)

telle que

{
m̃j = β(ĉoj)

ĉoj = β−1(m̃j)
(H.2)

Rappel des notations :
• mi : marques d’analyse synchrones à la période fondamentale du signal original (distance

entre marque égale à la période fondamentale locale)
• m̃j : marques de synthèse synchrones à la période fondamentale P (t) du signal voulu
• ĉoj : marques de correpondance (temps sur le signal original correspondant au marques

sur le signal de synthèse)
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D(t)

β(t) = t
m̃j = β(ĉoj)

ĉoj

Fig. H.1 – Fonction de
déroulement de l’échelle
temporelle β(t) et facteur
de dilatation D(t)

ĉoj

tml+1 tmn tmn+1
ĉoj+1

nl

Pn

Pn+1

t

P (t)

Pl

Pl+1

tml ml+2

Fig. H.2 – Intégration par morceau de
∫ ĉoj+1

ĉoj
P (t)dt

Présentation du problème : Connaissant ĉoj , m̃j , f(t) et β(t), nous voulons trouver
ĉoj+1 et m̃j+1. Comme il peut y avoir plusieurs marques de lecture t entre ĉoj et ĉoj+1 (et
que par conséquent f(t) et β(t) ne peuvent plus être considérés comme constant sur l’intervalle
[ĉoj , ĉoj+1]) nous ne pouvons plus faire l’approximation de valeur constante précédente f(t) =
f(ĉoj), D(t) = D(ĉoj).

Nous supposons D(t) constant par morceaux,

D(t) = Di pour mi ≤ t < mi+1 (H.3)

donc par intégration β(t) est linéaire par morceaux

β(t) = β(mi) + (t−mi)Di pour mi ≤ t < mi+1 (H.4)

Soit{
m̃j = β(ĉoj)

m̃j+1 = β(ĉoj+1)
(H.5)

Soit ml la marque de lecture directement inférieure à ĉoj et mn la marque de lecture
directement inférieure à ĉoj+1 (voir Fig. H.2).

{
m̃j = β(ĉoj) = β(ml) + (ĉoj −ml)Dl

m̃j+1 = β(ĉoj+1) = β(mn) + (ĉoj+1 −mn)Dn

(H.6)

Nous pouvons réécrire l’équation (7.7) en utilisant (H.6), Nous notons P (t) = 1
f(t) :

m̃j+1 − m̃j = β(mn) + (ĉoj+1 −mn)Dn − β(ml)− (ĉoj −ml)Dl (H.7)

D’autre part, la distance entre marque de synthèse m̃j+1− m̃j doit être égale à la période
fondamentale moyenne voulue sur l’intervalle [ĉoj , ĉoj+1] :

m̃j+1 − m̃j =
1

ĉoj+1 − ĉoj

∫ ĉoj+1

ĉoj

P (t)dt (H.8)

38



ANNEXE H. PSOLA : ALGORITHME ITÉRATIF DE POSITIONNEMENT DES
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L’intégrale exprimée sous forme de trapèze , en notant Pl = P (ml) (voir Fig. H.2),
s’exprime :

∫ ĉoj+1

ĉoj

P (t)dt =

[(
Pl+1−Pl

ml+1−ml

)
(ĉoj −ml) + Pl

]
+ Pl+1

2
(ml+1 − ĉoj)

+ cste(ml+1, mn)

+
Pn +

[(
Pn+1−Pn

mn+1−mn

)
(ĉoj+1 −mn) + Pn

]

2
(ĉoj+1 −mn)

(H.9)

où «cste» représente les termes d’intégration du milieu (ml+1,ml+2, ..., mn) dont le
nombre dépend de la distance mn − ml+1 et donc de ĉoj+1 et ĉoj . Il ne s’agit donc pas
à proprement parler d’une constante puisque cette distance est à priori inconnue. Ceci im-
plique l’utilisation d’une méthode récursive. Nous partons d’une première approximation de
la distance ĉoj+1 − ĉoj où ĉoj+1 est donnée par l’approximation constante de f(t) et D(t).

Après développement nous obtenons l’équation en ĉoj+1 (H.10) permettant de calculer la
nouvelle valeur de ĉoj+1 qui sera réintroduite dans (H.10) afin de calculer la valeur suivante
de la récursion et ainsi de suite.

Celle-ci donnera donc aussi la valeur de m̃j+1 à partir de m̃j (moyennant β(t)).

A(ĉoj+1)2 + B(ĉoj+1) + C = 0 (H.10)

où

A = Dn − 1
2

Pn+1 − Pn

mn+1 −mn
(H.11)

B = β(mn)− β(ml)−Dnmn + Dlml − ĉoj(Dn + Dl)− Pnmn+1 − Pn+1mn

mn+1 −mn
(H.12)

C = (ĉoj)2
(

Dl +
1
2

Pl+1 − Pl

ml+1 −ml

)

+ ĉoj

(
−β(mn) + β(ml) + Dnmn −Dlml +

Plml+1 − Pl+1ml

ml+1 −ml

)

+
1
2
mn

(
2Pn −mn

Pn+1 − Pn

mn+1 −mn

)
− 1

2
ml+1

(
−ml

Pl+1 − Pl

ml+1 −ml
+ Pl + Pl+1

)

− cste(ml+1, mn)

(H.13)
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Annexe I

PSOLA : Du marquage PSOLA
en temps continu au signal en
temps discret

Nous proposons une méthode simple permettant de tenir compte du marquage PSOLA
en temps continu appliqué au signal en temps discret.

Le marquage tmi obtenu lors de l’analyse exprime un temps (non discret), il en est de
même des marques de synthèse ˜tmj . Ces marques sont utilisées pour le traitement d’un signal
en temps discret s(n).

Le passage de valeurs continues tmi et ˜tmj aux valeurs discrètes mi et m̃j introduit une
erreur sur le signal de synthèse. Cette erreur est d’autant plus importante que le rapport f0

Fe
crôıt. Pour une période fondamentale définie en temps continu comme

T0 = tmi+1 − tmi (I.1)

cette période fondamentale devient en temps discret

T0m = Te(mi+1 −mi)
= Te([tmi+1/Te]− [tmi/Te])

(I.2)

dans lequel Te désigne le pas d’échantillonnage (inverse de la fréquence d’échantillonnage).

Il va de soit que l’imprécision croit à mesure que Te crôıt. Dans le cas le plus critique,
l’erreur est de un échantillon. Dans ce cas, l’erreur relative, définie comme ∆ = T0m−T0

T0 est
égale à f0 et crôıt donc avec la fréquence fondamentale.

Cet effet de troncature peut être évitée de deux manières
• par sur-échantillonnage du signal (voir annexe F). La forme d’onde est dans ce cas

calculée à la position exacte de la marque tmi. Le coût du sur-échantillonnage est
cependant élevé si celui-ci doit être effectué pour chaque forme d’onde .

• par modification du spectre. Étant donné la nature fréquentielle des traitements qui
seront appliquées à ces formes d’onde , une solution basée sur la modification du spectre
de phase est ici proposée (cette solution est cependant incomplète puisque le spectre
de phase n’est pas corrigé).
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Soit l’équation de synthèse PSOLA

s̃(t) =
∑

j

s(t + tmi − ˜tmj) (I.3)

et sa ré-écriture en temps discret

s̃(nTe) =
∑

j

s(nTe + miTe− m̃jTe) (I.4)

Décrivons les deux étapes du processus

s1(t) = s(t + tmi)

s′1(nTe) = s(nTe + Te

[
tmi

Te

]
)

s1(t) = s′1(t + (tmi − Te

[
tmi

Te

]
))

S1(ω) = S′1(ω) · ejω(tmi−Te

� tmi
T e

�
)

︸ ︷︷ ︸
S1>

(I.5)

s̃(t) = s1(t− ˜tmj)

s̃′(nTe) = s1>(nTe− Te

[ ˜tmj

Te

]
)

s̃(t) = s̃′(nTe + (Te

[ ˜tmj

Te

]
− ˜tmj))

S̃(ω) = S̃′ · e
jω(Te

"
˜tmj
T e

#
− ˜tmj)

(I.6)

En réunissant (I.5) et (I.6) nous trouvons la correction à apporter

S̃(ω) = S′1(ω, mi) · exp
(

jω(tmi − ˜tmj −
(

Te
[
tmi

Te

]
− Te

[
˜tmj

Te

]))
(I.7)

Le terme encadré est la correction de phase à apporter à la forme d’onde élémentaire ob-
tenue en temps discret à l’échantillon mi et placée à l’échantillon m̃j pour obtenir l’équivalent
de la forme d’onde au temps tmi placée au temps ˜tmj .
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Annexe J

Modèle sinusöıdal :
Détermination des paramètres s
(parabole) et σ (gaussienne)
pour les fenêtres cosinusöıdales

Dans cette annexe, nous cherchons à déterminer les valeurs du paramètre s d’une fonction
parabole et σ d’une fonction gaussienne telle que, avec ces valeurs, ces fonctions approximent
«le mieux possible» la forme de la transformée de Fourier d’une fenêtre cosinusöıdale.

J.1 Détermination du paramètre s (parabole) pour les
fenêtres cosinusöıdales

Soit la parabole P (f) d’expression

P (f) = Ph − 1
4s

(f − fh)2 (J.1)

dans laquelle f désigne les fréquences.

La forme de la parabole dépend du paramètre s. Le paramètre s étant une fonction non-
linéaire de la largeur temporelle L de la fenêtre, nous définissons donc le paramètre τ , linéaire
en L, tel que

τ , 2
√

s (J.2)

et réécrivons l’équation de la parabole

P (f) = Ph − 1
τ2

(f − fh)2 (J.3)
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J.1. DÉTERMINATION DU PARAMÈTRE S (PARABOLE) POUR LES FENÊTRES

COSINUSOÏDALES

τ étant inversement proportionnel à la largeur temporelle L de la fenêtre, nous définissons
le paramètre normalisé α tel que

α , τ · L (J.4)

Nous cherchons maintenant à déterminer les valeurs du paramètre α permettant d’ap-
proximer «le mieux possible» la forme de la transformée de Fourier H(f) d’une fenêtre
cosinusöıdale. Selon l’échelle dans laquelle est exprimée H(f) (échelle de puissance ou de
log-amplitude), nous devons déterminer la valeur de α permettant d’approximer par une
parabole le mieux possible la forme du

• spectre de puissance d’une fenêtre cosinusöıdale : P = A2

• spectre de log-amplitude : P = log(A)
Puisque ces valeurs de α doivent servir à l’estimation des fréquences et des amplitude

d’un modèle sinusöıdale par régression parabolique (voir partie 4.2.1.1 85), les deux critères
à minimiser pour déterminer α sont
critère 1 : minimisation de l’erreur d’estimation de fréquence
critère 2 : minimisation de la différence d’énergie parabole/fenêtre cosinusöıdale

Pourquoi minimiser deux critères ? Réponse : Une minimisation d’énergie ne conduit
pas à une minimisation d’estimation de fréquence

La minimisation s’effectue sur un nombre 2M + 1 de valeurs discrètes autour de la
fréquence centrale de la réponse en fréquence de la fenêtre étudiée. La valeur de α est fonc-
tion du type de la fenêtre (hanning, hamming, blackman, gauss) et de M . Du fait de la
dépendance en M , α dépend également de la résolution du spectre 1.

Pour les besoins de l’estimation de fréquence et d’amplitude par régression parabolique
(voir partie 4.2.1.1 85), M = 1, i.e. l’ajustement s’effectue sur l’intervalle [kh − 1, kh, kh + 1],
kh étant la fréquence discrète la plus proche de la fréquence centrale de la fenêtre.

Dans le cas de l’estimation sur le spectre de puissance, α dépend également de la puissance
du signal considéré. Dans ce cas, nous calculerons α pour la valeur normalisée de puissance
A2

h = 1 et en déduisons les autres valeurs de α par α|A|2 = α0√
|A|2 .

Si nous définissons δ comme le décalage de la fréquence centrale ωh de la fenêtre
par rapport aux fréquences discrètes ωk de la TFDCT : ωh = ωk +δ2π Fe

N ; pourquoi
doit-on calculer une valeur de τ pour chaque valeur de δ ? Réponse : La première
chose que nous avons essayé est une minimisation globale de l’énergie en considérant une
largeur importante du lobe de manière justement à rendre le plus possible τ indépendant de
δ. Nous avons constaté que les résultats étaient nettement meilleurs si l’on réduisait la taille
de l’intervalle (ceci est puisque l’approximation par un polynôme d’ordre 2 est d’autant plus
exacte que l’on réduit l’intervalle, cnfr développement en série). Mais dés lors, la valeur de τ
dépend de δ. Néanmoins nous indiquons les valeurs «clefs» de δ dont le τ permet d’annuler
le biais sur l’intervalle le plus important.

Nous indiquons dans les tables suivantes, la valeur de α pour H(f) exprimé en échelle
de puissance et de log-amplitude, pour différents facteurs de prolongement par zéro et pour

1Rappel : nous définissons la résolution comme le rapport prolongement par zéro défini comme ZP = N/L)
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ANNEXE J. MODÈLE SINUSOÏDAL : DÉTERMINATION DES PARAMÈTRES S
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différentes valeurs decalage δ. Ces valeurs ont été obtenues en minimisant le critère 1 ou 2
entre la parabole (P = Ph − 1

4s (f − fh)2) et le spectre de puissance, ou de log-amplitude, de
la fenêtre cosinusöıdale.
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J.1. DÉTERMINATION DU PARAMÈTRE S (PARABOLE) POUR LES FENÊTRES

COSINUSOÏDALES

J.1.1 Minimisation de l’erreur d’estimation de fréquence

Conseil : Si nous définissons biais(δ) comme le biais obtenu pour un décalage de δ bin,
et définissons µ(biais) comme la moyenne de biais pour les différents décalages, la valeur
obtenue à 0.4 bin permet de minimiser µ(biais) c’est à dire de minimiser la moyenne des
biais.

Valeurs de α :

Spectre de puissance (N=1024)
• fenêtre rectangulaire

α δ=0.3 bin 0.4 bin 0.5 bin
ZP=N/L=1 3.515 2.766 2.351

2 0.800 0.814 0.831
4 0.603 0.606 0.610
8 0.563 0.564 0.565

• fenêtre de hanning

α 0.3 bin 0.4 bin 0.5 bin
1 1.6537 1.6727 1.6988
2 1.0296 1.0385 1.0500
4 0.9125 0.9147 0.9176
8 0.8823 0.8829 0.8836

• fenêtre de hamming

α 0.3 bin 0.4 bin 0.5 bin
1 1.7264 1.7324 1.7445
2 0.9676 0.9774 0.9902
4 0.8359 0.8384 0.8416
8 0.8076 0.8082 0.8090

• fenêtre de blackman

α 0.3 bin 0.4 bin 0.5 bin
1 1.648 1.670 1.701
2 1.134 1.143 1.153
4 1.033 1.036 1.038
8 1.013 1.014 1.014

• fenêtre de gauss

α 0.3 bin 0.4 bin 0.5 bin
1 2.7673 2.7808 2.7981
2 2.6002 2.6036 2.6080
4 2.5598 2.5606 2.5617
8 2.5498 2.5500 2.5503

Spectre de log-amplitude (N=1024)
• fenêtre rectangulaire

α 0.3 bin 0.4 bin 0.5 bin
1 1.386 1.371 1.347
2 0.696 0.687 0.675
4 0.761 0.760 0.758
8 0.775 0.775 0.774

• fenêtre de hanning

α 0.3 bin 0.4 bin 0.5 bin
1 1.1401 1.1290 1.1137
2 1.2203 1.2187 1.2166
4 1.2349 1.2346 1.2341
8 1.2341 1.2340 1.2339

• fenêtre de hamming

α 0.3 bin 0.4 bin 0.5 bin
1 1.0300 1.0204 1.0073
2 1.1037 1.1022 1.1003
4 1.1206 1.1203 1.1199
8 1.1271 1.1270 1.1270

• fenêtre de blackman (log-amplitude)

α 0.3 bin 0.4 bin 0.5 bin
1 1.361 1.357 1.352
2 1.401 1.401 1.400
4 1.413 1.413 1.413
8 1.421 1.421 1.421

• fenêtre de gauss

α 0.3 bin 0.4 bin 0.5 bin
1

√
2

2πσ L
2
4
8
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J.1.2 Minimisation de l’énergie :

Conseil : Si nous définissons biais(δ) comme le biais obtenu pour un décalage de δ bin,
et définissons µ(biais) comme la moyenne des biais pour les différents décalages, la valeur
obtenue à 0 bin permet de minimiser µ(biais) c’est à dire de minimiser la moyenne des biais.

Valeurs de α :

Spectre de puissance (N=1024)
• fenêtre rectangulaire

α 0 bin 0.5 bin
1 0.999 1.455
2 0.647 0.777
4 0.574 0.602
8 0.556 0.563

• fenêtre de hanning

α 0 bin 0.5 bin
1 1.1536 1.4923
2 0.9439 1.0247
4 0.8931 0.9125
8 0.8776 0.8824

• fenêtre de hamming

α 0 bin 0.5 bin
1 1.1050 1.4730
2 0.8685 0.9600
4 0.8139 0.8358
8 0.8023 0.8076

• fenêtre de blackman

α 0 bin 0.5 bin
1 1.244 1.546
2 1.059 1.131
4 1.016 1.034
8 1.009 1.013

• fenêtre de gauss

α 0 bin 0.5 bin
1 2.6451 2.7645
2 2.5710 2.6005
4 2.5526 2.5599
8 2.5480 2.5498

Spectre de log-amplitude (N=1024)
• fenêtre rectangulaire

α 0 bin 0.5 bin
1 0.379 1.181
2 0.744 0.685
4 0.771 0.761
8 0.777 0.775

• fenêtre de hanning

α 0 bin 0.5 bin
1 1.2000 1.1276
2 1.2326 1.2197
4 1.2379 1.2348
8 1.2349 1.2341

• fenêtre de hamming

α 0 bin 0.5 bin
1 1.0834 1.0198
2 1.1149 1.1031
4 1.1233 1.1206
8 1.1278 1.1271

• fenêtre de blackman

α 0 bin 0.5 bin
1 1.389 1.359
2 1.408 1.401
4 1.415 1.413
8 1.422 1.421

• fenêtre de gauss

α 0 bin 0.5 bin
1

√
2

2πσ L
2
4
8
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J.2. DÉTERMINATION DU PARAMÈTRE σ (GAUSSIENNE) POUR LES FENÊTRES

COSINUSOÏDALES

J.2 Détermination du paramètre σ (gaussienne) pour les
fenêtres cosinusöıdales

En l’absence d’effet de troncature de la fenêtre gaussienne, σ s’obtient directement à
partir de τ :

σ =
√

2
2πτ

(J.5)

dans lequel τ est défini comme τ = α
L . Les valeurs de σ se déduisent donc directement de

celles de s trouvées dans la partie précédente.
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Annexe K

Modèle sinusöıdal : Modèle
sinusöıdal non-stationnaire

Nous rappelons le modèle sinusöıdal de fréquence linéaire et d’amplitude gaussienne pro-
posé par [MA89]. Nous montrons ensuite l’équivalence entre les solutions de ce modèle et de
notre modèle de mesure de distorsion du spectre complexe [PR99a].

K.1 Modèle de fréquence linéaire et d’amplitude gaus-
sienne [MA89]

Soit le modèle

x̂(t) = A(e−µt2eλt)ej(φ0+ω0t+∆t2) (K.1)

La Transformée de Fourier du modèle sinusöıdal fenêtré ŝ(t) = x̂(t) · h(t) peut s’écrire en
notant en terme de module/argument [MA89] :

Ŝ(ω) = Aejφ0
e

σ2
2

(λ−j(ω−ω0))2

(E−j2∆σ2)

√
E − j∆2σ2

(K.2)

dans lequel E est égale à E , (1 + 2µσ2)

K.2 Equivalence des solutions du modèle de [MA89] et
du modèle de [PR99a]

Nous avons obtenus les solutions suivantes pour le modèle [MA89].

Remarque : Les solutions sont exprimées sous une forme similaire à celles du modèle de fréquence

linéaire et d’amplitude linéaire afin de faciliter la comparaison.

S(ω) est un polynôme d’ordre 2 en ω. En égalisant (K.2) avec les paramètres des po-
lynômes d’ordre 2 du spectre de log-amplitude Plog |S|(ω) = alog |S|ω2 + blog |S|ω + clog |S| et
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K.2. EQUIVALENCE DES SOLUTIONS DU MODÈLE DE [MA89] ET DU MODÈLE

DE [PR99a]

de phase Pφ(S)(ω) = aφ(S)ω
2 + bφ(S)ω + cφ(S) nous obtenons :





µ = −1
4

(
2
σ2

+
alog |S|

G

)

λ =
1
2

bφ(S)alog |S| − aφ(S)blog |S|
G

ω0 = −1
2

blog |S|alog |S| + aφ(S)bφ(S)

G

∆ = −1
4

aφ(S)

G

(K.3)

Explication de l’égalité σ2 = −2 G
alog |S|

utilisé dans la partie 7 Lorsque µ = 0,
i.e. en l’absence de modulation symétrique par rapport à t = 0, nous obtenons l´égalité
σ2 = −2 G

alog |S|
dans lequel G = a2

log |S| + a2
φ(S).

Également lorsque µ = 0, et si nous approximons eλt par a1/a0 (développement de et

autour de t = 0 égale à t pour l’ordre 1) alors (K.3) est équivalent à (4.41). (K.3) étant
obtenu sans développement en série limitée, constitue donc une solution exacte. L’équivalence
de (K.3) et de (4.41) justifie à posteriori le développement en série limitée à l’ordre 1 de
log(α′(ω)) et de β′(ω) effectué en dans la partie 7.
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Annexe L

Modèle sinusöıdal : Comparaison
des estimateurs des paramètres
des modèles sinusöıdaux

Nous indiquons ici les conditions dans lesquelles nous avons comparé les méthodes d’esti-
mation de fréquence et d’amplitude des composantes d’un modèle sinusöıdal, présentée dans
la partie 4.2.3.

Les estimateurs de fréquence ωh et d’amplitude Ah que nous avons testés sont :
i interpolation du spectre sur [ωk−1ωkωk+1] (voir équation (4.3))
r régression du spectre sur [ωk−2ωkωk+2]
R régression du spectre sur [ωk−1ωkωk+1] en imposant la forme du spectre autour

de ωh (voir équation (4.4) et (4.6))
d mesure de distorsion du spectre complexe (voir équation (4.41))
p fréquence instantanée (voir équation (4.9))
h moindres carrés itératif (voir équation (4.25))
l moindres carrés polynôme d’amplitude complexe (voir équation (4.48))

Nous comparons également les estimations de modulations linéaires de fréquence et d’am-
plitude lorsque les estimateurs le permettent : estimateur d et h .

Les facteurs influençant l’estimation que nous avons testés sont :
Le décalage δ de la fréquence ωh de la sinusöıde test par rapport aux fréquences
discrètes ωk de la TFDCT : ωh = ωk + δ2π Fe

N .
L’échelle de représentation du spectre d’amplitude : échelle de puissance, échelle lo-
garithmique
Le facteur de prolongement par zéro appliqué : 1, 2
Le type de la fenêtre de pondération : blackman, gauss
Le rapport signal à bruit SNR (Signal to Noise Ratio)
Les modulations de fréquence et d’amplitude
La proximité de composantes voisines de ωh et la relation de phase de ces composantes
avec la phase φh de la sinusöıde test
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Création des signaux tests La partie déterministe x(n) du signal test de fréquence ωh,
d’amplitude Ah, et de longueur L échantillons s’exprime : x(n) = Ah cos(ωh[0 : L −
1]/Fe).
L’amplitude de Ah est prise égale à 1 dans l’ensemble des expériences sauf dans
l’expérience testant l’effet des modulations de fréquence et d’amplitude. Dans ce cas
elle vaut 1 au centre de l’observation.
La fréquence ωh est choisie de manière à observer 8 périodes fondamentales sur la durée
de la fenêtre (ωh = 2π8Fe/L), sauf dans la dernière expérience concernant les basses
résolutions où elle est choisie de manière à observer 3 périodes fondamentales.

Décalage de la fréquence de la sinusöıde Soit δ le décalage de la fréquence ωh de la
sinusöıde test par rapport à la position de la fréquence discrète ωk de la TFDCT la plus
proche de ωh : ωh = ωk+δ2π Fe

N . En l’absence de bruit, les valeurs suivantes sont testées
δ = [−0.5,−0.4,−0.3,−0.2,−0.1, 0, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4]. En présence de bruit, le nombre
de valeur est réduit aux trois valeurs les plus représentatives δ = [−0.5,−0.25, 0] ou
uniquement à δ = [−0.25]. La fréquence d’échantillonnage Fe est prise égale au nombre
N de fréquences discrètes de la TFDCT. De cette manière δ exprime donc également
un décalage en Hz.

Définition du rapport signal à bruit Soit b(n) la partie aléatoire de type bruit blanc
gaussien de variance σ2

b . Le signal test total s’exprime s(n) = x(n) + b(n). Pour une
fenêtre de longueur L, nous définissons le rapport signal à bruit1 comme

SNR = log10

√
1
L (

∑
n x2(n))

σb
(L.1)

Pour chaque valeur de SNR, 1000 réalisations sont effectuées. Les valeurs de biais,
variance et ”erreur quadratique moyenne” (”mean square error” ou mse) indiquées
sont obtenus sur cet ensemble de 1000 réalisations.

Calcul du biais, variance et erreur quadratique moyenne Les définitions suivantes
ont été utilisées
• Biais : biais(θ̂) = E{θ̂} − θ

• Variance : variance(θ̂) = {θ̂2} − E{θ̂}2
• Erreur quadratique moyenne (”Mean Square Error” ou mse) : mse = E{(θ̂− θ)2} 2.

Les valeurs indiquées par le terme mse dans la suite correspondent en fait à la racine
carré de la valeur mse. De même, les variances sont indiquées sous forme d’écart-
types. Ceci de manière à permettre une comparaison plus aisée avec les valeurs de
biais.

Moyenne des biais, variance et erreur quadratique moyenne Dans la suite nous
parlerons de biais-moyen, de variance-moyenne et de valeur mse-moyenne. Il s’agit
des moyennes des valeurs absolues de biais, variance et valeur mse pour l’ensemble des
décalages δ.

1 Une définition du SNR utilisant, non pas la variance du bruit, mais l’intégrale de la Densité Spectrale
de Puissance dans la largeur de bande effective de l’estimation (bande fréquentielle réellement utilisée pour
l’estimation) serait plus réaliste. Cependant ceci impliquerait la définition d’un SNR différent pour chaque
estimateur puisque les estimateurs étudiés utilise des plages fréquentielles différentes, qui de plus peuvent
varier (itérations successives de l’estimateur h). Pour cette raison la définition du SNR est choisie comme le
rapport de l’énergie du signal sur la variance du bruit. Nous gardons cependant en tête que cette définition
surestime l’importance du bruit par rapport au bruit influençant réellement l’estimation.

2 Rappelons que l’erreur quadratique moyenne tient simultanément compte du biais et de la variance :
mse(θ̂) = biais2(θ̂) + variance(θ̂)
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ANNEXE L. MODÈLE SINUSOÏDAL : COMPARAISON DES ESTIMATEURS DES
PARAMÈTRES DES MODÈLES SINUSOÏDAUX 53

Initialisation des algorithmes L’initialisation des algorithmes (i.e. le point milieu des vec-
teurs utilisés pour l’interpolation/régression, le point du vecteur de fréquence instan-
tanée, la fréquence initiale des algorithmes de moindre carrés) est pris égale à ωk. Ceci
constitue une hypothèse raisonnable dans la mesure où, dans le cas de niveau de bruit
pas trop élevés, il s’agit du maximum local d’amplitude.

À propos de l’utilisation d’un signal analytique : Étant donné que ωh se trouve
proche de l’origine des fréquences, afin d’éviter l’influence de l’axe négatif des
fréquences, nous utilisons le signal analytique correspondant au signal s(n) pour les
estimateurs basés sur la forme du spectre (i ,r ,R ,d ).

À propos du SNR effectif et du prolongement par zéro : La finesse fréquentielle est
gardée constante dans toutes les expériences. Pour une TFDCT sur N points, et une
fréquence d’échantillonnage notée Fe, nous prenons N = Fe = 1024. Ceci permet de
garder une finesse fréquentielle identique entre les expériences et autorise les comparai-
sons entre expériences. Le prolongement par zéro du signal est de ce fait effectué, non
pas par augmentation du nombre de point fréquentiel N , mais par diminution de la
taille de la fenêtre. La fréquence ωh est augmentée de manière à observer toujours un
nombre de période du signal égal à 8. Dans une bande de fréquence donnée, la diminu-
tion de la taille de la fenêtre engendre une augmentation de la puissance du bruit b(t)
relativement à celle de la composante sinusöıdale x(n) (L’espérance de la valeur d’un
point du spectre de puissance de b(n) est égale à |X(k)|2 = σ2

b

∑
n h2(n). La valeur du

spectre de puissance de s(n) pour ωk = ωh est égale à |X(k)|2 = A2

4 (
∑

n h(n))2.) Dans
nos expériences, pour corriger cela, la variance du bruit est divisée par deux pour un
facteur de prolongement par zéro de 2.

À propos de l’estimateur h : Pour l’estimateur h , 10 itérations ont été effectuées. La
fréquence d’initialisation de l’algorithme étant proche de la valeur cherchée ωh, la sta-
bilité des résultats est obtenue en dessous de 10 itérations.

À propos de l’estimation de l’amplitude pour p : L’estimateur p est un estimateur
uniquement de fréquence. Étant donné ses bonnes propriétés (mse faible constatées a
posteriori), nous l’utilisons afin de tester un estimateur d’amplitude. Cette estimateur
d’amplitude est l’estimateur de minimisation de l’erreur quadratique de modélisation
locale en fréquence :

Ah =

∑

ωk∈Wh

S(ωk)H(ωh − ωk)

∑

ωk∈Wh

|H(ωk)|2
(L.2)

À propos du choix de s pour l’estimateur R et d : Les estimateurs R et d reposent
sur un critère de forme du spectre (forme du lobe). Le paramètre s de la parabole
est utilisé dans l’estimateur R afin d’imposer la forme du lobe et est utilisé dans
l’estimateur d comme paramètre équivalent au σ de la fenêtre gaussienne. La forme du
lobe est modélisée dans les deux cas par une parabole.
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Dans le cas d’une fenêtre de pondération cosinusöıdale (hanning, hamming, blackman),
la forme du spectre ne correspond plus à celle d’une parabole mais nous pouvons ce-
pendant minimiser la différence de forme par un choix adéquat du paramètre s de la
parabole. Comme nous le montrons en annexe J, deux valeurs de s différentes peuvent
être obtenues pour une fenêtre cosinusöıdale donnée : l’une correspond à (critère A)
la minimisation d’un critère d’énergie entre la fenêtre cosinusöıdale et la parabole de
paramètre s, l’autre correspond à (critère B) la minimisation du biais de la fréquence
obtenue par l’estimateur R en utilisant la fenêtre cosinusöıdale. Dans le cas d’une
fenêtre de pondération cosinusöıdale, l’estimation se fait en deux étapes : une étape
pour l’estimation de fréquence (en utilisant s résultant du critère B) et une étape pour
l’estimation d’amplitude (en utilisant s résultant du critère A). Ceci permet d’utiliser
la valeur du paramètre s la plus appropriée à chaque cas.

À propos du type de fenêtre pour les estimateurs de forme i ,r ,R ,d : Pour les
estimateurs i ,r ,R ,d seules les fenêtres de blackman (0.42, 0.5, 0.08) et gaussiennes
ont été testées. L’utilisation d’une fenêtre gaussienne est justifiée par l’expression
théorique (4.5) obtenue. La fenêtre de blackman est choisie parmi l’ensemble des
fenêtres cosinusöıdales puisqu’il s’agit de celle dont la forme est la plus proche de
la fenêtre gaussienne (selon un critère d’erreur quadratique de modélisation ε :
rectangulaire : ε =0.46, hanning : ε =0.0575, hamming : ε =0.0956, blackman :
ε =0.0288).

À propos du type de fenêtre pour l’estimateur p : La fenêtre de pondération utilisée
pour l’estimateur p est la fenêtre de hamming. Le choix de cette fenêtre est effectué
en raison du biais de fréquence obtenue avec cette fenêtre qui est inférieure à celui
obtenu avec les autres fenêtres. En effet, nous obtenons les valeurs suivantes de mse de
fréquence pour un ensemble de 1000 réalisations avec un niveau de bruit de variance
égale à 2 (amplitude de la composante égale à 1) : rectangulaire : mse=0.09, hanning :
mse=0.035, hamming : mse=0.03, blackman : mse=0.055. Dans [Har78], la fenêtre
de hamming n’est cependant pas la fenêtre d’ENBW (Equivalent Noise Band Width)
minimal. La fenêtre d’ENBW minimal est la fenêtre rectangulaire (ENBW-rectangle :
1, ENBW-hanning : 1.5, ENBW-hamming : 1.36, ENBW-blackman : 1.73). Cependant,
l’utilisation d’une fenêtre discontinue aux bords, telle la fenêtre rectangulaire, pour
l’estimation de la fréquence instantanée dont le calcul repose sur la dérivé de la fenêtre
introduit un biais supplémentaire.

À propos du type de fenêtre pour les algorithmes moindres carrés h ,l : La
fenêtre d’analyse utilisée pour les estimateurs h et l est la fenêtre rectangulaire. Dans
la mesure où l’initialisation des algorithmes s’effectue près de la fréquence exacte et
sur le lobe principale, l’utilisation d’une fenêtre rectangulaire permet une meilleur
résistance au bruit (valeur ENBW la plus faible).
Pour l’algorithme itératif de h , l’utilisation de la fenêtre rectangulaire présente un
autre avantage, celui d’une convergence plus rapide (dérivée plus importante de la
fenêtre rectangulaire autour de ωh due à l’étroitesse de son lobe principal).

Remarque à propos du prolongement par zéro et de la troncature de la fenêtre de gauss :
Nous définissons la durée effective de la fenêtre de gauss, Leff , comme la durée ren-
fermant 99% de son énergie (Leff est égale à 6 σ) et L comme la durée totale de la
fenêtre.
1) Pour L = 6σ, Leff et L sont égaux.
2) Pour L = 12σ, Leff n’est plus égale à L. Comme nous désirons garder N constant
(finesse fréquentielle constante), L doit rester constant, et le passage de 6 à 12 σ implique
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ANNEXE L. MODÈLE SINUSOÏDAL : COMPARAISON DES ESTIMATEURS DES
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la diminution de Leff de moitié. Il est évident que puisque L/(6σ) > L/(12σ) le passage
de 6σ à 12σ diminue la durée effective du signal et donc diminue le rapport signal à
bruit.
3) Nous voulons garder N constant, donc L constant et augmenter σ mais sans changer le
SNR. Comment faire ? Théoriquement nous pourrions diminuer la valeur de la variance
du bruit sb. La solution que avons choisie est de considérer que dans le cas de l’utilisation
d’un facteur 12σ, les parties du signal fenêtrées au delà de t = ±3σ n’apporte que 1%
d’énergie et constitue donc une contribution très faible. Dés lors nous considérons que
cette contribution peut s’apparenter à un facteur de prolongement par zéro =2. Nous
considérons donc l’équivalence entre un facteur prolongement par zéro =1 appliquées à
une fenêtre de taille L = 6σ = Leff et un facteur prolongement par zéro =2 appliqué
à une fenêtre de taille L = 12σ = 2Leff .
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Annexe M

Modèle sinusöıdal : Mesure de
l’erreur de modélisation d’un
modèle sinusöıdal

Nous rappelons la méthode d’estimation des amplitudes et des phases d’un modèle si-
nusöıdal par minimisation de l’erreur quadratique, erreur de modélisation. Nous montrons
ensuite l’équivalence entre cette erreur de modélisation et la corrélation complexe entre le
spectre du signal et la TF de la fenêtre d’analyse utilisée pour la TFDCT.

M.1 Estimation de l’amplitude Ah du modèle si-
nusöıdal par minimisation de l’erreur quadratique
de modélisation locale en fréquence

Soit Ŝh = Ahejωht+φh 1 la hème composante du modèle sinusöıdal, H(ω) la réponse
fréquentielle de la fenêtre d’observation, S(ωk) la TFDCT du signal observé et Wh la largeur
fréquentielle considérée.

• L’amplitude Ah est obtenue par minimisation de l’erreur quadratique de modélisation
εh par rapport à Ah :

εh =
∑

ωk∈Wh

|S(ωk)−AhH(ωh − ωk)|2

=
∑

ωk∈Wh

S2(ωk) + A2
hH2(ωh − ωk)− 2S(ωk)AhH(ωh − ωk)

(M.1)

La valeur de Ah est celle permettant de minimiser l’erreur quadratique

∂εh

∂Ah
=

∑

ωk∈Wh

2AhH2(ωh − ωk)− 2S(ωk)H(ωh − ωk) = 0 (M.2)

1Nous considérons uniquement l’axe positif des fréquences.
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M.2. ÉQUIVALENCE ENTRE L’ERREUR QUADRATIQUE DE MODÉLISATION ET

LA CORRÉLATION COMPLEXE

Ah =

∑

ωk∈Wh

S(ωk)H(ωh − ωk)

∑

ωk∈Wh

|H(ωk)|2
(M.3)

• L’obtention de l’amplitude complexe A∗h = |Ah|ej arg(Ah) s’obtient de la même manière
par minimisation de l’erreur quadratique de modélisation εh par rapport à Ah. Nous
notons X< et X= ma partie réelle et imaginaire de X.

εh =
∑

|S< + jS= − (A< + jA=)H|2

=
∑

|S< −A<H + j(S= −A=H)|2

=
∑

(S< −A<H)2 + (S= −A=H)2

=
∑

S2
< + S2

= + (A2
< + A2

=)H2 − 2S<A<H − 2S=A=H

(M.4)

La valeur de Ah est celle permettant de minimiser l’erreur quadratique

∂ε

∂Ah
=

∂ε

∂Ah,<
+ j

∂ε

∂Ah,=

=
∑

2A<H2 − 2S<H + j
(
2A=H2 − 2S=H

)

=
∑

2AH2 − 2SH

(M.5)

A =
∑

SH∑
H2

(M.6)

M.2 Équivalence entre l’erreur quadratique de
modélisation et la corrélation complexe

Nous montrons l’équivalence entre
• l’erreur quadratique normalisée de modélisation εh du signal par une composante si-

nusöıdale de fréquence wh

• et la corrélation complexe |ch| entre la TFDCT S(ωk) du signal autour de la fréquence
et la réponse fréquentielle de la fenêtre d’observation transposée à la fréquence ωh et
échantillonnée aux fréquences ωk de la TFDCT.

L’erreur quadratique de modélisation s’exprime

εh =

∑

ωk∈Wh

|S(ωk)− Ŝh(ωk)|2

∑

ωk∈Wh

|S(ωk)|2
(M.7)
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Pour un modèle sinusöıdal de paramètre constant par morceaux Ŝh = Ahejωht 2 et εh peut
se réécrire

εh =
∑ |S −AhH|2∑ |S|2 (M.8)

En notant ‖S‖2 et ‖H‖2 les normes L2 de S(ωk) et de H(ωh − ωk) sur l’intervalle Wh, en
notant S0 et H0 les versions normées de S et H, et en utilisant le résultat obtenu dans la
section précédente A = (

∑
SH)/(

∑
H2) nous pouvons réécrire

εh =
∑ ∣∣∣∣

S

‖S‖ −Ah
H

‖S‖

∣∣∣∣
2

=
∑ ∣∣∣∣

S

‖S‖ −
∑

SH

‖H‖2 · H

‖S‖

∣∣∣∣
2

=
∑

∣∣∣∣∣∣∣
S0 − (

∑
S0H0)

︸ ︷︷ ︸
ch

·H0

∣∣∣∣∣∣∣

2

(M.9)

dans lequel ch est la valeur complexe du coefficient de corrélation.

εh =
∑ ∣∣S0

< + jS0
= − (c< + jc=) H0

∣∣2

=
∑ ∣∣S0

< − c<H0 + j
(
S0
= − c=H0

)∣∣2

=
∑ [

(S0
<)2 + (c<H0)2 − 2S0

<c<H0 + (S0
=)2 + (c=H0)2 − 2S0

=c=H0
]

=
∑ [|S0|2 + |c|2(H0)2

]− 2
∑

< [
S0H0c∗

]

= 1 + |c|2 − 2<

∑

S0H0︸ ︷︷ ︸
c

c∗




= 1 + |c|2 − 2|c|2
= 1− |c|2

(M.10)

εh = 1− |ch|2 (M.11)

2Nous considérons uniquement l’axe positif des fréquences.
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LA CORRÉLATION COMPLEXE
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Annexe N

Modèle sinusöıdal :
Discrimination sinusöıde/bruit
par calcul de l’erreur de
modélisation

Nous étudions l’influence des paramètres d’analyse suivant
• durée L de l’observation temporelle
• largeur Wh de l’observation fréquentielle, (nous utiliserons la notation Wω dans la suite

à la place de Wh pour bien préciser qu’il s’agit d’une largeur exprimée en fréquence et
non en «bins»)

• rapport signal à bruit,
sur la discrimination sinusöıde/bruit obtenue par le calcul de l’erreur de modélisation.

Les développements sont effectués pour l’erreur de modélisation en énergie plutôt que
pour l’erreur de modélisation complexe1 étant donné l’indétermination de l’espérance de la
phase d’un bruit. La formule d’erreur de modélisation d’énergie utilisée s’exprime :

ε = 1−
∑

k |S(ω)|2∑
k |Ŝ(ωk)|2 (N.4)

1 Rappel : Nous pouvons définir trois erreurs de modélisation

complexe

ε1 =
X

k

|S(ωk)− Ŝ(ωk)|2 (N.1)

en énergie (formulation quadratique)

ε2 =
X

k

�
|S(ωk)| − |Ŝ(ωk)|

�2
(N.2)

en énergie (formulation linéaire)

ε3 =
X

k

|S(ωk)|2 −
X

k

|Ŝ(ωk)|2 (N.3)

61



62 N.1. RAPPELS :

La discrimination que nous entendons est la différence de valeur entre l’erreur de modélisation
obtenue pour une composante sinusöıdale, notée εS , et celle obtenue en région bruitée, notée
εNS .

N.1 Rappels :

Energie d’un signal x(n) de durée L et de TFCT sur N points X(k).
Dans le cas d’un signal pondéré par une fenêtre h(n), en notant s(n) = x(n)h(n),

E =
∑

n

(x(n)h(n))2 =
1
N

∑

k

|S(k)|2 (N.5)

Puissance d’un signal de durée L et d’énergie E.
Dans le cas d’un signal pondéré par une fenêtre h(n) cette expression devient

P =
1∑

n h2(n)
E (N.6)

On notera dans la suite
• LP2 =

∑
n h2(n)

• LP =
∑

n h(n)
Remarque : Dans le cas particulier d’un signal non pondéré (h(n) = 1 pour n ∈ [1, L]), LP2 =

LP = L.

Puissance d’un bruit blanc gaussien centré de variance σ2
b

P = σ2
b (N.7)

Puissance d’une sinusöıde d’amplitude A pour une durée tendant vers l’infini

P =
A2

2
(N.8)

N.1.1 Observation sur un spectre

pour une sinusöıde d’amplitude A : (en considérant que la fréquence de la sinusöıde
correspond à une fréquence discrète (bin) k0)

|X(k0)| = A

2
LP (N.9)

on en déduit

|X(k0)|2 =
A2

4
L2P (N.10)

Si l’énergie total du signal (A2

2 LP2) était concentrée en un seul point (un point sur l’axe
positif des fréquences et un point sur l’axe négatif), on aurait |X(k0)|2 = |X(−k0)|2 =
A2

4 LP2N . La différence entre A2

4 L2P et A2

4 LP2N provient de l’étalement fréquentiel
dû au fenêtrage.
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pour un bruit blanc gaussien centré de variance σ2 : Espérance de |X(k)|2 ∀k

|X(k)|2 = σ2
bLP2 ∀k (N.11)

L’énergie totale E est égale à l’énergie en chaque bin du spectre puisque le bruit a une
espérance constante en fréquence
On en déduit

|X(k)| = σb

√
LP2 (N.12)

Récapitulatif :

Sinusöıde Amplitude Puissance Energie |X(k0)| |X(k0)|2
A A2

2
A2

2 LP2
A
2 LP A2

4 L2P
Bruit Variance Puissance Energie |X(k)|2 |X(k)|

σ2 σ2 σ2LP2 σ2LP2 σ
√

LP2
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64 N.1. RAPPELS :

N.1.2 Energie dans une bande de fréquence

Energie d’un bruit blanc gaussien centré de variance σ2
b bruit dans une bande de fréquence :

L’énergie totale d’un bruit de variance σ2
b pour une observation de durée L s’exprime

ENS = PLP2 = σ2
bLP2 =

1
N

∑

k

|X(k)|2 (N.13)

• L’espérance de |X(k)|2 ∀k s’exprime : |X(k)|2 = σ2
bLP2 ∀k

• L’espérance de l’énergie dans une bande de fréquence de largeur Wk bin (Wk ∈ [0, N
2 ]

et Wk

N = Wω

Fe ) :

ENS,Wk
= 2σ2

bLP2
Wk

N
(N.14)

Energie d’une sinusöıde d’amplitude A dans une bande de fréquence : L’énergie
totale d’une sinusöıde d’amplitude A pour une observation de durée L s’exprime

ES = PLP2 =
A2

2
LP2 =

1
N

∑

k

|X(k)|2 (N.15)

Bande passante équivalente Bk : Nous définissons une «bande passante
équivalente» Bk tel que 2Bk|X(k0)|2 =

∑
k |X(k)|2 dans lequel |X(k0)| est l’ampli-

tude de la composante du spectre discret la plus proche de la fréquence de la sinusöıde.

Bk =
∑

k |X(k)|2
2|X(k0)|2 (N.16)

En supposant k0 proche de la fréquence de la sinusöıde et donc |X(k0)|2 proche de
A2

4 L2P, Bk peut se réécrire :

Bk = N
LP2

L2P (N.17)

Nous reconnaissons dans le deuxième terme l’Equivalent Noise Bandwidth (ENBW) de
[Har78].
Cette approximation permet de considérer l’étalement fréquentiel de l’énergie dû au
fenêtrage du signal tout en gardant une grande simplicité des expressions (nous
considérons une fenêtre de largeur variable en fonction de L mais d’amplitude constante
en fréquence). Nous définissons également une bande passante équivalente en Hz :
Bω = Bk

Fe
N . Bk et Bω sont inversement proportionnel à L. 2

L’énergie totale de la sinusöıde se réécrit en utilisant Bk comme

ES =
A2

2
LP2 =

1
N

2Bk|X(k0)|2 (N.18)

2 Pour L →∞, Bk → 1 et Bω → Fe
N

. Dans ce cas toute l’énergie du signal est concentrée en un point et

|X(k0)|2 = A2

4
LP2N .
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• La valeur de |X(k0)|2 s’exprime en fonction de Bk

|X(k0)|2 =
A2

4
LP2

N

Bk
(N.19)

• L’énergie dans une bande de fréquence de largeur Wk bin dépend du rapport Wk sur
Bk.
Si Wk < Bk, alors

ES,Wk
=

1
N

2Wk|X(k0)|2 (N.20)

ES,Wk
=

A2

2
L2PWk

N
(N.21)

Si Wk > Bk alors

ES,Wk
=

A2

2
LP2 (N.22)

N.2 Erreur de modélisation pour une région
fréquentielle contenant une sinusöıde

L’erreur de modélisation sur une largeur fréquentielle Wω et pour une région contenant
une sinusöıde d’amplitude A et de fréquence k0 s’exprime comme le rapport de l’énergie de
la sinusöıde à celle du signal. L’énergie du signal est égale à la somme de l’énergie de la
sinusöıde et à celle du bruit 3 :

εS = 1− ES,Wω

ES,Wω + ENS,Wω

(N.23)

Remarque Hypothèse indépendance statistique: Nous n’avons pas tenu compte de l’influence du

bruit dans l’estimation de l’amplitude de la sinusöıde. Une formulation exacte devrait tenir compte de cette

influence supplémentaire.

Si Wk < Bk (largeur d’observation fréquentielle plus faible que la bande passante équivalente
de la sinusöıde)]

εS = 1−
A2

2 L2PWk

N

A2

2 L2PWk

N + 2σ2
bLP2

Wk

N

= 1−
A2

2

A2

2 + 2σ2
b

LP2

L2P
(N.24)

3Nous supposons l’indépendance entre l’énergie de la sinusöıde et celle du bruit : ES+NS = ES + ENS .
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N.3. ERREUR DE MODÉLISATION POUR UNE RÉGION FRÉQUENTIELLE NE

CONTENANT PAS DE SINUSOÏDE

Soit en définissant un rapport signal à bruit SNR = A2/2
σ2

b
et en utilisant la notation

ENBW =
LP2

L2P

εs = 1− SNR

SNR + 2ENBW
(N.25)

Interprétation : Pour un SNR tendant vers l’infini, l’erreur de modélisation ε tend
vers 0 et est indépendante de ENBW . Pour les autres valeurs de SNR, ε dépend
de ENBW . Puisque ENBW diminue quand la durée temporelle de l’observation L
augmente, ε diminue quand L augmente. Pour un SNR tendant vers 0, ε tend vers 1.

Si Wk > Bk (largeur d’observation fréquentielle plus grande que la bande passante
équivalente de la sinusöıde)]

εS = 1−
A2

2 LP2

A2

2 LP2 + 2σ2
bLP2

Wk

N

(N.26)

Soit en définissant un rapport signal à bruit SNR = A2/2
σ2

b
.

εs = 1− SNR

SNR + 2Wω

Fe

(N.27)

Interprétation : Pour un SNR tendant vers l’infini, l’erreur de modélisation ε tend vers
0 et est indépendante de la largeur fréquentielle de l’observation Wω. Pour les autres
valeurs de SNR, ε dépend de Wω. Si Wω augmente alors l’erreur augmente également.
Pour un SNR tendant vers 0, ε tend vers 1.

N.3 Erreur de modélisation pour une région
fréquentielle ne contenant pas de sinusöıde

L’erreur de modélisation s’exprime comme le rapport de l’énergie de la sinusöıde modélisée
à partir de l’observation du bruit, énergie notée ES(NS), à l’énergie du signal, i.e. du bruit,
énergie notée ENS .

εNS = 1− ES(NS),Wω

ENS,Wω

(N.28)

N.3.1 Expression de ES(NS)

Dans le cas d’une sinusöıde modélisée à partir de l’observation d’une sinusöıde, nous
observons dans le bin k0 une valeur égale à |X(k0)|2 = A2

4 L2P. L’énergie totale de la sinusöıde

vaut A2

2 LP2 , soit un facteur de correction de 2
LP2

L2P par rapport à l’observation.
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CALCUL DE L’ERREUR DE MODÉLISATION 67

N.3.1.1 Cas 1) modélisation de l’amplitude de la sinusöıde à partir de l’obser-
vation du bruit en |X(k0)|2

Dans le cas du bruit, nous observons |X(k0)|2 = |X(k)|2 = σ2
bLP2 . L’énergie totale de

la sinusöıde modélisée à partir de l’observation du bruit s’exprime, en appliquant le même

facteur de correction que pour une sinusöıde, ES(NS) = 2σ2 (LP2 )2

L2P .

Nous pouvons également définir une bande passante équivalente Bk tel que

2
1
N

Bkσ2LP2 = 2σ2(LP2)2/L2P (N.29)

et nous trouvons la même valeur que précédemment : Bk = N
LP2

L2P .

L’énergie dans une bande de fréquence de largeur Wk bin dépend du rapport Wk sur Bk

si Wk < Bk , nous trouvons

ES(NS),Wk
=

1
N

2Wkσ2
bLP2

= 2σ2
bLP2

Wk

N

(N.30)

et donc l’erreur de modélisation s’exprime

εNS,Wk
= 1− 2σ2

bLP2
Wk

N

2σ2
bLP2

Wk

N

= 1 (N.31)

ce qui est logique puisque si Wk < Bk les deux rectangles sont égaux (le rectangle
équivalent à la sinusöıde et le rectangle Wk considérée du signal) voir Fig. N.1 FIGURE
2

Si Wk > Bk , nous trouvons

ES(NS) =
1
N

2Bkσ2LP2

= 2σ2
(LP2)2

L2P (N.32)

et donc l’erreur de modélisation s’exprime

εNS,Wk
= 1−

2σ2 (LP2 )2

L2P
2σ2LP2

Wk

N

(N.33)

εNS,Wk
= 1− ENBW

Wω

Fe

(N.34)

Interprétation :

La valeur de ε est indépendante de la variance du bruit σ2
b . Au plus la durée de l’obser-

vation temporelle est grande L, au plus ENBW est petit et au plus l’erreur ε tend vers 1.
Pour un L donné, l’erreur décrôıt en fonction de Wω.
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68 N.4. DISCRIMINATION ENTRE SINUSOÏDE ET BRUIT

N.3.1.2 Cas 2) modélisation de l’amplitude de la sinusöıde à partir de l’obser-
vation du bruit par minimisation de l’erreur quadratique

Dans ce cas, l’amplitude A de la sinusöıde est modélisée de manière à minimiser

ε =
∑

k∈Wk

(|S(ωk)| −AH(ωh − ωk))2 (N.35)

La minimisation conduit à

A =

∑
k∈Wk

H|S|∑
k∈Wk

|H|2 (N.36)

En considérant l’espérance de |X(k)|2 comme σ2LP2 nous trouvons l’espérance de |S| =

σ
√

LP2 et donc celle de A

E(A) = σ
√

LP2

∑
k∈Wk

H(k)∑
k∈Wk

H2(k)︸ ︷︷ ︸
D

(N.37)

Nous notons D le dernier terme. D dépend de L et de Wk (D est inversement proportionnel
à L, mais si on normalise la fenêtre, H → H/LP, alors D est proportionnel à L. D est
proportionnel à Wk. , D = 1 pour L = 1).

Dans le cas d’une estimation par moindre carré, nous devons donc remplacer l’observation
σ2

bLP2 par σ2
bLP2D2 dans ES(NS) et εS(NS).

N.4 Discrimination entre sinusöıde et bruit

La discrimination entre sinusöıde et bruit est finalement définie comme la différence de
valeur entre l’erreur de modélisation obtenue pour une région contenant une sinusöıde et celle
pour une région ne contenant pas de sinusöıde :

Si Wk < Bk

d = εS − εNS =
(

1− SNR

SNR + 2ENBW

)
−

(
1− ENBW

Wω

Fe

)
(N.38)

Si Wk > Bk

d = εS − εNS =

(
1− SNR

SNR + 2Wω

Fe

)
−

(
1− ENBW

Wω

Fe

)
(N.39)
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Annexe O

Modèle sinusöıdal : Méthode du
trajet de phase par polynôme
cubique

Nous rappelons l’algorithme de création de trajets de phase en synthèse sinusöıdale par
utilisation d’un polynôme cubique de phase.

L’algorithme du polynôme cubique de phase [MQ86b] cherche le trajet de phase sur
l’intervalle t = [rI, (r + 1)I] satisfaisant aux contraintes suivantes, de fréquence et de phase,
aux extrémités de l’intervalle :





ϕh(rI) = φ0,h,rI

ϕh((r + 1)I) = φ0,h,(r+1)I

∂ϕh

∂t
(rI) = ωh,rI

∂ϕh

∂t
((r + 1)I) = ωh,(r+1)I

(O.1)

dans lequel I dénote le pas d’avancement de l’analyse, φ0,h,rI/φ0,h,(r+1)I et ωh,rI/ωh,(r+1)I

dénotent les estimations de phases et de fréquences aux bords de l’intervalle.

Afin de résoudre le système de manière directe, [MQ86b] propose l’utilisation d’un po-
lynôme ϕh(t) d’ordre 3 : ϕh(t) = α + βt + γt2 + δt3. Dans ce cas la solution est donnée par





α = φ0,h,m

β = ωh,m

γ(M) =
3
I2

(φ0,h,m+1 − φ0,h,m − ωh,mI + 2πM)− 1
I
(ωh,m+1 − ωm)

δ(M) =
−2
I3

(φ0,h,m+1 − φ0,h,m − ωh,mI + 2πM) +
1
I2

(ωh,m+1 − ωh,m)

(O.2)

M est le facteur d’indétermination de phase de φ0,h,m+1. Il est déterminé de manière à rendre
le trajet de ϕ(t) le plus régulier (lisse) possible sur l’intervalle [rI, (r + 1)I]. Cette régularité
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est obtenue en cherchant la valeur de M qui minimise f(M)

f(M) =
∫ I

0

(
∂2ϕ(t)

∂t2

)2

dt (O.3)

La solution est finalement donnée par

M =
[

1
2π

(
(φ0,h,m + ωh,mI − φ0,h,m+1) + (ωh,m+1 − ωh,m)

I

2

)]
(O.4)

dans lequel [x] désigne l’entier le plus proche de x.
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Annexe P

Modèle sinusöıdal : Equivalence
de la méthode dite «shape
invariant» et de celle du retard
de phase relatif

Nous montrons l’équivalence entre la méthode de synthèse sinusöıdale dite «shape inva-
riance» [QM92] et celle du retard de phase relatif [Fed98].

Dans la méthode shape-invariant, la phase φv,h(tm) du filtre v du système est gardée
invariante lors d’une dilatation ou d’une transposition :

φv,h(tm) = φh(tm)− (tm − t0)ωh(tm)

= φ̂h(t′m)− (t′m − t′0)Tωh(tm)
(P.1)

Si nous supposons l’instant de fermeture de la glotte comme l’instant pour lequel la phase
de la cosinusöıde à ω0 est maximum, nous pouvons écrire (tm − t0) = φ0(tm)

ω0(tm) , et donc

φv,h,m

ωh,m
=

1
ωh,m

(
φh,m − φ0,m

ω0,m
ωh,m

)
=

φh,m

ωh,m
− φ0,m

ω0,m
(P.2)

Si nous faisons la même hypothèse sur le signal de synthèse, nous écrivons également (t′m −
t′0) = φ̂0(t

′
m)

Tω0(tm) , et donc

φv,h,m

Tωh,m
=

1
Tωh,m

(
φ̂h,m′ − φ̂0,m′

Tω0,m
Tωh,m

)
=

φ̂h,m′

Tωh,m
− φ̂0,m′

Tω0,m
(P.3)

Soit

φ̂h,m′

Tωh,m
− φ̂0,m′

Tω0,m
=

φh,m

ωh,m
− φ0,m

ω0,m
(P.4)

qui est la méthode du retard de phase relatif normalisé
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Notations employées

Notation Signification
t temps
Fe fréquence d’échantillonage
n = t · Fe échantillon
x(t), x(n) signal
s(n) = h(n) · x(n)
s(t) = h(t) · x(t)

signal fenêtré

I#, Isec pas d’avancement de l’analyse en échantillons, en secondes
L#, Lsec taille de la fenêtre d’analyse en échantillons, en secondes
N# taille de la FFT
x valeur mesurée
x̂ estimateur de x
h ∈ [1,H] indice des composantes d’un modèle sinusöıdal
m, tm instants d’analyse ou milieu d’une fenêtre d’analyse
ν ∈ [0, 1] fréquence continue normalisée
f ∈ [0, F e] fréquence continue
ω ∈ [0, 2πFe] pulsation continue
k ∈ [0, N ] indice vecteur FFT
νk = k

N fréquence normalisée correspondant à k
fk = k

N Fe fréquence correspondant à k
ωk = 2π k

N Fe pulsation correspondant à k
TF Transformée de Fourier
TFTD Transformée de Fourier à Temps Discret
TFD Transformée de Fourier Discrète
TFDCT Transformée de Fourier Discrète à Court Terme
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d’observation, 127
de transition, 129

prolongement par zéro , 28, 84
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