Amélioration de la conversion de voix chuchotée engistrée par capteur NAM
vers la voix audible
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ABSTRA,CT Dans cet article, nous proposons deux versions fiéedi
The NAM-to-speech conversion proposed by Toda angl, systéme original. Le premier systéme améliore

colleagues which converts Non-Audible Murmur (NAM)pastimation de la source voisée de la parole cdiese
to audible speech by statistical mapping trainethgus geyles les trames voisées sont utilisées pourieetrie
aligned corpora is a very promising technique, I8t moqale de GMM qui convertit les vecteurs spectrdux
performance is still insufficientn this paper, we present .,y chotement vers les valeurs de de la parole
our current work to improve the intelligibility anthe synthétisée dans la phase d’apprentissage. Dapisalse
naturalness of the synthesized speech converted freg conversion, nous utilisons un réseau de neurones
whispered speech with this technique. The firstesysis  ogtimer ces segments voisés dans la phrase cheahibté
proposed to imprové, estimation and voicing decision. c5jcyler ensuitdes valeurs d&, sur ces segments plutdt
A simple neural network is used to detect vOICEHITEENIS 4,6 syr toutes les tramelse deuxiéme systéme est un
in the whisper while a GMM estimates a continuOUgssa; préliminaire d'intégrer les informations ies des

melodic contour based on training voiced segméntie 1, ements faciauau systeme original en attendant de
second system, we attempt to integrate visual médion  \5iider par un test de perception ses contributions

for improving both spectral estimatioR, estimation and sitives sur lintelligibilité et le naturel de lparole
voicing decision. convertie.

Keywords: audiovisual voice conversion, non-audible
murmur, whispered speech.

1. INTRODUCTION

angle of mandible
(gonion)

La parole contient des informations multiples. Faglhes,

le contenu linguistique du message prononcé est
primordial. Pourtant, les informations paralingigses
comme l'identité et 'humeur du locuteur ou sa fiosi

par rapport a qu'il/elle dit jouent aussi un rotaaial dans Figure 1 : Position du microphone NAM.
la communication orale [10]. Malheureusement, quignd
Ioputeu[ murmure ou chuchote, ces informations sont 2 MICROPHONE NAM
dégradées.

Le chuchotement est défini comme la productiorcalgie

de sons sans vibration des cordes vocales. Le ragtuip
selon les mouvements et les interactions des osgane

Pour résoudre ce probleme, Nakajired al [8] ont
constaté que les vibrations acoustiques dans |euton
vocal peuvent étre capturées a travers les tissus de la

téte avec un dispositif acoustique spécial appeaié gemme la langue, le vélum, les levres etc., paat@ipté

microphone NAM attaché & la surface de la peau, argcsemi:siéi é?eila(tzlr?gcsa:):]tr:eeva:i?cug?el-irsalft‘SI a?gir °
dessous de [loreille. En utilisant ce microphoné P

stéthoscopique pour capturer le murmure non-audiblgzondu't ainsi que la transmission de 'onde de gio@spar

Todaet al [12] ont proposé un systeme de conversion lcgas :lsrséus g]rouf] dg.é?;egnzhifgt%tggim p(zut ?;r;sé;;tr?
partir de cette voix vers la voix audible basélsunodéle pture par u crop pique p u

de GMM. Il a été montré que ce systeme est efficaais peau, au-dessous de l'oreille (Figure 1). Le tissaussier

sa performance est toujours insuffisante, surtautr pe E;lsa;??;t'%gnﬂecs)slzxtfsaaﬁ:j‘é ntfr((:éotlgrllieunsﬂlgtm@set-énu
naturel de la parole convertie en raison des dités de P q

I'estimation du fy a partir de la voix inaudible. Pour éviterﬁ?r)fgddamr’nlersmcc;r:pr?;ag.tts)lZ‘p)e(]fct)rarl:]).(sgznihgc#g fr?t'r?]gtn
ces difficultés, Nakagiret al [7] ont proposé un autre U murmure inaudi urni uth

systeme qui convertit la voix inaudible vers la WOiglggng?ﬁn[ 4]p0AL\j(;t 2:?;22?\?”:%.53“::2?}; L?;Msog
chuchotée. Dans ce systeme, les valeurEqde’ont pas X ' u ' Icrop peu

besoin d'étre estimées puisque le chuchotement r%regelitézr_lz s%n 4dinart(;Iet ?:\egt;nets 20”;2?189?;;3 de
comme le NAM un régime de phonatioon sonore mais qu Jusqu Z ol peu

plus intelligible. bruit externe.



3. SYSTEME NAM-TO-SPEECH MODIFIE 3.2.Evaluation

Plusieurs approches peuvent étre considérées pd@gtection voisée/non-voisée

convertir la voix inaudible en voix modale. Une mpiére . . :
R o Dans le systeme original, To@h al estimentia valeur de

apprqche conS|ste_ a utiliser un pivot phonethua‘je&t Fq pour toutes les trames en utilisant le modéle GNJMI.
combiner reconnaissance de NAM avec synthése dé' . - .
seuil de valeur deF, est déterminé pour assigner

parole modale [voir notamment les travaux de Hueler Péti . A

X . : . étiquette voisée/non-voisée a chaque trame.
al dans 5]. Lemapping direct de signal-a-signal en
utilisant des corpus alignés est aussi trées premett Dans notre systéme, nous utilisons par contre seatéde
Todaet al[12] ont appliqué umappingstatistique [6, 10, neurones « feedforward » avec 50 nceuds d’'entrée, 17
12] pour la conversion de NAM vers la parole modalenceuds cachés et 1 nceud de sortie. Les vecteurs de
Bien que lintelligibilité segmentale des signauxparametres — renouvelés a 200Hz et issus d’'ungsanah
synthétiques calculés pamapping statistique soit composantes principales des cepstres de 17 trames d
acceptable, les auditeurs ont des difficultés aowgger signal de 20ms centrées sur la trame courantentrd
ces éléments pour récupérer des mots significafife du module de conversion spectral ont été utilissrare
grande partie de ce probleme est due a la resmumdé vecteur d’entrée pour ce réseau. Le paramétre /moisé
la mélodie synthétique. Dans notre systéeme (Fid)re voisé de sortie de la parole modale cible a étérmben
nous nous concentrons sur 'amélioration de I'estion  alignant les deux énoncés.
de la mélodie et la détection voisée/non-voiséelale

parole convertie Table 1 : Erreur de détection voisée/non-voisée par le

réseau de neurones et par le GMM.

Whisper Comvarted spasch Réseau de neurone(%o) GMM
) Err voisé 2.4 3.3
ARy OMM for — 7
B cmvonion Err non-voisé 4.4 5.9
MLE
1 Total 6.8 9.2
A on for

Le tableau 1 montre I'évaluation des performancese
olead spocral gy SMMBr réseau. Comparativement & l'erreur dans le systéme
L {111 original, nous avons une légére amélioration deecet

Ay, otk détection.

decision

[oope]_eeied somomion
L

Spectral sequence

Evaluation deF,
Figure 2 : Systeme NAM-to-Speech modifié. i B .
Nous avons également comparé les deux systémes en

Avant la mise en correspondance statistique deesanfonction du nombre de Gaussiennes utilisé poumestr,
chuchoté et de trames de parole modale, les pd&essur le corpus d’apprentissage et le corpus de test.
phrases prononcées en mode chuchoté et de facdneaudhombre de Gaussiennes pournt@apping spectral a été
par le locuteur cible doivent étre alignées. Ugraiment fixé & 32. Des matrices de covariance pleines o@it é
utilisant une segmentation manuelle des deux vesstm ytilisées pour les GMMs. Le corpus de test étaibposé
segments phonétiques a été adopté : il produiteureeir de 70 paires d'énoncés non incluses dans le corpus
de conversion inférieure a la procédure stand@mdtive d’apprentissage. L'erreur est calculée comme kémifice
proposée par Toda&t al [12], utilisant anamorphose relative entre leF, synthétique et lé&, naturel dans les
temporelle (DTW) et conversion . segments voisés bien détectés par les deux systémes
L'erreur est donnée par la formule suivanter =
3.1.Estimation du spectre et de I'excitation (FO_synthétique — FO_naturel) / FO_natureh Figure 3
. R , montre que la méthode proposée surpasse l'originale
Le module de conversion du systéme proposé par é-bda\_’erreur des deux systtmes sur les données

alt_l_[lz] 5? degomposaen trois pl"f‘rt'te_s Ff[r'nC'palest"ﬂsi'l\lod’apprentissage diminue quand le nombre de Gaussien
utiisons 1€ meme schema pour | estimation spee augmente mais ces erreurs sur les données denestes

celles des composants apériodiques que le systégze sibles.
original. Par contre, pour l'estimation des valedes, 15
au lieu de prendre tous les segments dans chadie pa
d’énoncé, seuls les segments voisés ont été atifis@r

entrainer une mixture de Gausiennes (GMM), ceci afi i
d'éviter de perdre quelques composants gaussiens po
représenter les valeurs nulles dg pour coder les
segments non-voisés. Un réseau de neurones est par
contre utilisé pour prédire ces segments. Pouyrithese,

on prédit donc des valeurs d& continues qui sont ‘ ‘ ‘
hachées par le paramétre de voisement calculé @ar c E g Number of Gaussian “8 .
réseau.

Error (%)

5 A

Figure 3 : Taux d’erreur pour les différents systemes.



La Figure 4 fournit un exemple avec un énoncé cbiéch systéme original et notre systéme modifi€, cumpldésgr

la parole convertie par notre systéme et la paraldale tous les auditeurs. Les scores d'intelligibilité nso

ciblée. Les formants de la parole convertie soninmo significativement plus hauts pour les phrases fisthes

modulés que ceux de la parole modale. Les variancear notre systéeme (F = 23.41, p < .001). Cecigsgiarrai

globales sont utilisées pour atténuer cette difféeg11]. pour le naturel : le systéme proposé a été enclus p
fortement préféré a l'original (F = 74.89, p < .001

results on 16 subjects results on 16 subjects
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Figure 6 : Score d'intelligibilité (a) et de naturel (b).

4. CONVERSION AUDIOVISUELLE

Plusieurs études ont documenté la contribution nape
des lévres et des mouvements faciaux a l'intefliggbde
la parole visuelle humaine et artificielle [2]. Bare

0.5 pmstiong torbe et sanofe domaine de la communication entre 'homme et maghin

ol . . le signal visuel des lévres peuvent étre utile cemm
sl ‘ i modalité additionnelle d’entrée et de sortie.

I L i L I I I
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4.1.Systeme de conversion audiovisuel

8000 SPECTROGRAM

Le systeme de conversion a évaluer est constrpireér
de données audiovisuelles. La base de donnéeséatili
. = - - . s s o comprend cette fois-ci 120 phrases du japonais
Figure 4 : NAM, parole convertie et parole modale  prononcées par un locuteur natif. Le systéme captur

« Armstrong tombe et s’envole ». 200Hz, les positions 3D de 142 billes collées swisage
(Figure 7) de maniére synchrone au signal acouestiqu
200/ A D or currom symtorm échantillonné a 16000 Hz.

—— —-targat FO
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Figure 5 : Courbes de §cible et synthétiques pour la
méme phrase : « Armstrong tombe et s’envole ».

La Figure 5 montre un exemple d’'une coufpecible et
les courbes synthétiques produites par les deukrags.
Notre courbe est plus proche de la coufp@ormale que
I'originale.

Figure 7 : Disposition des points caractéristiques utilisés
pendant la capture des mouvements.

Evaluation perceptive . . ) o
Un modele de forme est construit a partir des jpost3D

Seize auditeurs francais qui n'avaient jamais €ealé des 142 points caractéristiques augmentés des i@ po
NAM —ont participé a nos tests perceptifs Suge contréle d'un modéle générique de lévres ajaiske
lintelligibilité et le naturel de la parole convierdes deux main sur un ensemble de visémes. La méthodologie de
systemes. 20 phrases qui n'étaient pas €té indllsesle  clonage développée a I'CP [9] consiste en une yseal

Chaque auditeur a passé deux tests ABX. Il a entand des sous-ensembles pertinents des points caréqées
phrase prononcée dans la voix modale (X) et lex defrette analyse guidée extrait 5 parametres artimivdst en

versions de phrases converties a partir du chucteste Suivant les étapes: D'abord, les contributions lde
par les deux systémes. Pour chaque phrase, Eamditfotation de la machoire sont estimées et sousiraies

devait choisir laquelle était la plus proche deitjimale donnees. Ensuite, le mouvement d'arrondissement des
(X), en terme d'intelligibilité et de naturel. levres est estimé a partir du résidu et soustraié d
données. Les mouvements verticaux des levres supéri

La Figure 6 fournit les scores moyens d'intelliitéi et et inférieure et du larynx sont soustraits danoodte des

de naturel obtenus pour les phrases convertidsautille Jonnées résiduelles.



opérant a diverses échelles de temps.
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Figure 8 : Schéma du systeme de conversion utilisant
l'information visuelle.

[1]

De maniere analogue au traitement du signal acussti
chaque trame vidéo interpolée a 200Hz - de maaiétee
synchrone au traitement audio - est caractériséeupa 2]
vecteur caractéristique obtenu par ACP des 5 padramé
articulatoiresde 17 trames centrées autour de la trame
courante. Un vecteur caractéristique audiovisuel e%]
finalement obtenu en combinant caractéristiquesoaet
visuelle de maniere identique aux AAM de Cootes:[3]
chaque vecteur articulatoire est multiplié aveqoidsw
avant d'étre concaténé avec le vecteur acoustiq
correspondant. La dimension du vecteur conjoint etﬁ
ensuite diminuée grace a une autre ACP. Le systiame
conversion utilise alors les vecteurs de projectioles
trames sur les 40 premiers axes principaux. Lensatdu
systeme est montré dans figure 8. Dans cette dimiya 5
les nombres de Gaussiennes sont fixés a 16 pJul
I'estimation spectrale et a 8 pour I'estimationFgest des
composantes apériodiques.

Table 2 : Estimation de caractéristiques de la parol§6]
modale a partir de diverses caractéristiques du NAM

Audio Vidéo | Audiovisue|
Distortion spectrale | 5.69 9.89 5.56 [7]
Détection V/UV 14.81 31.34 12.36
Erreur de Fq 19.48 36.31 17.47
4.2.Résultats préliminaires [8]

Le tableau 2 nous montre la contribution positive d
linformation visuelle sur la performance du syséerhe [9]
meilleur résultat est obtenu aves1 et la dimension du
vecteur visuel a 20. La distorsion spectrale €eiatqgarole
convertie et la parole modale diminue alors de%,3a
détection voisée/non-voisée de 16,5 % et I'erredf die
10,3%. Si on n'utilise que les informations visas|l la

performance du systéme se dégrade significativement  [10]
5. CONCLUSIONS ET PERSPECTIVES
Cet article décrit nos travaux pour amélioreill]

l'intelligibilité et le naturel de la parole conver du
systeme NAM-to-speech basé sur le modéle GMM. Les
résultats préliminaires sur la contribution defbimation
visuelle nous permettent de conting@ns cette direction
pour un corpus francgais. Bien que la performance de
systemes modifiés soit améliorée de maniere saziitie 12]
par rapporta celle du systeme original, les variations dL
Fo sont sous-estimées. En accord avec un modéle
superpositionnel de l'intonation [1], il semble ét égard
intéressant d’étudier la combinaison de modéledigtits

BIBLIOGRAPHIE
Bailly, G. and B. HolmSFC: a trainable prosodic
model. Speech Communication, 20056(3-4): p.
348-364.
Benoit, C., Intelligibilité audio-visuelle de la
parole, pour I'homme et la machin&998, Institut
National Polytechnique: Grenoble.
Cootes, T.F., G.J. Edwards, and C.J. TayAatjve
Appearance ModeldEEE Transactions on Pattern
Analysis and Machine Intelligence, 20@B(6): p.
681-685.
Heracleous, P.et al A tissue-conductive acoustic
sensor applied in speech recognition for privacy
in International Conference on Smart Objects &
Ambient Intelligence2005. Grenoble - France. p.
93 - 98.
Hueber, T., et al Continuous-speech phone
recognition from ultrasound and optical images of
the tongue and lipsn Interspeech2007. Antwerp,
Belgium. p. 658-661.
Kain, A. and M.W. Macon. Spectral voice
conversion for text-to-speech synthegidCASSP
1998. Seattle, WA. p. 285-288.
Nakagiri, M., et al.Improving body transmitted
unvoiced speech with statistical voice conversion
in InterSpeech 2006. Pittsburgh, PE. p. 2270-
2273.
Nakajima, Y., et al. Non-Audible murmur
recognition in EuroSpeech 2003. Geneva,
Switzerland. p. 2601-2604.
Revéret, L., G. Bailly, and P. BadiMOTHER: a
new generation of talking heads providing a
flexible articulatory control for video-realistic
speech animatianin International Conference on
Speech and Language Processi2§00. Beijing,
China. p. 755-758.
Stylianou, Y., O. Cappe, and E. Moulines,
Continuous probabilistic transform for voice
conversion. IEEE Transactions on Speech and
Audio Processing, 1998(2): p. 131-142.
Toda, T., AW. Black, and K. Tokud&lapping
from articulatory movements to vocal tract
spectrum with gaussian mixture model for
articulatory speech synthesisin International
Speech Synthesis Worksh@p04. Pittsburgh, PA.
p. 26-31.
Toda, T. and K. Shikano.NAM-to-Speech
Conversion with Gaussian Mixture Model:
InterSpeech 2005. Lisbon - Portugal. p. 1957-
1960.



