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La transmission .de l'information parlée est un des plus important domaines des

communications. En effet, le téléphone est probablement le moyen de communication le plus
répondu de notre époque.

Dans les années 70, I'introduction du codage PCM ( Pulse Code Modulation ), a ouvert la
vole 2 la numérisation de la parole téléphonique. Cette transmission numérique des signaux
présente, par rapport a la transmission analogique, les avantages suivants:
- de pouvoir véhiculer I'information mdependamment de la source qui la produlte celle-
ci n'est plus alors caractérisée que par son debit.

- de présenter une sensibilité réduite au bruit grace, d'une part a une possibilité de

regénération du signal numenque, et d'autre part & J'utilisation éventuelle de codes
] correcteurs derreurs.

- d'offrir en outre, des possibilités de multiplexage temporel des signaux, sans oublier les

facilites de cryptage dans le cas de messages a caractere confidentiel et d’etre d un. coat
. d'utilisation inférieur a analogique.

Enfin, le principal intérét que procure la numénsation du signal, vient de Ia possibilité de

considérer les signaux comme des données informatiques que l'on peut stocker et traiter par
ordinateur.

Les progres technologiques rapides, réalisés depuis quelques années, ont permis la
fabrication en série de circuits numériques, de plus en plus puissants, de plus en plus fiables,
d'une rapidité accrue, pour un coiit en constante diminution. Dés lors, 11 devient intéressant de
pouvoir utiliser les possibilités qu'offre la technologie numérique a la transmission de la parole.
Neanmoins, il est nécessaire de se servir du réseau téléphonique existant pour transporter les

signaux enfre diverses sources qui peuvent étre des donnees informatiques, des images ou des
données de télécopie.

La quantité d'informations numériques & transmettre se heurte aux limites technologiques
des équipements qui vont véhiculer ces informations. 11 est donc important de réduire cette
quantit¢ d'informations, nous dirons le débit numérique, associ€é a chague communication

téléphonique. Ainsi, la compression numénque du message parlé est un domaine de recherche
d'actualité.

L'extension des services offerts en matiére de communication parlée engendre de
nouvelles contraintes sur la réduction du débit de l'information et sur la qualité de ces services.
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Nous citons l'exemple de la messagene vocale ou le téléphone mobile ou l'exigence d'une
compression spectrale des signaux est évidente.

L'étude d'aigorithmes de réduction du débit numerique associé 4 la transmission de la
parole est un probiéme dont la solution répond immédiatement aux besoins des utilisateurs de la
communication parlée. De nombreuses techniques existent, mais elles ne sont pas toutes
réalisables avec la technologie actuelle. De plus, le cofit de développement des équipements qui
vont réaliser la compression numérique est un facteur important. II importe donc que, non

seulement la technique proposée soit réalisable, mais en plus qu'elle puisse étre réalisée & un
colt raisonnable.

La quantification vectorielle est une méthode théorique qui peut étre utilisée en
compression numerique du signal de parole. Bien qu'elle ne se présente pas, au premier abord
comme une technique débouchant sur une réalisation simple et économique, une étude plus

approfondie montre qu'elle correspond bien aux besoins d'une certaine classe de transmission:
les bas débits numériques.

La quantification vectorielle a connu un essor important depuis les travaux de Linde
Buzo et Gray en 1980 dans le domaine de codage de la parole. Une des premiéres réalisations de
codeur a quantification vectorielle a €té proposée par Wong et al en 1981. La quantification
vectorielle avait indépendamment été utilisée dans des codeurs pour des débits numériques plus -
¢levés par Adoul et al en 1980 :

I'objet principal de cette thése est l'utilisation de la quantification vectorieiie pour le
codage numerique du signal de parole représenté par les parametres LSF (Line Spectral
Frequencies). Ces paramétres, issus des coefficients de prédiction, ont ét¢ introduit pour la .
premicre fois par Itakura en 1975.

Les parametres LSF, qui représentent le spectre de la parole a temps court (short time ),
- sont completement équivalents dans un sens mathématique aux autres représentations telles que
les coefficients de prédiction LPC et les coefficients de réflexion. Cependant, les parametres LSF

possédent quelques propriétés qui les rendent pius intéressants que les coefficients de prédiction
LPC et les coefficients de réflexion.

Les résultats expérimentaux ont montré que la bonne qualité de la parole synthétisée peut
étre obtenue en utilisant la représentation dans le domaine des LSF a bas débit. Les tests de
performances subjectifs confirment la bonne qualité de la parole synthétisée.

Le premier chapitre de cette thése présente les notions fondamentales de la théorie de la
distorsion et le probléme de la quantification. Nous étendrons la notion de la quantification
scalaire 4 celle de la quantification vectorielle. La rétrospective des travaux de recherche
présentée fait ressortir les solutions préconisées par les chercheurs et situe le probléme de design

des quantificateurs. Elle situe également le niveau actuel des recherches dans le domaine.

- ° - Le second chapitre de cette étude, sera consacré & une modélisation du processus - de
production de la parole. Nous y rappellerons les mécanismes de production de la parole.

L'analyse par prédiction lin€aire sera introduite pour représenter le conduit vocal par un filtre
autoregressif,
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Nous rappellerons les procédés de codage de la parole, plus particulierement les codeurs
a base de prédiction linéaire qui présentent les meilleurs caractéristiques de qualité pour les
débits considérés, inférieurs a 16 kbits/s.

Dans le troisieme chapitre, nous consacrerons un paragraphe détaillé a I'extraction des
parameétres LSF par prédiction linéaire. Ensuite, on abordera le probléme de leur quantification
_en réduisant le nombre de bits aussi que possible pour une bonne qualité de la parole

reconstruite. '

On étudie plusieurs méthodes de quantification des paramétres LSF. Parmi celles ci, la
quantification scalaire, la quantification différentielle introduite par Soong et Juang en 1984, la
quantification vectorielle par split et la quantification vectorielle a €iages.

e La mesure de distorsion spectrale est utilisée pour une compéraison objective entre les
-différentes méthodes de quantifications. En fin, les commentaires sur les résultats obtenus par

l'application de différentes méthodes de quantification des paramétres LSF sont présentés dans la
derniere partie de ce travail.

&



Chapitre 1

Notions sur la théorie de la distorsion et quantification

Introduction

La quantification est actuellement un mécanisme par lequel l'information est réduite en
gardant uniquement ce qui est réellement nécessaire pour permettre une reconstitution du signal
onginal avec une certaine exactitude mesurée par des critéres donnés de fidehté [1].

Dans ce chapitre, nous allons présenter les.idées de base.de la quantification. On verra
successivement l'essence de la quantification vectorielle, la recherche par arbre (tree searched),
la quantification vectorielle a étages (Multistage) et la quantiﬁcation vecton'elle par Split.

Auparavant, il serait intéressant de rappeler quelques notions sur la théorie de la
distorsion et de monter que la fonction de la distorsion est I'expression mathématique de la
meilleure perfoermance que peut atteindre un quantificateur [2]. On introduit également ‘les
différents développements des idées et questions afférentes a la quantification.

1.1-Entropie d’une source

Considérons une source X a temps discret, stationnaire, érgodique et sans mémoire |
X =(x(0}, x(1),....x(N-1}}
Chaque échantillon temporel x(i} est indépendant des €chantilions x(i-1), x(i-2),..., x(N-1)
et qu'il ne peut prendre que N valeurs différentes dans l'ensemble alphabet de lettres

{ap. aj ..., a1 J-

Chaque échantillon de la source est associé€ & une probabilité p(x(1) = a(i) = P, (a;). On
définit ainsi les probabilités des différents éléments de X par : P(ag), P(a)),...., P(an.1).

Cette probabilité permet de définir /'awto-information de la source ou surprise exprimée en bits
par:

J(X) = ~log, P(X) (LD)

Plus un événement est rare (P(x) est petit), plus la surprise qui lui est associée est grande, chaque
- lettre de la source a donc une surprise qui Iut est propre.

On peut définir 'entropie de la source, notée par g(x), comme éiant la surprise moyenne de
cette source:

H(X) = E[J(X)] (12)
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CON-1
H(X)=~Ellog, P(X)]=-D_ Py(a;}log; Py(a;) (1.3)
- .

Sachant gue les probabilités discrétes doivent obéir a:
. N-1 .
0P (a)<T et ZPx(a,-)ﬂ-r - S (14

On peut montrer que l'entropie d'une source est toujours positive et limitée. par:

O<H(X)<log, N ST . (15
Lorsque #(x)est nulle, cela se traduit par une seule probabilité non nulle d'un €lément de
I'alphabet. La source dans ce cas est totalement prédictible.

Lorsque H(X)=log, N , on obtient une probabilit¢ uniforme F, = N Dans ce cas la

source est totalement non prédictible. =

Dans le cas deux variables aléatoires X et Y associ¢es aux alphabets de valeurs
{ag, a1,...,an.1} €t {bg, by,....bx}, avec une distribution de probabilite conjointe Pxvy(a, ,.b;). On
peut définir I'entropie conditionnelle déduite de la notion de probabilité conditionnelle par:

N-f A

H(‘XV/Y) - ﬂE[logE R\f](X/Y)] : _z Z R\') (an -’bm) 10g2 R\'/}’ (an /bm) "\11 6)

n=0 =0
La relation (1.6) exprime lincertitude moyenne qui reste & propos de X apres la
connaissance de la valeur de Y, ou encore , l'information d'une source connaissant une autre

source.

L'information mutuelle s'écrit;

N~-1AM-1 P(a b )
[ )(,Y — P ,b 10 R X n:>“m 17
( ) HZ;:)mZ:O A](a" "?) g— P,\'(an)P)'(bn) ( )
oubien I(X;Y)=H(X)-H(X/Y)20 (1.8)

Ainsi, linformation mutuelle peut étre considérée comme la quantité dincertitudes
soustraites de X ou la quantité d'information apprises sur X en observant les valeurs de Y.

La notion d'entropie d'une source discréte telle que définie par les relations précédentes
peut étre étendue & des variables vectorielles en considérant les probabilités d'apparition des
lettres de I'alphabet comme des probabilités conjointes des composantes des vecteurs.
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1.2-La fonction de distorsion

" Considérons le schéma d'un quantificateur Q de la figure 1.1.

Figure 1.1: Quantificateur type, x est la grandeur d'entrée
quantifier et y; est la valeur de sortie

L'entrée X est un vecteur de dimension k, dont les composantes sont indépendantes
(source discréte sans mémoire),

X={x(0), x(1), ..... , x(k-1))
La sortie Y est une séqu'ér’;cei ayént des réalisations dans I'alphabet { bg, by...... by b
Y = (y(0),y(1),...y(k-13) 7

L'approximation de ia séquence X par le vecteur Y, introduit une distorsion cette dernierc est
mesurée par pp(X,y), qui exprime le critére de fidélité ou encore le coit de reproduction de X
par Y. Ce critére permet d'établir une comparaison entre les systémes de communications.

Le quantificateur Q peut étre vu comme un canal de transmission. Il va permettre
dassocier a chaque lettre de l'alphabet de X une lettre de I’alphabet de Y. Ii constltue donc une
matrice de taille MxN avec en pratique M<N. . o L.

‘Donc, il est préférable en théorie de la distorsion de passer du modéle de Q comme
fonction Y = Q(X), & un modéle de Q comme probabilité¢ conditionnelle de Y connaissant X
pour un critére de ﬁdehte p. . -

. = . D
pk(xsy)':;;pk(x(z)’y(l)) - i (19)

. Ol p est une mesure de- distorsion non négative entre les composantes correspondantes des

séquences X et Y. que lon appelle souvent distorsion a "lettre unique” ou "sans

- mémoire"[1,3,4,51.

- On peut-définir la distorsion moyenne, pour des fonctions de probabilité et de probabilité
conjointe de transition Py et Py données par I'expression:
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N-1M-1
d(Pyx) = ZZPX(G YPyix (by 1 ay)p(ay ,by) (1.10)
n=0 m=0
L'expression de l'information mutuelle s'écrit:

N-1M-1

Pyy(b,/a,)
](PY/X)=ZZPXPX/Y(bm/an)logz X/YP b (1.11)
n=0 m=0 Y( ")

N-1

ol PY,:"X =ZPx(an)PX/Y(bm/an) (1.12)
n=0

pour une distorsion donnée D, on définit la fonction de taux de distorsion R(D), pour un
critére de fidélité p par la relation:

R(D)= min I(PY/X)

PyiyePy (1.13)

avec: PDZ{PY/.x:d(PY/X)SD} : (1.14)

Cette équation définit une fonction R(D) qui donne pour une distorsion donnée. un débit
minimal R ou réciproquement pour un débit donné, la pius faible distorsion possible D.

Ce qui nous ameéne a parler du codage d'une source ou d'un vecteur:

On appelle un code C de taille N et de longueur de block ‘{ un ensemble de N séquences
Y = {yo.¥1,.---¥n-1 } de dimension k chacune.

o Chaque séquence de C-est appelée mot de code qui est une séquence binaire de longueur
log;N au moins. Pour coder un vecteur X dans C, il faudra choisir le mot de code qui mimmise
Ia distorsion p(x,y), notée:

P4 (x/C)= Eleigpk(x,'y) (1.15)

On définit ainsi la distorsion moyenne:

AC) = E[px(x /.C)] ZP(x)p,\ (x/ c) (1.16)
. k-1 _
avec: P(x):HPx(xf) (1.17) .
i=0



Chapitre 1

Pour un vecteur X de k échantillons, on définit le débit par échantillon du code C par la
relation:

log, N

R=
2 | blts (1.18)

La théorie sur le codage nous apprend que R(D) est une limite théorique des
performances des systémes de codage, et qu 1l est possﬂ)ie d'atteindre une performance assez
proche de cette limite.

Ce qui est dicté encore par l'équation ci-dessous:

' tim %log-,N R(D) | (119)

k-

Il est a souligner qu'il suffit de considérer, a la place des distributions Py les fonctions de
densité de probabilité avec quelques arrangements mathématiques des relations ci-dessus pour
étendre leur validité au cas des sources continues.

Cependant il nous semble utile de noter certaines remarques:

- L'alphabet de reproduction des sources continues est infini.

- L'entropie différentielle des sources continues peut étre positive ou négative; elle est
une mesure relative au repére alors que -dans le cas discret elle est absolue. Ainsi on définit
I'entrepie différentielle par la relation:

h(X) =~ Elog, £ ()] = = [ () 10ga Sy (x)dx (1.20)
ot f{X) estladensité de probabilite.

L'entropie conditionnelle est définit comme suit:

h(X/Y)=—jjfxy(x,y)log2f){/y(x/y)dxdy (1.21)
et I'information mutuelle par:

I(XQ Y) = ij)ﬂ’(x:,)’)logz fX}’(XJ’))

Fx () ()

A partir des relations précédentes, si l'on considere que p(x, y) est une mesure de

distorsion, et f,, (y/ x) la densit¢ de probabilité conditionnelle, on définit la distorsion
Mmoyenne par:

dxdy (1.22)

d( fr,x) = J.lfx(x)fwx(y [ x) p(x,y)dxdy (1.23)

8
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et 'information mutuelle moyenne par:

I(fr;x) = jjfx () Sy %) 10gz_Mdde (1.24)

fY (J/') i
on 1,0 =—)f 8 el ¥/ Xk (1.25)

On obtient finalement comme pour le cas discret, la limite théorique des performances
ou la fonction R(D}:

R(D) - f}'I;I_:iEI}D ](fY/*Y) | (126 )
ol fp = {f}';x d(fyix ) < D] (1.27)

Les particularités de chaque type de cas (discret ou continu) créent une légére différence
a lorigine de la fonction R(D) entre les représentations graphiques de cette fonction pour les cas
des sources continues et discrétes (figure 1.2). :

(2) Dmax . (b) -
Figure 1.2: Comparaison de la fonction R(D) des sources discrete (a) ‘et continue (b}).

On remarque certaines propriéiés de la fonction-R(D) [1,3,4]

- R(D) est une fonction convexe sur lintervaile ]0 , Dmax [.‘
- Dmax est l-a distorgion maximale, éllé éxiste toujours. .

- Lz;. valeur extrémale Dmax est obtenue comme suit:

pour le cas discret,
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D e = min 2, P00 4 (x.7) (1.28)

et le cas de source'continue,
Dy = myin fo(x)P(xay)dx (1.29)

- R(D) est continue, monotone, décroissante.

La méthode utilisée pour la mesure de la distorsion ou le choix du critére de fidelite reste
primordiale dans la conception des quantificateurs. Celle de Terreur quadratique moyenne
demeure la plus utilisée malgré quelques cas ou elle s'avere inadéquate. Appelée encore MSE
ou " mean squared error ", elle permet d'exprimer pour une vanable aléatoire gaussiénne de
variance o, la fonction de distorsion R(D) [4]:

I . o

1 oL Dlog. 25 2 |

R(D)=;max[0,log2—5—J=' 21052 D OSD—O{ (1.30)
T L0 DZo‘_f.

“La limite inférieure de la fonction R(D) est appelée la borne inférieure de Shannon
(Shannon Lower Bound ou SLB). Cette caractéristique (SLB) peut étre obtenue d'une fagon
explicite dans bien des cas ce qui ne se réalise pas pour la fonction R(D) [1,5].

La borne inférieure de Shannon s'identifie a cette derniere pour des sources gaussiennes
lorsque le MSE est utilis¢ comme estimateur.

1.3- Principe de la quantification

La quantiﬁcatiori est le processus de substitution des échantillons d'un signal analogique
par des valeurs arrondies prises parmi un nombre fini de valeurs ‘possibles. '

La quantification.peut étre scalaire ou vectorielle selon que les signaux sont a une ou
plusieurs dimensions. La quantification vectorielle peut &tre de deux.types soit statistique ou
algébrique.

1.4- Quantification scalaire

_ Dans la quantification scalaire (QS), chaque ¢chantillon du signal dentrée est quantifié
séparément des autres échantillons. Comme lillustre ia figure 1.3, un.€chantillon x du signal

d'entrée est spécifié par l'indice k §'i] se trouve dans l'intervalle suivant [4}]:
DR x <x<xpad; k=12, N (131)

Les valeurs x, et x,,, sont appelés niveaux de décision ou seuils et N leur nombre.
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Xige yk e+ 1

} %
Xic-1

Figure 1.3; Quantification scalaire
Tous les échantiilons se trouvant dans l'intervalle R; seront remplacés par une seule
valeur Y, appelée niveau de reconstruction ou représentant.
la fonction de transfert d'un tel quantificateur est en marche d'escalier. Elle présente deux

formes différentes & l'origine, selon que le nombre de niveaux de reconstruction N est pair ou
impair comme le montre la figure 1.4.

4o 4 o

Smax

Figure 1.4; Caractéristique type d'un quantificateur scalaire pour un nombre de niveaux (1) impair et (2) pair.

Le quantificateur établit, donc une régle de correspondance entre la variable d'entrée X et
une valeur de sortie approchée ou arrondie choisie dans un ensemble fini de N valeurs
prédéterminées. '

La formulation du probléme peut étre faite en considérant un ensemble B de N valeurs
arrondies: ‘

B={Y, | i=0,1... N1}
La fonction de quantification s'écrirait alors © .

Y; = Q(X)

11



Chapitre 1
Un quantificateur fournit une seule information a la sortie mais celle-ci est disponible sous deux
formes : la valeur arrondie Y et I'indice 1.

- Plusieurs variantes de conception des quantificateurs ont ét€ présentées dans [6], nous les
reprenons sur la figure 1.5,

o

X Y
—™* Q
i
0
X i Y
— % C L D
> - >

= Figure |.5- Schéma type de quantificateurs

Dans le premier cas (figure 1.53-1), le quantificateur fournit, sous une forme intégrée, une
méme information, dans le second cas (figure 1.5-2) celle-ci est présentée sous deux formes
distinctes. Le troisiéme schéma décrit par la figure 1.5-3 illustre le point de vue adopté en
DPCM ("Differential Pulse Code Modulation ") ou la valeur arrondie Y est rémjectée dans la
‘boucle de rétroaction alors que-lindice i est directement trancmis, enfin la quatriéme alternative
fournit tout d'abord I'indice 1, tandis que la valeur arrondie s'obtient par une table de décodage.

1.5-1La qu'antification vectorielle

Contrairement & la quantification scalaire, le quantificateur vectoriel (QV) sapplique sur
des vecteurs. 11 fait correspondre & tout vecteur d'entrée x de dimension k décrit comme suit :
x=({x(0),x(1),...,x(k-1)) unvecteur de méme dimension -
yi = (y(0), yi(1), ..., yi(k-1) ) choisi parmi un ensemble fini B de N vecteurs de reproduction ou
mots:de code.[6]. Dans la littérature, on attribue a cet ensembie B I'appeliation de dictionnaire.

Le débit binaire R d'un QV utilisant un dictionnaire B est défini par I'équation suivante:

1
Rz-;-;loglN ' _ (1.32)

12
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Le débit représente le nombre de bits par échantillon a coder. (Log:V ) bits sont
nécessaires pour représenter l'indice d'un vecteur de dimension k. Cette formulation du débit
~ permet de faire des ¢tudes comparatives de quantificateurs opérant sur des vectewrs de
dimensions différentes. La figure 1.6 illustre le principe de la quantification vectornelle.

g

Dictionnaire

indice
: Quantificateur Dictionnaire B Y
- Vectoriel - - .
T
CODEUR DECODEUR

Figure 1.6: Schéma d'un quantificateur vectoriel, x est la séquence a
coder, i lindice 4 transmettre et y est la séquence reproduire

-

Dans le codeur, on associe au vecteur d'entrée x un mot de code Y; du dictionnaire selon
‘e critére du plus proche voisin. Seul lindice i est transmis au décodeur. On a N indices
correspondant aux N mots de code du dictionnaire B. Le méme dictionnaire est utilisé au
décodage. Le mot de code y; , représentant du vecteur x, est retrouvé a partir de lindice 1 regu. La
figure 1. 7 illustre un exemple de quantification d'un vecteur x 4 deux dimensions [6 ].

11 est clair que la OS es_i une forme particuliére de QV, pour une dimension k du vecteur
¢galea .

Dans la OV, on utilise le fait que les composantes du vecteur d'entrée ont géneralement

une corrélation et qu'elles se répartissent principalement dans une région donnée de l'espace R*.

On peut atteindre une plus petite valeur de distorsion avec le méme nombre de vecteurs de

* reproduction qu'en QS en construisant convenablement le dictionnaire. Autrement dit, on

obtlendra la- méme distorsion avec ces deux types de quantification en utilisant un plus petit
nombre de vecteurs de reproduction.

13
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Xz TrTAEEESssCEsss s s m e m

Y2(2)
X

s 10

Y, 02)

X, Y=v,02)
X: Xz
Y
=2

Figure 1.7: Principe de la quantification vectorielle. L'entrée x est représentée

dans l'espace par un triangle. Le vecteur arrondi v le plus proche parmi les
treize possibles est le vecteur d'indice 1=2.

1.6-Mesures de performances d'un quantificateur

Un quantificateur v

| d(x,y,.) =Hx—y,-

sctoriel est completement défini par un ensemble de vecteurs arrondis
et une distance d (x,y;) définissant le degrés de distorsion qui s'introduit lors d'une approximation
d'un vecteur x par un vecteur approché y;. Cette distance est une fonction réelle, non négative et
doit satisfaire au principe suivant: la distance d'un point a lut méme est toujours plus petite que
la distance de ce point & un autre point. La forme la plus utilisée est la suivante [7]:

»

(1.33)

Cette distance devient le carré de la distance euclidienne lorsque r=2. Elle exprime la
puissance de l'erreur de quantification. Le principal inconvénient de la quantification vectorielle
réside dans sa complexité qui croit de fagon exponentielle avec la dimension et la taille du

dictionnaire. La recherche exhaustive a

N

travers les N vecteurs arrondis ou mots de code du

dictionnaire nécessite une comparaison de la s€quence d'entrée avec tous les N mots de code, ce
qui requiert le calcul de N distances sachant que: k multiplications et (2k-1 ) additions sont
nécessaires pour estimer une seule distance euclidienne.

Cependant, les performances en terme de rapport signal & bruit obtenus par les QV
s'améliorent sensiblement lorsque la dimension k augmente. De plus, la théorie de la distorsion
garantit, k suffisamment grand, l'existence d'un ensemble fini de N vecteurs arrondis pour un

débit R comme défini par la relation (i.17), tel que la distorsion moyenne par échantillon est

sproche- de la distorsion minimale idéaie D(R). C'est pour. des raisons de complexité de
conception que l'on fait recours aux méthodes sous-optimales de quantification, que nous

verron$ plus loin.

Par ailleurs, si l'on connait le nombre N de vecteurs arrondis vy, la distance d(x, y;) et la
distribution du vecteur d'entrée P(x) on peut reconnaitre {e quantificateur optimal. C'est de tous

14
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les quantificateurs, il est celui qui minimise I'espérance mathématique de la distance soit:

E(d(x, Q(x))) = J-d(x, Q(x))P(x)dx | (1.34)

Cependant approcher les performances d'un tel quantificateur n'est pas une chose aisée,
aussi, pour des cas particuliers en quantification scalaire, Lloyd {8] a proposé un algorithme
itératif appelé algorithme de Lloyd-Max pour construire un quantificateur optimal et Max a
tabul¢ les valeurs arrondis [9 ]. Paez et Glisson ont étendu ces résultats aux densités de Laplace
et Gamma [10]et Pearlman 4 la distribution de Rayleigh [11].

Nous donnons ci-dessous quelques aspects sur les limites des performances que peut

atteindre un quantificateur sur la base des résultats théoriques obtenus par Gray et al.[12 ,13]
ainst que d'autres chercheurs [14 ].

1.6.1-Performances asymptotiques des QV

On s'intéresse a I'étude des performances des quantificateurs vectoriels en fonction de la
dimension k des vecteurs [12,14].

Soit x une varniable aléatoire dans 'espace euclidien de dimension k { %t* ) avec
P(x=( x4, Xz,...., X ) comme densité de probabilité:

x=(x(0), x(1),.....x(k-1}) e ®*

On définit un quantificateur vectoriel QV par I'ensemble de N vecteurs arrondis
(Yo ,¥1,----Yi1 ) €t par la partition { Sy, S),...,5v., )} de ®* ou

Si=Q"' (y)c ®*

SiM §j= pour1=]
N :

. et USI =,‘Rk
=1

On définit un quantificateur vectoriel par =
Qx)=y; sixeS; pouri=1.2,. N (1.3%)

La performance d'un tel QV est mesurée par la distorsion moyenne donnée par l'expression
suivante: :

D“= E[d(x-,Q(x))]= VZ:I L: p(x)"lx - szdx - | ' .(1'36)_

Et le débit du quantificateur Q est mesuré par son entropie Hy:

15
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N -1
Hy=-Y Plog, A, (1.37)
i=0

Avec Py = J; P(x)dx = Py (x es,) (1.38)

L
i

soit la région G < ®* . On définit le volume V(G) de G par :
V(G) = J dx (1.39)

On définit aussi le volume Vy de la sphere unité de dimension k par:

Vi = Vol {ufu] < 1}) = %%fj—z))— (1.40)

| - el
Ou lleel} = {Z uz(j)J (14D

Jj=0
et T est la fonction Gamma (T{3/2) = J;)

On va déterminer a présent, la distorsion moyenne minimale que peut atteindre un
- quantificateur Q ayant une entropie donnée Hy sur un ensemble de points N.

a-bornes asymptotiques des peﬁormances

On considere ici, par souci de simplicité, le cas asymptotique ou la performance des
quantificateurs tend vers une meilleure valeur possible. Dans ce cas, le nombre de niveaux ou de
vecteurs arrondis N, sera assez grand (Hg, grand). Par conséquent nous pouvons considérer que la
probabilité p(x)-varie a l'intérieur de la région Si, on peut donc assimiler cette derniére & p;, si
xe S, ( p(x) ~ pi).

A partir des relations déja citées nous obtenons :
P, = | p(odx = py(s) - (142)

Donc I'expression de la distorsion moyenne peut &tre réécrite comme suit:

2

P | ‘ _
x~ v | dx | | (1.43)

N -1
D= - L
r,z:% V{Si} ‘%,

on montre que [24], en prenant L(x-y) = (x-y)* que:

16
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Ld(x y)ds = .[s - yilax V(S) -[//“stjl

[V(S)J | u“,u 14

Soit F,(V}1a fonction:

1 resn [

FV)= — [ ] .du

() v, Iu:||u||£1 v, (1.45)
L'inégalité précédente peut s'écrire:

fateyde= [ fx-y e zr (. A (ro") (1.46)

!
Et nous obtenons [15]
N-1
D=y RE(V(S)" )~ E[f(r(0™)]= D (147)

1
=]

i

Dy est une borne infénieure aux performances asymptotiques du QV obtenues par la
distorsion moyenne D.

Sachant que F, est une fonction convexe, l'application de l'inégalité de Jensen a l'équation
précédente donne:

D>D; > Fk[E(V(x)I/k )] ' (1.48)
ou  F(D)2 FE'(D,)z E(V(k)%] | - (1.49)

A laide des equations (1.37) et (1.38), nous obtenons une nouvelle expression de
{'entropie:

Nl ‘ N-1
Hg '='Z Ip(x) log, p(x)ax—» | p(x)log, ¥(S)dx (1.50)
i=0 g, i=G g, '
On peut en déduire:
Hy = h(p) - E[Log,V (X)] (1.51)
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ou h(p) est l'entropie différentielle
h(p)=— [p(x)logp(x)ax (152)

L'inégalité de Jensen donne:

: k
Ho = h(p)- B[ Loga? OV |2 o - kog (BP0 )] (1)
En utilisant la relation (1.49) on obtient:

Hy 2 h(p) - kLog, (Fi' (D, )) 2 A(p) ~ kLog, (F'(D)) (1.54)

Ce qui donne apres avoir €levé au carré;

| (H,-h(p))/k
DzDLsz[z (#o-h(p) J (1.55)

La relation exprime une borne inférieure asymptotique de la distorsion moyenne obtenue

par un quantificateur.Q ayant une entropie fixe Hy. En remplagant Fy(v) dans la relation ci-
dessus, on obtient: A '

kVg YK 2-—(2/K)-(HQ - h(p))

D2 Dy P (1.56)

v

1.7-Algorithmes généralisés des quantificateurs-vectoriels

Soit un quantificateur () défini par son dictionnaire B = { vy, v; , ... , yn.1 } €t sa

partition S = { Sy, Sy, ..., Sn.1 } de l'espace %* est représenté par la figure ci-dessous ( figure
1.8). : '

Figure 1.8; Exemple de partition de R* pour N=8
18
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Trois opérations sont nécessaires pour quantifier un vecteur donné X appartenant a
l'espace ®* [16].

1- Retrouver la région de quantification contenant x, c'est 4 dire la région de Voronoi S;
telle que x € S; ce qui revient 4 déterminer le plus proche voisin de x dans le dictionnaire B.

2- Chercher l'indice 1 de la région de Voronoi contenant x qui est aussi 'indice du mot de
code y le plus proche de x.

3- Régénérer i la réception le mot de code y; a partir de I'indice 1.

Ces trois opérations sont représentées par ia figure ci-dessous (figure 1.9).

i
’

P

Codage Transmission Décodage

Figure 1.9: Schéma représentant les trois opérations nécessaires pour une quantification vectorielle

1l existe deux approches essentielles en quantlﬁcatxon vectorielle, qui sont l'approche

 statistique et I'approche algébrique,

- 1.7: 1-Approche statlsthue

| Cette approche est basée sur un algorithme itératif désigné par K-moyenne ou LBG du
nom de ces auteurs Lynde, Buzo et Gray (7,17 ].

Cette approche.est recommandée lorsque la distribution des orientations sur la sphére unité est
non-uniforme {15].

L'algorithrm de la k-moyenne est généralement attribué 2 Mac Queen [18], Adoul et Al
l'ont €galement utilisé dans le contexte du traitement de la parole comme objet de classification

119, 20]et enfin, Linde et al le présentent comme une extension de l'algonthme de Lloyd-Max
" [17] pour des vanables vectonelles.
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11 s'agit de faire I'apprentissage, 4 l'aide d'un grand nombre de données en entrée, a plusieurs
reprises afin de prendre en compte les caractéristiques statistiques du signal d'entrée.
Les étapes de construction du dictionnaire sont les sutvantes: (figure 1.10).

Construction
des classes
initiales

, l 1=1+1

Construction des
nouveaux centres

Erreur
Initiale

E.

Erreur apres

des nouvelles A
ttération I

T Construction
classes

Non

Lo

Figure 1.10: Structure de l'algorithme de la K-mdyenne. NIT est le nombre d'itérations.

Soit X = {xj;]= 12, .., N} une séquence d'apprentissage composée de N vecteurs de

- dimension k.
- 13

. 1-Un dictionnaire initial Y, = { vi 1=1,2, ..., N }est choisi a prior, les vecteurs qul le composent
vont former les centres de départ pour une construcnon initiale des classes.

2- A chaque vecteur de la séquence d'apprentissage x; est associ€ un vecteur le plus proche
voisin y; selon le critére de distorsion choisi. La distorsion moyenne globale est calculée sur
toute la séquence d'apprentissage par sommation des distorsions estimées entre les vecteurs
d'apprentissage x et v, elle est donné par I'équation suivante:
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yelXy

. N
D = ﬁ; mmuxj y” | - (1.57)

3- pour chaque classe ainsi obtenue, il va falloir calculer le nouveau centre, représentant au
mieux tous les vecteurs qui lui sont associés. Le calcul se fait en cherchant 2 minimiser la
distorsion sur la classe étudiée. La nouvelle valeur du centre remplace alors 'ancienne dans le
dictionnaire.

Les centres sont calculés par 'expression suivante:

c=1$y (1.58)

4- L'algorithme reprend de fagon itérative au niveau de (2) tant qu'un critére d'optimalité n'est
pas satisfait.

L'arrét se produit lorsque la distorsion totale sur le dictionnaire entre deux itérations
successives de la K-moyenne est inférieure a un seuil S, '

(Dm -"Dm-I )/Dm <S (159)

La technique du QV statistique permet de bien rendre compte de la distribution du signal
a coder, mais la taille du dictionnaire et la dimension du vecteur d'entrée sont sévérement limités
par des contraintes technologiques en matiere de stockage et de complexité de-calcul. Plusieurs
techniques ont été proposees pour contourner le probleme de complexité, comme l'organisation
des dictionnaires en arbre, les quantificateurs vectoriels en Lattice (Lattice VQ), la quantification-
vectorielle A étages, la quantification vectorielle par split et quantificateurs vectoriels Gain et
Forme (gain shape vector quantizers). Nous détaillerons quelques techniques dans les
paragraphes suivants.

."

1.7.1.1-Dictionnaires organisés en arbre (hiérarchique) .-

Les quantificateurs a recherche par arbre (tree search vector quantizer) ou TSVQ ont été
introduit pour la premiére fois pour une utilisation dans le codage par prédiction linéaire [21],
pour la réduction de la complexité au prix d'une dégradation de performances en terme de RSB
(rapport signal a bruit) et une mémoire plus large comparée a la recherche systématique des
dictionnaires. Le processus de recherche est un arbre binaire.

. Dans la recherche hiérarchique, une grande partic de I'ensemble des chemins stockés
dans le -dictionnaire sont utilisés uniquement pour guider la recherche. Par exemple, dans un
dictionnaire organisé en arbre binaire de taille 2 la recherche consiste en kr décisions binaires

- uniquement & la derniére étape de décision,-le vecteur est comparé avec des chemins qui sont les

mots de codé qui représentent le vecteur d'entrée. La complexité de calcul pour les dictionnaires
organisés en arbre croit linéairement avec la- dimension; la mémoire de stockage peut étre- de
deux fois supérieur & celle de la recherche compléte.

Le codage par 7SVQ nécessite le méme taux de stockage que la recherche systématique
mais sa complexit¢ de calcul est proportionneile uniquement au logarithme de la taille du
dictionnaire, ce qui constitue une amélioration considérable.
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Les performances en terme de débit-distorsion de la 7SVQ sont bonnes mais inférieures &
celles de la recherche exhaustive car d'une part, le dictionnaire posséde une structure spécifique.
Ce qui permet une. recherche rapide; d'autre part, la recherche ne permet pas de trouver
nécessairement le vecteur code le plus proche. En terme quantitatif, l'erreur quadratique
moyenne de la 7SVQ est plus grande que celle de la recherche systématique d'environ 0.7 dB
pour une dimension de deux, 1 dB pour une dimension de 4 et 2.7 dB pour des dimensions plus

grandes [22]. Cependant, la diminution de la complexité de calcul de la TSVQ la rend plus
intéressante.

1.7.1.2-Quantification a étages

La quantification a étages ou Multistage a été proposée pour la premiére fois pour la
quantification des parameétres LPC par Juang [23]. C'est une technique qui permet de réduire la
complexité et la mémoire de stockage. Dans ce type de quantificateur, le vecteur courant est
quantifi¢ une premiére fois. Le dictionnatre utilis¢ est produit selon lalgorithme LBG ou
méthode hi€rarchique. Le nombre de représentant dans ce dictionnaire est assez faible, et produit
une erreur de quantification importante. Le vecteur erreur est calculé par soustraction du vecteur

quantifié par le vecteur original. Ce dernier est envoyé a un second étage de quantification. Ceci
est illustré par la figure 1,11, . '

_._.....X ——— AR : s Y
) . -, i

Figure 1.11: Quantificateur vectoriel 4 2 étages. La version quantifiée Y du vecteur
X est égale 4 la somme des deux sorties des quantificateurs (VQ1, vQ2).

La forme finale est obtenue par sommation vectorielle des sorties des deux étages.
On peut formuler la quantification vectorielle & éfages comme suit [24,25,26]:

Seit X le vecteur de dimension m, contenant les valeurs des paramétres A quantifier et ¥ sa
version quantifiée qui peut étre approximé par I’expression suivante:

Zaglt oy g

_ ((]’,)Cg +B£1‘”)C1+...+B]£::?)C.é-l

=BC
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Ou k est le nombre d'étages et Y est le k™ vecteur code de I'étage j. Le dictionnaire du

Ame s

J7 étage est composé de L; vecteurs codes et le vecteur C; est crée par stockage des vecteurs
codes (pour.le jeme étage).

T
C; = yﬁo)ryj’)r o ySLJ—l)T

Le vecteur C; représente le dictionnaire du Jéme étage.

Avec cette approche, la complexité et le stockage peuvent étre considérablement réduits en
comparaison a un quantificateur a4 un seul étage au méme débit. Si on utilise k étages, la -
dimension m des vecteurs augmente proportionnellement au nombre d'étages, ainsi en gardant
(m/k) constant, la complexité augmente uniquement de maniére quadratique avec la dimension
(qui croit en m?) plutdt que d'une maniére exponentielle comme dans le cas de la QV a un seul

étage. Cette complexité peut &tre considérablement réduite par des dictionnaires structurés en
arbre au niveau de chaque étage [27].

1.7.1.3-Quantification par Spilit

Dans la quantification par Split (SVQ), le vecteur des parameétres & quantifier x est divisé
en plusieurs (k) blocs [ xo x; .. %] et chaque bloc est quantifié séparément par un
quantificateur vectoriel a recherche exhaustive [26].

On sait que la SVQ réduit la complexité au prix d'une dégradation de performance.

D'ouilya uncompromis entre la complexité et les performances, qu: détermine le nombre de
blocs a prendre dans le split.

-
e

1.7.2-Approche algébrique

L'inconvénient majeur de la quantification vectorielle statistique vient de la
détermination du représentant le plus proche voisin d'un vecteur & coder qui se fait par une
recherche exhaustive dans un dictionnaire stocké en mémoire. Ceci limite 'emploi de dimension
importante. Des méthodes de codage accélérés et sous-optimales ont été développées mais
conduisant généralement 4 un accroissement de I'allocation mémoire de stockage. Il serait donc
intéressant de construire un dictionnaire virtuel qui nous évite le stockage de la totalité des
représentants. Ce dernier doit posséder également une struacture permettant un codage rapide des
vecteurs. De telles structures existent et exploitent les propriétés des réseaux réguliers de points
dans l'espace a plusieurs dimensions.

Dans son article fondamental sur la quantification vectorielle, Gersho [12] entrevoit
. I'ntilisation de réseaux réguliers pour la quantification et met I'hypothése que dans le cas d'une

variable uniformément répartie, le quantificateur optimal est un réseau régulier, mais aucune
: démonstration ne venait le confirmer avant 1982 pour les dimensions deux et trois.

'Les réseaux réguliers de points sont déja utilisés dans le domaine de codage du canal en
codes correcteurs d'erreurs, ils constituent une réponse au probléme de 'empilement des sphéres
ou il s'agit de trouver les coordonnées des centres de sphéres tangentes, de rayon unité et qui
remplissent au mieux l'espace ®* [28].

23



Chapitre 1 ’

Une importante contribution a I'étude des réseaux est due a Leech, Conway et Sloane {29,30].
1.7.2.1-Quantification vectorielle par réseaux

Soit { z, z,, Zy}- un ensemble .de vecteurs dans l'espace RM  linéairement
indépendants, un réseau est défini par un ensemble de points x tels que [6]:

L, -{x/x ik,_ }; k; entier.

i=l
Les coefficients £; sont les coordonnés des points x dans le repére défini par { ki, k, ..., ki }.

De cette definition nous pouvons faire quelques remarques:

N
.

- un réseau est invariant _par translation, ce qui nous permettra d‘emmener son origine &
I'un quelconqgue de ses pomts

4

- le réseau .est engend: ‘par une formule constructive indépendante des données a

quantifier et sera atilisé pour des répartitions essentiellement uniformes; ce dernier point est
important, pour une quantification efficace , il permet d'adapter les données au réseau par une
compression appropnée ou & l'inverse de transformer le réseau pour ladapter ala repamtlon des
données.

.on
-

- em
T

Plu51eurs méthodes de. constructlon de reseaux font appel aux codes correcteurs derreurs.
e i'
-

Un des réseaux reguhers les plus{performants est le réseau de Gosset en 8 dimensions Eg

E N §

Le réseau D, contient les points:de Z, , qui est 'ensemble des vecteurs de R® & coordonnées

entiéres et-dont la somme des coordonnées est paire. En deux dimensions, D, a la forme -d'un
damier et en trois dxmenswns D; correspond au réseau cublque 4 face centrées. Ces réseaux sont
montrés par la figure 1.12. -

I
=
"

{a)

. -Figure 1.12: Réseau Dy, 'pour 2 et 3 dimensions.
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car l'indice se déduit directement de l'adresse du représentant du dictionnaire. Conway et Sloane
[30] ainst que Schalkwijk [31] ont décrit des algorithmes permettant de trouver rapidement
I'indice du représentant dans la collection.

Conclusion

_ Dans ce chapitre, nous avons présenté I'essentiel de la théorie de la quantification. Cette
partie permet de situer le probléme de design des quantificateurs. Les limites théoriques des
performances des quantificateurs restent la référence.

Nous avons effectué une revue des méthodes de quantification vectorielle, cette revue . -

n'est pas exhaustive et des efforts considérables sont faits dans ce domaine. Notre but n'est pas - -

ici de toutes les tester. g
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-+~ Le codage de la parole

Introduction

Pour des raisons économiques, on cherche toujours a réduire le débit des informations . -
vocales transmises sur e canal sans trop affecté la qualité des messages. L'objectif principal du - -
codage de la parole consiste a atteindre e débit le plus faible possible pour une qualité donnée ...

de la parole codée {4].

Dans ce chapitre, nous allons nous intéresser au signal parole, nous verrons guelles sont
ses propriétés:.Nous décrirons les techniques utilisées pour transmettre la parole a bas débits.

Les méthodes de codage qui seront exposées, utilisent largement la prédiction linéaire. -

En prédiction linéaire, on suppose que la valeur du sigfial 4 un instant donné peut &tre .-
approximativement predite a partir d'un certain nombre de valeurs précédentes.

Pour utiliser cet outil mathématique, nous devons auparavant avoir numeériser le signal
que nous €tudions.

2.1- Numérisation d'un signal

L'origine physique des signaux informationnels tel que la parole ou l'image est
intrinséquement analogique et continue dans le temps. D'ou une cenversion analogique
numeérique (A/D) est indispensable pour une représentation numéngue de ces formes d'ondes.
L'opération de conversion (A/D) peut étre vu comme étant composée de quatre opérations: le
prefiltrage, I'échantillonnage, la quantification et le codage.

2.2- Le signal parole

La parole est le mécanisme de communiquer la pensée par un systeme de sons articulés.
Le signal parole est produit par un ensemble d'organes, qu'on regroupe sous le terme d'appareil
vocal. La figure 2.1 représente une section transversale de la téte humaine.

Ce systéme vocal se compose des poumons, de la trachée artére, du larynx et du conduit
vocal formé des cavités buccale et nasale.

Dans le processus de production de la parole, les poumons se comportent comme un
soufflet insufflant de l'air a travers la trachée art¢re jusqu'au larynx. Leur réle est de fournir
I'énergie nécessaire 4 la phonation.
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Le larynx est un organe complexe, dont le rble essentiel est de régler la tension des
cordes vocales.

L'élément principal dans la production des sons est constitué des cordes vocales. Une
transformée de Fourier appliquée sur le signal glottal, donne un spectre de raies harmoniques
espacées de Fy; qui correspond a la fréquence de vibration des cordes vocales, appelée fréguence
fondamentale ou pitch. La fréquence fondamentale peut varier:

- de 80 a 200 Hz pour les hommes,
- de 150 a 450 Hz pour les femmes,
- de 200 a 600 Hz pour les enfants.

Cette différence est due a la longueur et a la masse des cordes vocaies.
Le conduit vocal est constitué des cavités se situant au-dessus du larynx.

La partie orale comprend le pharynx et la cavité buccale qui est de forme et de volume

trés variables suivant la position des différents articulateurs que sont: la langue, la machoire
inférieure et les lévres.

La partie nasale, quant-a-elle, est formée des deux fosses nasales de géométrie fixe
placées en paralléle an conduit oral et couplées de facon variable avec celui-ci par abaissement
du voile du palais.

Ces cavités jouent le rdle de résonateur, privilégiant certaines zones fréquentielles, qui
sont les formants. Ces demniers représentent les poles de-la fonction de transfert associée au
conduit vocal, Les anti-formants représentent les zones affaiblies dans le cas d'un couplage entre
le conduit oral et nasal, ce sont les zéros de la fonction de transtert. oo

Cavité nasale
Luette
Cavité.

La langue

Cordes vocales _.

Figure 2.1: Section transversale de la téte humaine
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Le systéme vocal présente trois modes de fonctionnement différents et qui s'entrelacent
lors de la phonation.

Dans le premier mode de fonctionnement, un train -quasi-périodique et riche .en
harmoniques, appelé sor voisé est produit par les cordes vocales. C'est le modele de production
des voyelles, des consonnes nasales, ainsi que certaines consonnes fricatives ([v],[z}....) et
occlusives ([bl,[d],...). La figure 2.2 montre la forme d'onde et le spectre d'un son voisé.

(a)
s(thh
71; WMM’
8] ] tt;';'nps

(b)

5 ﬁéat:l}gl)ce
Figufe 2.2 : Forme d'onde {(a) et spectre (b) du son voisé.

Dans le second mode; le flux d'air venant des poumons ne sert pas a exciter les cordes
vocales mais produit un bruit d'écoulement 4 un point de constriction du conduit vocal. Le
spectre de ce son est riche en composantes aigués et devient plus compliqué & mesure que le
point de constriction se déplace vers l'arnére mettant en jeu une pius grande longueur du
- conduit vocal. Ce mode de production correspond aux sons non voisés, tels que les consonnes

fricatives ( [f] et [s] ), les consonnes occlusives { [p] et [t] ), etc. La figure 2.3 décrit la forme
d'onde et le spectre d'un son non voisé. '

. Le dernter mode est' celut des consonnes plosives: Le signal est produit par une brusque-
ouverture du conduit vocal permettant d'égaliser la pression avant et arriere de l'occlusion. La
séquence de production de ce son commence par un court silence pendant lequel le conduit
vocal est fermé; puis vient ensuite une impulsion au moment ou l'air recommence a circuier,
I'ouverture du conduit vocal reste faible succéde alors un bruit de constriction, dans la demiere
étape les cordes vocales peuvent alors étre excitées.
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Durant la production de la parole, les formes du conduit vocal et de 'excitation varient
avec le temps. En général, ces variations se produisent dune fagon ralativement lente. Pour

- . simplifier l'analyse, on suppose que le signal de parole est stationnaire pour de courts intervalles
compris entre 10 ms et 30 ms.

@)

‘(ﬂt

0 temp:
(b)

-,

0 1 2 -3 4 5 fréquence
(kHz)

Figure 2.3: Forme d'onde (a) et spectre (b) du son non voisé.

L'¢tude du mécanisme de la phonation montre que le modele du conduit vocal se
comporte comme un filtre tous podles dont la fonction de transfert est [4,32]: .

H(z)= -2 ¢ | @

T R e

k=1

ou p est l'ordre du modele, les coefficients ay sont les paramétres du modele, G représente le

facteur de gain. La foriction de transfert H(z) est appelee ﬁltre de synthése et A(z) est appelée
filtre inverse ou filtre d'analyse. i

Le signal de parole est donc modélisé par un signal d'excitation attaquant ce filtre dans -
les paramétres varient dans le temps. Bien que la nature du signal d'excitation soit variable, elle .
‘présente deux situations extrémes: une seérie d'impulsions ‘quasi-périodiques, pour les sons
voisés et un bruit blanc pour les sons non voisés. La figure 2.4 et 2.5 représentent le modele de
production de la parole.
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Fo

Générateur —I—-LJ-—L

d'impulsions

Interrupteur de \ un) >®

voisé/non voisé

Générateur
de bruit blane

i

sin)

Figure 2.4. Modéle simplifié de production de la parole,

son voisé ! ' i‘II

FOSL e ok

5018 VOISES

- signal

PITCH
SQURCE
sources TOCAT
d'excitation - CHORDS

L

VOCAL

TRACT -

Lipg
Terminatign

parole

NCISE ;
SOURCE
EN . sonnon voisé

P

S0NS NON VOISES

Figure 2.5: Modéle de production de la parole

2.3-l.a prédiction linéaire

- “La prédiction linéaire est assez bien utilisée dans les systémes de codage et ‘de
compression [33,34,35]. Cette méthode est considérée comme une technique prédominante pour
I'estimation des parameétres de la parole. Son succes est dil au fait qu'elle représente une solution
lin€aire au probléme de I'estimation des paramétres du modele de la production de 1a parole.

= - Le principe fondamental de la prédiction linéaire est qu'un ¢échantillon donné peut étre
prédit a partir d'une-combinaison linéaire des échantillons finis qui le précedent. Un seul jeu de
coefficients du prédicateur sont déterminés en mimimisant les différences entre les échantillons
-actuels et ceux prédits. ‘La techmique de- prediction linéaire est basée sur le modéle de la

~ production de la parole représenté 4 la figure

2.4.
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La fonction de transfert du modele de la production de la parole est décrite par (2.1).
Dans le domaine temporel, cette €quation devient :

s(n)?iaks"(n'—k)tGu.(n) _ (22)
k=1 _ T

Ainsi, chaque échantillon de la parole s(#) €st constitué par une combinaison linaire de p
échantillons passés de la parole. Le prédicteur est défini comme un systéme dont la sortie est:

k=]

E(n)ziaks(n—‘i;’c)l R (2.3)

Ou les @, sont appelés coefficients de prédiction. La fonction de systéme d'un prédicteur
linéaire d'ordre p peut s'exprimer sous la forme suivante:

- ‘ ‘ _
P(z)= Zakz"k ' ' . (2.4)
k] . .

La différence e(n) entre I'échantillon original s(#) et I'échantillon prédit ¥(n) est appelée erreur
de prédiction (ou résidu) et elle est définie par:

_e(n)=s<n>—:s*(n)=.s-(n)—gaks(n'—fé) o L @s)

Le probleme de I'analyse par prédiction linéaire se réduit donc a trouver un ensemble de
coefficients o, de fagon & minimiser lerreur de prédiction e(rn) dans un certain intervalle. Les
méthodes d'estimation des coefficients @, sont nombreuses [32}.

Pour trouver les coefficients @, , on prend la transformée Z de I'équation (2.5), on obtient alors: -
E(z)= S(x)A(2) (2.6)

La moyenne de I'erreur de prédiction est défini par:

E=;e2(n)

_ Z{S(H) =S asin- k)}‘ @

k=]

Pour trouver les valeurs des {a;} qui minimisent £, on met:

@7&11_ = pouri=1,.. p. Alors
, ) ) B
%=—2g{{s(n)—§aks(n—k}s(n—k)}z- 0 (28
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Cette derniere €quation nous conduit & écrire:

ZS(?Z)S(I’I—I) Zia s(n—k)s(n-1i) : 2.9y

n k=l

En faisant changer l'ordre de sommation de I'équation (2.8), on obtient:

> s(m)s(n—i)= iakz.v(n—k)s(n-— 0 i=1,2,.,p (2.10)
n k=1 n
Si on admet que:

)= L s(n—i)s(n—k) @

Alors I'équation (2.10) peut étre €crite comme suit:

iak;é(i,k) = ¢(i,0), i=1,2,..,p | (2.12)

k=l

Cet ensemble de p équations a p inconnus peut étre résolu d'une manicre efficace pour les
coefficients de predlctmn inconnus{ay}.

On doit calculer d'abord @(i,k) pouri=1,..petk =0, p Pour caiculer ¢(i k) a
partir de I'équation (2.12), on doit spécifier-les limites de sommation. Pour une analyse a temps
court (short time), les limites doivent étre sur un mtervalle fini. Deux méthodes pour l'analyse

par prédiction linéaire ont émergé sans considération des limites de somma’non la méthode
d'autocorrelation et la méthode de covanance [ 36,37).

a-La fnéthode d'autocorrélation

Dans cette approche, on suppose que l'erreur dans équation (2.7) est calculée sur une
durge infinie —co < n.< +c0, puisque ceci est irréalisable en pratique, on suppose que le segment
- dela parole est nul en dehors de l'intervalle 0 < n < L,-1, ou L, est la longueur de la fenétre de

Panalyse LPC. Ceci est équivalent & multiplier le signal parole d'entrée par une fenétre de
longueur finie. '

i Considérons I'équation (2.7), e(n) est non nulle uniquement sur l'intervalle
0 <n<L,+p-1. Ainsi

¢(i,k)=£a+i—;(n-i)s(n-k) i=1,...p K (2_13j

n=0

-On pose m = ('n - 1), I'équation (2.13) peut étre exprimée par:
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Hik) = S stmys(m+i—E) (2.14)

m=0

Donc, ¢(i, k) est 'autocorrelation de s(m) évaluée sur (i-k). D'ou

#(i,k) = R(i- ) (2.15)
Ou R(j)= G-Z:Js(n)s(n-i-j) = Z-S(n)s(n—-j) (2.16)

Donc, 'ensemble des équations dans (2.12) peut &tre exprimé par la relation suivante:

fakfz(tf—kn = R(}), i=1,..p. (2.17)

k=1

L'équation (2.17) peut étre exprimée sous une forme matricielle comme suit :

RO)  R(D) R2) - Rp=-DYa,) (RQ))

R RO RM) - R(p-2) az{ IR(Z)I

R(2) R(1) R(O) - R(p-3)|% |=|_R(3)| (2.18)
: : P Sl J

R(p-1) R(p-2) R(p-3) - RO /apJ \R(p)

La matrice, de dimension pxp, des valeurs. dautocorrelation est une matrice de Toeplitz
symétrique, tous les éléments d'une diagonale donnée sont égaux. Cette propriété peut 8tre
exploitée pour obtenir un algorithme efficace de résolution du systéme équations{(2.18).

La solution la plus efficace est une méthode itérative connue sous le nom de l'algorithme
de Wiener Livinson Durbin [36], le développement de cet algorithme se trouve dans l'annexe A.

- b-La méthode de covariance

.-+ Contrairement a la méthode d'autocorrelation, ici , on suppose que:l'erreur dans équation
(2.7) est minimisée sur un intervalle fini, 0<n < L -1, donc ¢(i,k) de- équation (2.11) sera

donnée par:

Lol 7 )
#li,k) = D s(n—)s(n—k) i=1,..p (2.19)
. =0 .

L'ensemble des équations dans (2.12) peut étre écrit-sous une forme matricielle par:
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(LD $(12) ¢(13) -~ #(LD)Ya,) (4(0))
¢(2.1) ¢(22) ¢(23) - #(2.p)|a, | #(20)
¢  4(32) ¢33 - ¢G.p) | %= ¢(->0)| (2.20)

Putsque ¢(i,k)= #(k.i), la matrice de dimension pxp est symétrique mais pas de forme

Toeplitz. Cholesky a proposé une décomposition pour la résolution du systéme équations (2.20)
[38].

Contrairement 4 la méthode d'autocorrelation, la méthode de covariance n'assure pas toujours la

stabilit¢ du filtre tous pdles H(z). Une méthode de covariance stabilisée est employée pour
garantir la stabilité du filtre H(z) [39].

De nos jours, les LSF (Line Spectral Frequencies ) présentent le plus d'intérét. Ces parameétres
issus des coefficients de prédiction s'adaptent mieux a la quantification.

2.4-Techniques de codage de la parole

Nous avons vu aux paragraphes précédents comment €talent calculés les coetﬁments de
prédiction linéaire & partir d'une trame du signal de parole.

Nous -allons maintenant rappeler les techniques de codage de la parole. Aprés un bref
- tappel sur les codeurs d'onde, nous nous intéressons plus particuliérement aux codeurs LPC.

" iLes travaux sur le codage de l2 parole ont donné naissance a une muititude de codeurs.
Mais, on distingue trois familles:

- le codage des formes d'ondé (Waveforms coding).
- les codeurs paramétriques qui extraient du signal un ensembie de paramétres plus

propices & une transmission économique, le codage par prédiction linéaire en est un
exemple.

- les codeurs hybrides qui associent a la modélisation par prédiction llnealre du signal, le
~ codage temporel du résidu de lanalyse LPC

2.4.1-Les codeurs de forme d'onde. . :

‘Lies codeurs de forme d'onde sont les plus anciens. La version la plus simple est le codeur

PCM (Pulse Code Modulation) dont le principe repose entlerernent sur la quantificationdes
échantillons d'un signal. :

La seconde génération des codeurs PCM, utilise la corrélation a4 court terme en
quantifiant la différence entre les €chantillons successifs. Dans cefte catégorie, on trouve la
modulation delta, dans une troisiéme approche, le signal & un instant est prédit en fonction des

35



Chapitre 2

M échantillons de signal précédents, I‘erreur de prédiction est alors quantifiée: PCM-Differentiel
{DPCM).

Pour tenir compte de la non-stationnarité importante du signal de parole, le quantificateur -
ainsi que le prédicteur peuvent étre adaptés dans le temps. C'est ainsi qu'a été mis au point le
codeur ADPCM (Adaptif Differentiel Pulse Code Modulation).

L'aspect prédictible du signal de parole affecte deux domaines différents. Le premier, a
long terme est dii 4 un caractére pseudo-périodique de la parole alors que le second, & court
terme, provient du caractere résonant de celui-ci et qui est exploitée par les codeurs ADPCM
ainsi que dans l'analyse par prédiction linéaire.

Dans les codeurs a base de prédiction linéaire, les modéles d'analyse et de synthése
restent les mémes que définis précédemment: le conduit vocal est modélisé par un filtre tout
pole, et les différences que nous allons noter entre les codeurs viennent du traitement réservé au

signal résiduel qui est obtenu par filtrage inverse du signal de parole et qui représente le signal
d'excitation pour la syntheése.

2.4.2-l.es codeurs paramétriques

2.4.2.1-Les vocodeur LPC

+ .. Ce codeur est destiné 3 fonctionner pour des débits numériques inférieurs a 5 Kbits/s.

Le filtre de synthése est réactualisé toutes les 20 ms environ. Le signal d'cxcitation du

filtre de synthese répond aux hypotheses de départ concernant la modehsatlon pa1 prédiction

linéaire. “'
T

Dans le cas des sons voisés le signal d'excitation €st compose d’lmpulsmns penodlques
de période €gale a la période de voisement.

Dans le cas d'un son non voisé le signal d'excitation du filtre est-un bruit blanc.
Le probleme est alors de détecter le voisement et de' déterminer la fréquence fondamentale!

“'Le probléme est alors de détecter si le signal est voisé ou non ensuite de mesurer: la
valeur de la fréquence fondamentale.

2.4.2.1-Codeurs a analyse par synthése

" Le codeur AVPCM (Adaptive Vector Pulse Code Modulation) fonctionne a des débits
proches de 32 kbits / s,. pour atteindre des débits inférieurs, il est nécessaire de quantifier le
signal résiduel sur un nombre de niveaux moins €leve. Une quantification des échantillons sur au
plus 2 bits produit un bruit de codage important, I'erreur de quantlﬁcatlon se- repercutant sur
toute la duree de la réponse impulsionnelle du filtre de synthése. .. -~

Ce phénomeéne de cumul des erreurs peut étre €vité en prenant en compte a la fois l'erreur
de quantification instantanée, mais également l'erreur produite aux instants suivant de filtrage.
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Depuis 1982 sont apparus un grand nombre de codeurs qui tous ont en commun le fait
que le signal résiduel n'est plus quantifi¢ mais modélisé par une forme d'onde. La forme d'onde

optimale étant celle qu aprés synthése minimise l'erreur quadratique movenne entre le signal &
coder et le signal synthése.

a-Codeur a excitation par impuisions multiples

Atal et Remde ont les premiers montré qu'un signal d'excitation composé d'impulsions en
nombre de 5 4 10 par tranche de 10 ms de signal était suffisant pour modéliser par synthese tous
les sons avec une bonne précision.

On montre que, pour un bloc de 16 ¢chantillons, il existe 120 combinaisons différentes
de 2 impuisions, dont on doit calculer simultanément les positions et les amplitudes; aussi est-il
préférable de procéder de fagon séquentielle et sous optimale. Pour chaque impulsion nous
aurons 16 positions et 16 amplitudes 2 déterminer, le signal étant réactualisé par soustraction de
la contribution due au filtrage des impulsions précédentes. La charge en calcul devient ainsi
proportionnelle au nombre d'impulsions.

Dans le codeur & impulsions multiples, une partie importante du débit est utilisée pour
coder les positions des impulsions, plusieurs auteurs ont proposé d'utiliser des codeurs a
impulsions régulicrement reparties. Le signal d'excitation est alors périodique.
Pour permettre une certaine souplesse du systeme, la phase de la forme d'onde est variable ce qui
permet de la faire coincider avec les impulsions glottales.

b-Codeur a excitation par codes (CELP)

Dans ce type de codeur, les dictionnaires de formes d'ondes sont stockés en mémoife et
peuvent étre de natures différentes:

-seéquence de bruit Gaussien.

-éléments du réseau Ex. ,

-codes & permutation. : -
-séquences de +1 et -1 (code universel)

2.4.3-Les codeurs hybrides

Ces codeurs sent destinés a fonctionner 4. des débits comprns entre 8 et 16 kbits / s, le

surcroit de débits par rapport au vocodeur LPC sert a transmettre l'information relative au signal
résiduel.

Dans les codeurs que nous allons voir, il n'est plus nécessaire de caiculer la frequence
fondamentale ni méme procéder a une détection de voisement.

Les coefficients de prédiction linéaire restent calculés par analyse d'une trame de parole,.

- le signal résiduel est obtenu par élimination de la corrélation a court terme du signal par filtrage
inverse.
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a-Codeur a excitation par le résidu

Le principe du codeur a excitation résiduelle (RELP), découle de fagon directe de la
prédiction linéaire, le signal résiduei est chargé de l'information concernant la structure fine du
spectre: et correspond au meilleur signal d'excitation utilisable pour la synthése , il est donc
logique de transmettre celui-ci au décodeur.

Le codage du signal résiduel, qui beaucoup moins corrélé que le signal original, se fait
par des méthodes temporelles mais nécessite un nombre de niveaux de quantification moins
important que pour le signal original. La quantification peut étre rendue adaptative en fonction
de la non-stationnarité du résidu. Enfin, pour accroitre l'efficacité du codeur il est souhaitable
d'éliminer la corrélation a long terme en exploitant la périodicité pour les sons voisés par un
prédicteur de pitch de fonction de transfert:

P(z)=B.z"

Avec B, le gain et T la période d'estimation du pitch.

‘Un filtrage perceptuel du signal résiduel quantifié permet de limiter le bruit de
quantification apparent du codeur en déformant son spectre de telle fagon qu'il devienne moins
- perceptible dans les plages des fréquences ou énergie du signal de synthese est faible,

bh-Codeur a excitation vocaie

Dans le codeur précédent la plus grande partie du débit est utilisée pour représenter le
- signal réstduel. Pour le codeur a excitation vocale {VELP), seule la partie audiofréquence du
signal résiduel est transmise par réechantillonnage 2 ia fréquence de Nyquist. '

Au récepteur, la partie haute du spectre, dont I'énergie a €té transmise, est reconstruite
par passage de la partie basse fréquence dans une non-linéarité qui se fait par une coupure de la

zone centrale du signal par un seuil (central clipping), ou encore par un redressement mono ou
double alternance.

c-Vocodeur a bande de base

A la différence du vocodeur a excitation vocale, dans le vocodeur a bande. de base, c'est
la partie basse fréquence du signal original qui est transmise; elle est codée avéc précision par un
procedé .de” codage temporel, la partie haute fréquence est modélisée quant-d-elle par une
technique de prédiction lindaire. ‘

Au récepteur, la partie haute du spectre est synthétisée a partir de la bande de base et des
coefficients de prédiction lindaire.

2.5-Evaluation de la qualité des codeurs

L'estimation de la qualité d'un codeur est un probléme complexe. Une premiere approche
consiste a utiliser une mesure objective de la ressemblance qui existe entre le signal original et le
signal reconstitué. Cette méthodologie se situe dans le domaine des tests dits "objectifs”. Ils
s'appliquent trés bien aux codeurs de bonne qualité et font plutét appel a la théorie du signal
qu'aux connaissances sur ia parole.
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lorsque lon cherche ume évaluation plus fine des codeurs, il faut faire appel a la
dimension subjective de-la qualité de la parole. Etant donné la part de subjectivité qui est
présente dans I'appréciation d'un individu, il faut utiliser des procédures de test trés élaborées.
L'é¢valuation dun codeur & l'aide de tests subjectifs est une opération délicate qui est
genéralement confice a des laboratoires spécialises.

2.5.1-Mise en forme du bruit de codage

La minimisation déafl'eljreur quadratique moyenne entre le signal original et le signal
synthétisé introduit un bruit de codage, de spectre blanc, qui est d'autant perceptible dans les
zones de fréquences ou l'énergie du signal est faible devant I'énergie du bruit.

11 apparait donc que allé'jt'critére d'erreur quadratique moyenne n'est pas significatif d'une
qualité perceptuelle.

* La qualité apparente du codeur peut étre nettement améliorée en pondérant le spectre de
bruit de maniere telle qu'il soit.plus important dans les zones de frequences ou l'énergie du smrlal
est élevée, 1l s'agit des zones de formants

Le principe de masquage fréquentiel montre que le bruit situé dans les zones de formant
peut étre totalement ou partiellement masqué par le signal de parole. Par conséquent, le bruit
percu provient pour la plupart des zones de fréquences ou le signal est faible. Une méthode
consiste & utiliser un filtre de pondération perceptuelle F et son inverse F~' pour redistribuer la
puissance du bruit d'une ﬁ'equence a l'autre [40]. La figure 2.6 schemause le principe de cette
méthode. -

Bruit bilanc
2 gaussien
lOﬁ
3 X ' -1 =)
=2 | Fl—=0—| F'—»

-Figure2.6: Schématisation du filtrage perceptuel. -

s Tl

L'utilisation de filtre 7~/ a pour objet de modifier le spectre du bruit afin de diminuer la
distorsion perceptible introduite par le codeur. On réduit la densité spectrale du bruit dans ies,
zones de fréquences ou le niveau du signal est fort et peut masquer efficacement le bruit. II est
important de choisir le filtre F pour que la sortie S soit le plus prés possible de l'entrée S d'un
point de vue subjectif.

* Une bonne solution au probléme est d'utiliser des filires de la forme suivante:

A(z)

F()=
® A(zy™)
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- —l—
et F(z)= Ay )
A(2)

- ou- A(zy™") est défini a partir de A(z) en ramenant ses zéros vers le centre du cercle unité du plan .-
des Z. Le facteur y est une fraction comprise entre 0 et 1.

Pour y =1, le spectre du bruit de parole sera plat. Comme le spectre moyen du signal de
parole décroit en fonction de la fréquence, le bruit sera surtout audible aux fréquences €levées.

Pour y =0, le spectre du bruit sera cette fors paralléle a celur du signal de parole. 1l sera

percu sous forme de bruit basse fréquence, essentiellement au niveau du premier formant. Une
bonne répartition fréquentielle du bruit est obtenue pour des valeurs de y comprises entre 0.7 et
0.9 [391.

Conclusion

Tout au long de ce chapitre, nous avons décrit le signal parole et les méthodes employées
 .pour son codage. Visant un bas debit, il est indispensable d'utiliser une méthode de codage

- -specifique au signal pour obtenir des résultats acceptables. Parmi ces méthodes, la prédiction

- -linéaire correspond au modele le plus communément admis pour ke -signal de parole, et cest .
celle qui est utilisée avec le plus grand succes. -

40



Chapitre 3

La quantification des parametres LSF = -

introduction

Nous avons vu au chapitre 2, que la prédiction linéaire était une des approches la plus
populaire employée pour la description des vanations temporelles du spectre a terme court
(short term) du signal de parole. De nombreux travaux ont été effectués sur la quantiﬁcatxon
scalaire et vectorlelle des coefficients du filtre LPC.

Il est_connu, dans le contexte de-la compression de la parole que les coefficients de
prédiction sont peu appropriés & la quantification a cause de leur large gamme dynamique et aux
p0851b1htes d'instabilités du filtre d'analyse LPC.

Différentes représentations de ves mémes paramétres comme les coefficients de
réflexion, les LAR (Log Area Ratio), les coefficients cepstraux et les LSF (Line Spectrai
Frequencies)ont été proposées pour pallier a ce probléme [ 37,41,42 ].

Parmi toutes les représentations .citées, les paramétres LSF sont les plus efficaces
[43,44.,45,46].

Le concept d'un LSF a ét¢ introduit pour !a premiére fois par Itakura [47]. Leur efficacité
est due principalement & [ 44,4548 |:

- La relation étroite qui existe entre les LSF et les fréquences des formants.

- La sensibilité spectrale localisée des LSF, en d'autres termes un changement d'un LSF
donné produit une variation du spectre LPC uniquement dans son voisinage. Cette
derniére caractéristique rend les LSF trés utile en quantification par Splir.

Ce chapitre a pour objet de présenter les LSF, leurs propriétés ainsi que les différentes
méthodes employées pour leurs quantification.

3.1- Extraction des paramétres LSF

3.1.1- Les conditions d'analyse

Les considérations a prendre pour le choix des conditions d'analyse par prédiction
linéaire sont les suivanies:
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- La méthode d'analyse.

- L'ordre de prédiction m.

- La longueur de la fenétre de mise a jour (update frame).

Comme 1l a été¢ mentionné au chapitre 2, les méthodes d'autocorrelation et de covariance

stablhsee conduisent presque aux mémes résultats. De ce fait, nous avons utilisé la méthode
d'autocorrelation, lors de nos simulations.

Les autocorrelations, ainsi obtenues permettent de calculer les coefficients de prédiction
par {'algorithme de Wiener-Livinson-Durbin.

La seconde variable 3 prendre en compte dans I'analyse LPC est la détermination de
l'ordre de prédiction m. Le nombre de pdles, ou nombre de coefficients du prédicteur permet
de représenter correctement toute séquence de signal de parole. Il est fonction du nombre de
résonances, d'antiresonances du conduit vocal dans la bande de fréquence considérée, de la
nature de la fonction d'excitation ainsi que des caractéristiques du rayonnement au niveau des

levres. Plusieurs méthodes permettent de calculer approximativement la valeur de ce nombre
.

II-a ét¢ montré dans [37] que pour donner une représentation correcte des pdles-de la
fonction de transfert du conduit vocal, la durée de mémorisation du prédicteur linéaire doit .
correspondre a deux fois le temps mis par l'onde de parole pour se propager depuis la glotte -
Jjusquaux lévres. Amsi, par exemple, si le conduit vocal a une longueur moyenne de 17 cm,
le temps équivalent au nombre d'échantillons contenus dans la mémoire doit étre égale a 1

ms. Ceci correspond au double du temps mis. par l'onde sonore a la vitesse de 340 m/s, pour
traverser le conduit vocal.

Lorsque la fréquence d'échantillonnage f; est exprimée en (échantillon/sec), ia période de -
1 ms correspondera a f; / 1000 €chantillons. A la fréquence d'échantillonnage de 8 kHz la
valeur correspondante de m doit étre égale au moins 4 8 pour un modele idéale. Par ailleurs,.-
on peut montrer aussi que deux pdles supplémentaires sont nécessaires pour représenter les:
influences de la source et du rayonnement, ce qui porte & 12 la valeur moyenne du nombre m
dans le cas d'une fréquence d'échantillonnage égale a 10 ki{z.

La degradation de la qualité de la parole devient signifiante lorsque la valeur de m est. -
réduite-a 8 et on a une saturation de la qualité lorsque la valeur de m est supérieur a 12. Le

. choix de-m =10 est raisonnable pour une représentation adéquate du conduit vocal.

. La troisiéme variable & prendre en compte dans l'analyse LPC est l'intervalle de mise a
jour. Comme l'ordre de prédiction m; le choix de l'intervalle L présente un compromis entre la - .-
qualité et le débit binaire. .
Il est généralement souhaitable d'effectuer l'analyse spectrale dans un intervalle oit le.-
mouvement du conduit vocal est négligeable. En codage a bas débit, un intervalle de 20 ms

- est suffisant pour maintenir une bonne qualité de a parole, cependant ceci introduit une petite
dégradation dans quelques sons possédant des: caractéristiques spectrales trés changeantes..

3.1.2-Constitution des trames

La parole est souvent décomposée par analyse LPC en plusieurs parametres que l'on
code 4 des fins de transmissions, de rehaussement ou autres.
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Pour obtenir les trames de la parole 4 partir d'un signal continu, une méthode
couramment employée consiste a le multiplier par une fenétre appelée fonction de
pondération. La pondération effectuée sur le signal annule celui-ci pour le échantillons situés
en dehors de l'intervalle d'analyse. :

Le choix de /a fonction de pondération est important dans le domaine spectral, en effet,
lorsqu'on multiphe le signal temporel par une fenétre w(n), le spectre résultant se trouve
modifié; dans le domaine fréquentiel le produit simple se transforme en un produit de
convolution. La formulation mathématique du probléme est comme suit:

Soit S(n) le signal de parole et s(f) son spectre;

SW(D) = S(f) . W(D) e
Sii Wmn)=1 Vo (3.2)

Le spectre de W(n) correspond alors a une impulsion de Dirac:

W(t) = &(1) (3.3)
et le produit de convolution donne:

SWH =S (3.4)
Le specire résultant SW(f) ne subit alors aucune déformation.

Une fonstien de pondération sera d'autant meilleure que sa réponse.fréquentielle
ressemblera davantage a Dirac. -

En' parole, la fonction de pondération utilisée est celle de Hamming, son: equatmn est de
la forme suivante:

- wh(i) = 054~46 cos(27i / n~1) i=0,1,...n-1 - (3.5

01‘1 nestla longueur de la fenétre.

La longueur de la fenétre de Hamming est fixée a 250 échantillons, convenant aux longueurs
typiques de quasi-stationnarité pour I'analyse de Wlener-meson—Du:bm

Nous présenterons dans ce qui suit un tableau récapitulatif des conditions d'analyse

- employées lors de nos simulations (tableau 3.1). Hu e
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3 kHz

20 ms

Fenétre de Hamming
250 échantillons

nombre de fenétre 565

m“10 e

Tableau 3.1: Conditions expérimentales.

3.2- Calcul des Line Spectral Frequencies ( LSF)

En analyse par prédiction hinéaire, un segment de parole est supposé étre généré comme
sortie d'un filtre tous péles ( figure 3.1) Hiz) = 1/4(z). Ou Afz) est un polvnome en z appelé le

filtre inverse dont 1”expression est donnée par:

A) =1+ a s va, o

mo-

Son volsé

L3 w o

(3.6)

2

Abssapog

Bruit

Signal parole

E —

H(Z)=1/A(Z)

Figure 3.1; Modele discret de production de la parole employé
en prédiction linéaire

L'ensemble {a;} désigne les coefficients de prédiction du fiitre et m l'ordre de prédiction. Le
P p

i

Ceterabg

polyndme 4, (z) associé a 'ordre n d'analvse LPC, vérifie la relation de récurrence suivante {36, -
i - ne < b

49,5051}
An(z) = Auy () -1y 2" A (Z7),

Ou Agz)=1.

n=1 2 .

am (3.7)
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Les parametres {r; } 1=1, 2, ..., m, sont appelés les coefficients de réflexion ou coefficients
PARCOR (PARtial CORrelation). Il est important de noter que les coefficients de réflexion sont
équivalents aux coefficients LPC dans le sens mathématique. Ils représentent la méme
information spectrale. :

Les coefficients LPC possédent une large gamme dynamique, cependant les coefficients
de réflexion | ri | sont tous inférieurs 4 1, ce qui garantit la stabilité au filtre de synthése. Les
figures (3.2) et (3.3) illustrent la gamme de variabilité des coefficients de prédiction et des
coefficients de réflexion, sous forme dhistogrammes.

Les coefficients de PARCOR sont interprétes comme les limites du modele du tube
acoustique du conduit vocal [36].

En posant n=m+1 dans l'équation (3.7), on obtient:

Y -t/ - -
Anei(z) = An (2) - 1pey = )Am ") (3.8)
. Dans 'équation (3.8), on consideére deux conditions limites artificielles notées par r,.; =
[ et r,.; = -1. Ces conditions correspondent, respectivement a maintenir ie modéle du tube

acoustique a la glotte enticrement fermé€ ou entierement ouvert. Sous ces conditions le polyndme
Am+;(z) permet de former les deux polynémes suivants:

Pour 4 = 1, on obtient le polyndéme suivant:
Fi(5) = An(s) -2 402
=1+(a1- am )z +... +(an- a; ) z™ -z ™ (3.9)
Pour r,4; = -1, on obtient:
Fa(5) = An(d) + 27 Az

=1+(a1'+am)z']‘+... +(ag+a; )z™ + 27 @Y (3.10)

- Lorsque l'ordre de prédiction m est un entier pair, on peut montrer.que les polyndmes
Fi(z) et F)(z) peuvent &tre exprimés par les deux équations suivantes [49,50]:

A(z)=(1-z"} TH1-2z"cosw, +27) (3.11a)
i=2.4,..0m :
et F(z)=(1+z") JJ{1-2z"cosw,+2z?) (3.11b)
i=1.3,..m-1 ' C -

Onsuppose que Wy <w3 <., <Wy; € Wr<wy <.  <w,

11 est clair 4 partir de I'équation (3.11) que e’ pouri=1, 2, ..., m, sont les racines des
polyndmes F; (z) et F(5). Les parametres {w; } i=1,2,...,m, définissent alors les " Line Spectral
Frequencies” (LSF) [32,49]. 1l est important de noter que wp = 0 et wyy, = 7, sont des racines
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fixées, des polyndémes F; (z) et Fyz} respectivement et seront exclus de l'ensemble des
parametres LSF.

600 200
acat 150F
’ 100
200 -t
sl H
o} ¢ —mﬂﬂ J .l
0.5 1 1.5 2 -4 0
150 200
150}
100
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a0t 4
H 50}
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Figure 3.2. Histogrammes des coefficients de prédiction
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Chapitre 3

Les parameétres LSF, ainsi définis, peuvent étre interprétés comme les fréquences de
résonance du conduit vocal sous les deux conditions limites artificielles au niveau de ]a glotte.

Les polyndmes F(z) et Fyz) possedent quelques propriétes trés intéressantes et
importantes que nous allons résumer dans ce qui suit [ 49,50 J:

1- les racines des polyndmes 7, (z) et F; (z) sont sur le cercle unite.

2- Les racines des polynémes F; (z) et £, (z) sont entrelacges, c’est 4 dire dans un ordre
ascendant et se trouvent dans le premler et le second quadrants du plan complexe Z ce qui se
traduit par la relation suivante:

O=whr<wi<w< < w, < Wpi = 7 (3.12)
Cette derniere relation (3.12) exprime la propriété d'ordonnancement des LSF.

Dans ce qui suit, on verra l'interprétation de la représentation spectrale par LSF du signal
‘parole. La figure (3.4) montre un exempie de I'enveloppe spectrale du filtre LPC.

-1 . .

1khz Dihz 3xnz Axnz

“ Figure 3.4: Enveloppe spectrale d'un segment de parole

En utilisant les LSF, la pulssance associée a la fonction de transfert H(z) peut étre
calculée comme suit:

‘lH(e’“ /IA eJ“’I —4/‘}7 e/ +I“(e"“')2

- 2—m/{sl‘n2 L:_ H (COSW—COSWi)z' +0052 —123 H(COSW-—COSWi)Z}. (313)

= i=2.4d...m i=1.3....m-1
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. 2
H(e"’)! possede une forte résonance a la fréquence w,
lorsque deux paramétres LSF sont localisés prés de w. D'on, les paramétres LSF peuvent étre
interprétes comme une représentation du filtre tous pdles par la localisation de Ia densité de m
fréquences discrétes, notées par {w;, Wy, ..., Wy, §, dans le domaine frequenciel.

Cette équation implique que,

11 est clair, & partir des définitions précédentes que les paramétres LSF, sont équivalents
aux coefficients LPC {a; } i = 1,2,.., m, et aux coefficients de réflexion {k;} i = 1,2,1..., m.
Cependant, il est établi expérimentalement que les paramétres LSF possédent de meilleures

propriétés de quantification et d'interpolation comparés aux coefficients LPC et coefficients de
réflexion {45,47).

Il a ét¢ montré que la propriété d'ordonnancement des LSF, est une condition nécessaire
et suffisante pour la stabilité du filtre de synthése basé sur les LSF [43,49].

Dans un systéme de compression de la parole basé sur le codage des LSF, ces derniers
doivent étre quantifiés. Donc, pour garantir la stabilité du fiitre de synthése LSF, on doit s'assurer
que les versions quantifiees des LSF vérifient toujours la propriété d'ordonnancement. Ceci

représente un résultat trés important dans le design des quantificateurs basés sur les parameétres
LSF.

Nous présentons dans les tableaux (3.2 et 3.3) les autocorrelations, les coefficients LPC
et les LSF calculés sous les conditions expérimentales du tableau 3.1.

Les parameétres LSF sont calculés par les polynémes de Chebychev {48].

Pour vérifier les propriétés (1 et 2), les paramétres relatifs a4 quatre fenétres sont
repreésentés sur la figure 3.5 [52].

_ rx10° (g, LSF LSF
- Indices | normalisés aon (radian) dansle -
normalisés domaine
cos
1 1000.000000 1.000000 0.375332 0.930386
2 704.922302 -1.375521 . 0.481021 0.886523
3 167.818451 1.159798 0.646785 0.798025
4 -133.031754 -0.578293 1.077784 0.473282
5 -137.953232 0.271745 " 1.221366 0.342362
6 -135.589874{ -0.182240 1.344605 0.224268
T -341.440155 0.208636 1.744627 -.172956
8 -504 308865 0.174513 2.069958 -0.478689
g -565,095215 -0.074004 2.356713 -0.707474
10 -212.524048 -0.006863 2.739402 -0.920206

Tableau 3.2: Quelques ensembles de paramétres LPC pour une fenétre donnée.
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rx10° (2) LSF LSF
Indices | normalisés non (radian) dans le
normalisés domaine cos
1 1000.06000 1.G00006 0.273464 0.962841
2 883.396545 -1.340813 0.320995 0.948922
3 704.885864 1.030209 0.560991 0.846728
4 564372681 -1.198992 1.033787 0.511568
5 361.652649 1.011294 1.315954 0.252093
6 124.610046 -0.779929 1.421504 0.148738
7 -120.552711 0.670096 1.940039 -0.360509
8 -380.874878 -0.120703 2.049762 -0.460862
9 -543. 817749 0.227665 2.273050 -0.645940
10 -599.035583 -0.424687 2.610722 -0.862367

Tableau 3.3 Quelques ensembles de parameétres LPC pour fenétre donnée.
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Figure 3.5: Représentation des LSF dans le plan Z -

3.3- Distributions statistiques des LSF -
Nous avons étudié les propriétés statistiques des LSF sous les mémes conditions
.précédentes. Les -distributions des LSF sont représentées sur la. figure-3.6 en tenmes

. d'histogrammes. Les LSF, ainsi représentés ont ¢ét€ normalisés & la fréquence d'échantillonnage
f; par larelation suivante: ‘

f=(w;/2n). f,Hz . (3.14)
Ouw; représente le i*™ LSF en radian.
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Figure 3.6: Histogrammes des LSF.
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1l est clair a partir des histogrammes (figure 3.6) que la gamme de distnibution varie d'un
LSF a un autre. 1! a été observeé également par les chercheurs.que. cette gamme varie avec les
caractéristiques du locuteur et les conditions d'enregistrements [44].
La réduction de cette variabilité est obtenue par l'utilisation des dlfferences entre les LSF
adjacents qu'on notera par: ( figure 3.7) :

ALSF(i) = LSF(i+1)-LSF(i)
ol i représente le ™ parameétre LSF.
Les valeurs des ALSF sont représentées sous formes d'histognnme par la figure 3.8. La

réduction de la gamme de variabilité est apparente par comparaison des histogrammes relatifs
aux LSF et ALSF et spécialement autour des fréquences du milieu comme LSF, et LSFs . [53].

LSF,  LSF, LSF, LSFu;~ . LSF,

| I L] [ 2 :F. .
o - - [ [ e -
N . . * ¢ *
ALSF :
trame n c c e ®» ® | s s o 'C
frame n-i © ¢ ¢ * » e € sl ©
. . L L = .
f‘ e
. - . ] z -

Figure 3.7: Les parametres LSF pour des trames consécutives d' ordre m.

- -

3.4-Conversion des LSF en coefficients de prédictijo;f' |

La conversion des parametres LSF aux coefficients de prédiction est réversible de nature,
c'est a dire qu'il est possible de calculer exactement les coefﬁments de prédiction a partir des
LSF [54]. )

Les nombre dopérations a calculer pour la conversmn des LSF en coefficients de
prédiction est moins important que celui de I'extraction des LSF & pamr des coefficients de
prédiction [54]. -
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Figure 3.8: Histogrammes des ALSF
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3.5- Quantification des parameétres LSF

L'objectif principal dans le design des quantificateurs des parameétres LSF est la minimisation
de la distorsion de quantification tout en venﬁant la propriété d'ordonnancement pour les LSF
quantifies.

L'objectif primordial de la quantification des parametres LSF est la réduction, lors de la
transmissions des trames d'information, du nombre de bits attribuées aux LSF. Cette étude va

servir a réduire le nombre de bits (34 bits) attribués jusqu'alors aux LSF dans le codeur (standard
federal US 4 4.8 kby/s) [55].

3.5.1-Mesures de distances des LSF

La sélection d'une mesure de distorsion est un choix important dans le design et
l'opération de la quantification vectorielle.

La distance euclidienne est largement utilisée. Elle est facile a mettre en oeuvre et
possede une propriété intéressante. lors du design du dictionnaire les valeurs de la base
d'apprentissage sont associés & leurs centroides. Chaque centroide ou barycentre d'une classe
.donnée, est représenté par un point dont la somme des distances avec les,vecteurs de la classe

- - considérée est minimale. Cette proprlete n'est plus rigoureusement vérifiée dans le cas de ia
plupart des autres distances.

Néanmoins, la distance euclidienne ne constitue pas le critere de fidelité le plus
~approprié¢ a la quantification des LSF, dans la mesure ou les 10 LSF n'ont pas la méme
importance. En effet, 2 LSF trés proches illustrent la présence d'un formant au voisinage de la
fréquence; 11 parait alors judicieux d'accorder a.ces LSF, un degré d'importance plus éievé. Clest
pourquoi, on s'intéresse & l'utilisation de distances qui permettent de pondérer les LSF en
fonction de la position des formants. : ]

La distance de farvardin consiste a pondérerun LSF en fonction de l'espace qui le sépare de
ces voisins [56].

La distance de Atal consiste a ponderer un LSF en fonctlon de la densité spectrale du filtre
LPC selon la fréquence du LSF [57, 58]. '

On rappelle que la' distance entre un LSF et unL.SF quantifié, noté par LSFQ est donnée par
l'équation (3.15):

d(LSF, LSFQ) = i[w,(LSF, ~1sro)|” (3.15)

Ou w; est le poids assigné au i™ LSF.

Les poids des différentes distances sont iflustrés par les expressions sutvanies:

Distance Euclidienne w; =1
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Distance de Farvardin ~ w; = 1/ (LSF(i+1)-LSF(i)) + 1 (LSF(i)-LSF(i-1))
Distance de Atal w, = [ DSP (Fréquence du LSF )]

- Au regard de ces trots distances, on constate. que la distance de Atal est plus complexe,
dans la mesure of, elle impose le calcul d'une DFT aprés l'analyse de Wiener-Levinson-Durbin. -

3.5.2-Génération des dictionnaires

Les dictionnaires, que nous avons élaborés ont été générés par l'algorithme LBG décrit au
chapitre 1. ' ‘

. Comme. nous l'avons rappelé¢ précédemment, lalgorithme LBG n'est pas directement
compatible avec les distances proposées au: paragraphe -précedent; deux possibilités - de-
contourner cet obstacle nous sont offertes: '

. - La premiére consiste & exécuter le LBG a l'aide de la distance euclidienne mais d'effectuer la
quantification au moyen de la distance choisie; cette méthode semble néanmoins sous-optimale.

- La seconde méthode, utilise 1a distance considérée non seulement lors de la quantification,
mais également au sein de l'algorithme LBG, lors de lattribution des vecteurs LSF aux différents
centroides. Seule la recherche des nouveaux représentants du dictionnaire conserve la distance
euclidienne pour le calcul des barycentres.

Les résultats obtenus par LBG pour plusieurs dimensions des vecteurs allant de 3 4 10 & des
debits variant de (3 bits/vecteur) a (10 bits/vecteur) sont représentes sur les figures ci dessous.

Il est représenté Yentropie en fonction du nombre d'itérations. (fig.3.9, fig.3.10, fig.3.11 et
fig.3.12).

Les valeurs du rapport signal & bruit pour chaque vecteur en fonction du nombre d'itérations
sont représentées sur les figures suivantes: (fig.3.13, fig. 3.14 fig. 3.15 et fig.3.16).

La convergence est également représentée par la variation en % du RSB en fonction du
nombre d'itérations pour un seuil de (0.1 %). (fig.3.17, fig.3.18, fig.3.19 et fig. 3.20).
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Variation de l'entropie en fonction du nombre d'itérations
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Dimension 5.
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Figure 3.11. Variation de l'entropie en fonction
du nombre d'itérations pour des débits fixes.

Dimension 6 -

.
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< Figure 3.12: Variation de l'entropie en fonction r
du nombre d'itérations pour des débits fixes.

On remarque a partir de ces figures, que l'allure de la courbe des entropies pour
différents débits et différentes dimensions des vecteurs est la méme. C'est une fonction

croissante du nombre d'itérations.
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La valeur de l'entropie se stabilise aprés environ six itérations pour un débit fixe. La
valeur de l'entropie augmente avec le débit pour une dimension fixe. Une meilleure qualité
des dictionnaires est donc obtenue pour des débits élevés.

VYariation du RSB en fonction du nombre d'itérations
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Figure 3.13: Variation du RSB en fonction
du nombre d'itérations pour des débits fixes.
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Figure 3.16: Variation du RSB en fonction
du nombre d'itérations pour des débits fixes.

Il est important de remarquer que l'allure des courbes du rapport signal i bruit en
fonction du nombre d'itérations est une fonction croissante. La valeur du rapport signal 2
bruit pour un débit fixe se stabilise aprés environ six itérations sauf pour des débits de 5, 6 et

7 bits, cette valeur augmente pour une dimension fixe des vecteurs.
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VYariation en % du RSB en fonction du nombre d'itérations
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Figure 3.17: Variation du RSB en % en fonction
du nombre d'itérations pour des débits fixes.
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Figure 3.18: Vartation du RSB ¢n % en fonction
du nombre d'itérations pour des débits fixes.
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Dimension 5
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Figure 3.19: Vanation du RSB en % en fonction
du nombre d'itérations pour des débits fixes,
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Figure 3.20: Variation du RSB en % en fonction
du nombre d'itérations pour des débits fixes.

On remarque que la convergence de l'algorithme K-moyenne pour les différents vecteurs
est obtenue apres six itérations.
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On remarque également que le nombre d'itérations est maximum pour les différentes
dimensions lorsque le nombre de bits attribués aux vecteurs est de 5, 6 et 7 bits.

Nous avons testé¢ également la convergence des dictionnaires des ALSF, les résultats

relatifs sont représentés sur les figures (3.21 a 3.26).

entrople
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Figure 3.21: Variation de I'entropie en fonction
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RSB

variation du RSB EN %
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Figure 3.23: Variation du RSB en % en fonction :
du nombre d'itérations pour 3 bits/vecteur

63



Chapitre 3

Vecteur de dimension 1 (3 bits) de LSF
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Figure 3.24: Variation de l'entropie en fonction
du nombre d'itérations pour 3 bits/vecteur
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Figure 3.25: Vanation du RSB en fonction
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Figure 3.26: Variation du RSB en % en fonction
du nombre d'itérations pour 3 bits/vecteur

On remarque que {’allure des courbes pour les entropies n’est pas croissante comme pour
les vecteurs a des dimensions supérieures a 3.

La convergence pour le vecteur des ALSF est obtenue apres plusieurs itérations comparée a
celle d'un vecteur de méme dimension de LSF.

3.5.3- Méthodes de quantification des LSF

Pour la quantification des paramétres LSF, on testera plusieurs méthodes, on
commencera par la quantification directe, la quantification différentielle (ALSF), la
quantification par Split et en dernier lieu la quantification a étages.

En ce qui concerne la mesure des performances, on utilise la distorsion spectrale
exprimée en dB.
La mesure de distorsion spectrale est utilisée pour une comparaison objective entre les

différentes méthodes de quantifications. .

La distorsion spectrale entre un vecteur LSF et un vecteur LSF quantifié est donnée par
l'expression suivante:

SD:]IIIOiogs(f)—1010g§(f)]2 (3.16)

Ou S(f) et S( I ) correspondent respectivement aux spectres sans et avec quantification.
La distorsion movenne est exprimeée a travers un ensemble de fenétres par:
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SD= @ 1010gS(£) - 101ogS(f)}2] dB2 (3.17)

f i=1

Avec N¢ le nombre de fenétres. La mesure de distorsion spectrale est connue d'avoir une
bonne correspondance avec les mesures subjectives [59].

Les conditions suivantes sont nécessaires pour avoir une bonne qualité de la parole
synthetisée (reconstruite), c'est a dire la quantification LPC n'introduit aucune distorsion
audible dans le signal parole synthétisé. En d'autre terme, les deux versions de 1a parole codée
obtenues par les paramétres LPC non quantifiés et par les paramétres LPC quantifiés ne sont
pas distinguables a I'écoute (listening). Il est généralement admis que ia bonne qualité de
l'information LPC est obtenue en maintenant les trois conditions suivantes [57,58,607:

- La distorsion spectrale movenne doit étre d'environ 1 dB avec moins de 2% ayant une
distorsion spectrale entre 2 et 4 dB.

- Aucun pourcentage n'est permis pour une distorsion spectrale supéricure a 4 dB.

3.5.3.1- Quantification directe de chaque LSF o

Au cours de notre €tude de la quantification, nous avons testé cette derniére pour des -

...débits allant de 34 a 30 bats attribués aux 10 LSF. Les bits supplémentaires sont alloués aux

premiers LSF selon la forme suivante (4444333333 pour 34 bits et la seconde de 32
bits (4433333333 )etladerniérede30bits (3333333333).

Les figures suivantes itlustrent ces résultats.( fig.3.27, fig.3.28, fig.3.29). .

-.Ces courbes illustrent le pourcentage le nombre de vecieurs LSF presents a une distorsion
spectrale donnée.

Quantlficatmn directe avec la base d'apprentlssage non variée i -
distance euclidienne et Farvardin

Quantification sur 34 bits ‘ Quantification sur 32 bits

|
| DSM : 1.1027 dB j

0 S |
| ]'ﬂ . ‘ | |
By i—" | i 2 l_ i——' :
. T
[ ) H l—lr*ﬂml bt Ei 1' I !
0 05 1 15 2 25 © 3 35 o051 1 225 T s
distorsion en dB distorsion en dB |

Figure 3.27 : Figure 3.28
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P Quantification sur 30 bits
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4.5.3.2-Quantification différentielle

. ey W
<

Du fait Ia propriété d'ordonnancement des LSF, il est concevable que les différences des
fréquences consécutives des parameétres LSF possédent un rang dynamique plus petit comparé
aux LSF eux mémes. Ce qui est confirmé par les résultats expérimentaux (figure 3.8). Ceci a
motivé l'utilisation de la méthode rapportée pour la premiére fois par Soong et Juang dans
laquelle, les parametres ALSF sont quantifics, au lieu des LSF [44].

La déscription de l'algorithme de codage est comme suit: -~

e

Etapel: Quantifier LSE(ip) par LSFQ(1) et mettre i=1;

Ftapel : calculer la différer_igze entre LSF(i+1) et LSFQ(1) qu'on notera par
ALSF(i) = LSF{(i+1) - LSFQ(i),

Etape3 ‘Quantifier ALSE(i) par ALSFQ(i);
Etape4: reconstruire LSF(i+1) par LSFQ(i+1) = LSFQ(i) + ALSFQ(i);, -
Etape5: S1i1=m-1 ('ordre de prédiction), stop; sinon mettre i = i +1 and goto 2).

Le diagramme correspondant de cette méthode est représenté sur la figure 3.30

CODEUR .. : DECODEUR
. LSE(i+1) . ;Q ALSFG)| | ALSFOM) LSFQ(i+1)
) > d
_ | ALSFQG+1) | LSFQ(i) >
LSFQ() [¢——— D

Figure 3.30; Algorithme de codage des ALSF.
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L'allocation de bits est de 34 bits & 28 bits pour comparaison avec la quantification
étudiée précédemment.

Les performances de cette méthode évaluées en terme distorsion spectrale exprimées en dB
sont représentées sur les figure ( 3.31, 3.32, 3.33, 3.34) [61].

. Q. Différentielle sur 34 bits Q. Différentielle sur 32 bits
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Figure 3.31 ‘ Figure 3.32

Q. Différentieile sur 30 bits Q. Différentielle sur 28 bits
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Figure 3.33 Figure 3.34

3.5.3.3- Quantification vectorielle par Split

Dans la quantification par Split le vecteur des parametres LSF & quantifié est divisé en
plusieurs parties et chaque partie est quantifiée séparément par un quantificateur vectoriel.

On sait que la quantification idéale, en terme de performances, repose sur la
quantification vectori€lle du bloc des .16 L.SF. Cette quantification nécessite un dictionnaire
bien trop puissant; en effet, si on accorde 24 bits 4 cette quantification, la taille du
dictionnaire associée est de 2** mots de code, ce qui est inconcevable aussi bien au niveau du
stockage qu'au niveau.de la complexite.:Au terme d'une étude bibliographique sur les LSF et
de l'experience des laboratoires specialisés dans le codage, on envisage dans un premier
temps une quantification vectorielle utilisant la division des 10 LSF en sous biocs de 3-3-4
- LSF," c'est a dire une quantification a l'aide d'un découpage des LSF en 3 sous-blocs (figure

3.33). Cette méthode est proposée par K.X Paliwal et B.S Atal [58]. Neanmoins, la méthode
proposant la division en 4-6 LSF (nombre de sous blocs (M=2) supposait une certaine
indépendance entre les 4 premiers et 6 derniers LSF. D'autre part, les deux dictionnaires
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accompagnant cette quantification s'étalent sur 12 bits et possédent ainsi 2

chacun, ce qui reste encore trop complexe.

LSF1

III II III
Hi Mi Hl

LSro

LSF10

Figure 3.35: Découpage 3-3-4 LSF

2 mots de code

Les performances de la quantification vectorielle sur 8 et 9 bits, soit 256 et 512.vecteurs
par"dictionnaire des 3 blocs des LSF sont représentées sur les ﬁgures suivantes (fig.3.36 a

12.3.36 2
3.43) avec la distance euclidienne et celle de Farvardin (ﬁ‘J 3.44 a-3.52) [6Z,63] pour une
base d'apprentissage variée.

Les performances obtenues avec la distance euclidienne pour une base d‘apprentlssage non
variée sont représentées sur les (fig.3.52 4 3.63) et avec la distance de Farvardin (fig.3.64 a

3.75) [64,65,66].

Quantification avec la base d'apprentissage variée -
Distance Euclidienne

o 8 bits/ 8§ bits /8 bits

8 bits/ 8 bits / 9 bits

PRHCENTAGE COB LD

DSM :1.3640dB | Wy T

DSM 11,2746 dB

12
I
l 3l
‘ W I
L]
ik .
[— r"‘“L — ZZ-,_"., h !_i T"I =n
Q 05 1 2 4 [+] BiX.] 1 35
d:slusm m dB d:storsvan an dB
Figure 3.36 Figure 3.37
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Quantification avec la base d'apprentissage variée .
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Quantlﬁcatlon avec la base d'appremlssage non variée
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Quantification avec la base d'apprentissage non varlee
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La figure 3.76 illustre-le découpage 5-5 LSF. On utilise cette division pour une
comparaison avec la structure 3-3-4 LSF.

1] ( [

T 1

. . Figure 3.76: Découpage 5-5 LSF

LSF1

LSFO =

les résultats obtenus pour le découpage 5-5 LSF sont représentés sur les figures 3.51 et
3.52 avec la distance de Euclidienne et celle de Farvardin.
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4.5.3.4-Quantification vectorielle a étages

La quantification & étages est une autre forme de quantification vectorielle, qui permet de -
réduire {a complexité au prix d'une dégradation en performance.

Dans la quantification a €tages, le vecteur des 10 LSF est quantifi¢ par le premier étage,
les étages successifs permettent de quantifier les erreurs. La version quantifiée du vecteur des
10 LSF est obtenue par la sommation des sorties des différents étages.(figure 3.79)

X a | &

€ €

y=X +¢&+¢

Figure 3.79: Quantificateur vectoriel 4 3 étages. La version quantifiée Y du vecteur -

X est égaie & !a somme des trois sorties des quantificateurs (Q1, Q2, Q3).

Pour une comparaison des performances entre la quantification vectorielle par Split a 24,
25, 26 et 27 bits, la quantification scalaire et différentielle, étudiés précédemment, nous avons
les structures de quantificateurs vectoriels suivants:

L -Un quantificateur vectoriel a 4 étages avec 6 bits pour chaque étage .

-Un quantificateur a.4 étages : 7 bits pour 3 premiers étages et { 3, 4, 5 et 6 bits ) pour le
demnier étage. :

- -Un quantificateur & 4 étages : 8 biis pour 3 premiers étages et (2, 3 et 1 bit) pour le -
dernier. '

" -Un quantificateur a 3 étages : 8 bits pour chaque étage:

- Un quantificateur 4 3 étages : 7 bits pour le premier et second étages et (3,4 ) pour le
demnier étage.
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- Un quantificateur 4 3 étages : 6 bits pour le premier et second étages et (3, 4 ) pour le
demnier étage.

Les performances obtenues sont représentées sur les figures suivantes: (fig.3.80 4 fig.3.92)

o Quant:ﬁcatlon {( MSVQ ) avec la base d'apprent:ssage non variée
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Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les performances des differentes variantes
de quantification des paramétres LSF, pour cela nous avons réalisé les étapes suivantes:

- dans un premier lieu, nous avons présente les différentes étapes suivies pour “ -
‘I’extraction des paramétres LSF par la méthode autorégréssive LPC, ainsi que le choix
des conditions d'analyse. Nous avons présenté également leurs propriétés déterministes et
statistiques.

- dans une seconde étape, nous avons étudie, la qualité, I'éficacité et la convergence
des dictionnaires composés des vecteurs des LSF, par lalgonthme itératif LBG. Ces
d1ct10nna1res 'vont servir a la quantication de s LSF. ‘ "

- dans une troisiéme étape, nous avons ¢tudié quatre méthodes de quantification. La
quantication directe, la quantification des ALSF, la quantification vectorielle par split .
et a étage. Nous avons utilisé deux mesures de distarices, la dlstance euclidienne et une
distance pondérée appelée distance de Farvardin. .

Les performances obtenues sont representées sous forme d histogrammes en terme de
distorsion spectrale.

Les commentaires sur les différents résultats obtenus seront présentés au chapitre suivant.
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- Chapitre 4

Interprétation des résultats

Introduction

Dans ce chapitre, on reprend les résultats déja présentés pour les interpréter et les

comparer mutuellement. Cela permettrait au lecteur de tirer un meilleur profit en faisant un bon
usage des résultats.

Dans un premier lieu, on parlera de la représentation des LSF dans le plan compiexe.

En deuxiéme lieu, on discutera V'efficacité, la qualité et la convergence des différents
vecteurs des dictionnaires des LSF utilises.

Dans une troisieme €tape, une comparaison des performances obtenues est faite pour les
différentes méthodes de guantification étudiées.

4.1-Les parametres LSF

... Nous avons fait dans le chapitre précédent l'extraction des paramétres LSF par la
méthode autorégréssive LPC. Les résultats obtenus et qui sont représentés sur des cercles unité
confirment bien la théone. En d'autres termes, les LSF sont bien alternés sur le cercle unité.

Cette” propriété a été vérifiée.-aussi bien pour les vecteurs des LSF avant et aprés
quantification,

4.2-L es dictionnaires utilisés

Les dictionnaires utilisés pour:la quantification des LSF ont été généres par lalgorlthme
itératif LBG, comme nous l'avons vu.au chapitre précédent.

Une étude a été réalisée sur des dlctlonnaires des LSF de dimensions allantde 3 a 10
pour des débits de 1.a 10 bits pour chaque dimension.

Les figures (3.9 a 3.12) concernant les entropies, représentent l'efficacité des
dictionnaires des LSF.
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On constate que lorsque la taille des dictionnaires augmente, l'entropie augmente
également. -

Les figures (3.137a 3.16) concernant la variatton du RSB pour différents débits mesurent
la qualité de codage. -

On constate que, les djcti_énnaires de grande taille, donnent les meilleurs résultats c'est a
dire un rapport signal a bruit de‘plus grande valeur. Cette considération permet de donner un
avantage certain a la quantification vectorielle sur la quantification scalaire.

Les figures (3.17 a 3.20) concernant la variation en % du RSB pour différents débits,
représentent la convergence. Cette derniere est bien vérifiée pour tous les vecteurs utilisés.

En conclusion, les dictionnaires qui utilisent plus de bits; occupent plus d'espace,
donnent des résultats meilleurs.

4.3-Quantification directe de chaque LSF
L'étude la quantification-directe sur 34 bits/ trame a donné un bon résultat, Clest a dire.:. -
une distorsion spectrale moyenne de presque 1 dB.

Les résultats obtenus ;p(;’ur les débits 32 et 30 restent comparables a la littérature -
concernant le codeur CELP de " federal standard US" 2 4.8 kb/s de 1.45 dB.

En conclusion, -les résultats obtenus par cette méthode de quantification sont tres
satisfaisants. Une distorsion spectrale moyenne de 1 dB pour une bonne reproduction du signal
parole est atteinte 4 34 bits / trame.

4.4-Quantification_,.différéﬁﬁeﬂe

Nous souhaitons maintenant comparer les résultats obtenus par.la quantification directe
*+ a ceux de la quantification des ALSF. Ces résultats sont repris sur le tableau 4.1.

On constate d'apres ce‘-‘tz_ibleau, que ces résultats sont satisfaisants, comme l'indique la
théorie c'est 4 dire la quantification des ALSF donne de meilleures performances.

La quantification des ALSF permet d'atteindre une distorsion: spectrale moyenne de
presque 1 dB a 28 bits/ trame. Ceci permet un gain de 6 bits par rapport a la quantification
scalaire.

En conclusion, il reste plus intéressant de quantifier les ALSF plutdt que les LSF.
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Débit Paramétres Distorsion
Bits utilisés | utilisés Spectrale
par trame movenne en (dB)
34 LSF 1.05
34 ALSF 0.8875
32 LSF 1.1027
32 ALSF 0.9084
30 LSF 1.1248
30 ALSF 0.9087
28 ALSF 1.0134

Tableau 4.1: Performances exprimiées en termé de distorsion
spectrale moyenne { DSM) du quantificateur scalaire utilisant
les représentations LSF et ALSF avec la distance euclidienne.

4.5- Performances de la quantification vectorieile par split

Dans ce paragraphe, on va s'intéresser a l'interprétation des résultats obtenus par la
guantification vectorielle par split et la comparaison dc ces derniers a ceux obtenus par la
quantification directe et différentielle déja présentées.

La comparaison des tésultats obtenus a ceux de la-littérature, montre que les performances
réalisées par ce type de quantiﬁcateur sont satisfaisantes.

Les performances obteniues avec une base d'apprentissage variée et qui sont représentées
sur les figures (3.36 4 3.51) pour le découpage 3 /3 /4 LSF sont reprises sur les tableaux 4.2 et
4.3. Ces résultats sont encourageants, en ce sens que la distorsion spectrale moyenne atteinte a
27 bits, est comparable a celle obtenue par la quantification scalaire sur 34 bits. On remarque
d'autre part, sur ces tableaux qu'il est plus intéressant, en terme de distorsion spectrale moyenne,
" d'attribuer des bits supplementalres au second et troisiéme quantificateur.

- en ce qui concerne le quantificateur Q3, la dlmensmn des vecteurs de 3 au lieu de 4
peut expliquer cefte observation.’ :

- pour Q2, on constate que la dispersion des vecteurs rend moins. performant le

dictionnaire; ce qui s'explique par la variéte de possibilités existant au niveau des 2™
formants.
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Débit Allocation_de bits ‘Distorsion
Bits utilisés de chaque sous . Spectrale
vecteur movenne en dB

27 9 -9 9 1.0800
26 19 9 8 1.2934
26 9 8 9 1.2095
26 8 9 9 1.1480
25 8 8 9 1.2746
25 8 9 8 1.2434
25 . 9 & 8 1.2979
24 8 8 g '1.3540

- ‘Tableau 4.2 Performances en terme de distorsion spectrale moyenne(DSM)

pour un quantificateur par un split de 3-3-4 LSF en fonction du débit pour
une distance euclidienne. { base d'apprentissage variée)

Débit

Bits utilisés

Allocation de bits
a chaque sous vecteur

Distorsion
Spectrale

par trame movenne en dB
27 9 -9 9 1.0576
26 9 9 8 1.9980
26 G 8 g 1.1930
26 8 g g 1.1480
25 8 8 9 1.2570
25 8 9 8 1.2264
25 9 8 8 1.2774
24 g 8 8 1.3317

Tableau 4.3 :Performances en terme de distorsion spectrale moyenne(DSM)
pour un quantificateur par un split de 3-3-4 LSF en fonction du débit pour
une distance de Farvardin. { base d'apprentissage variée)
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Débit Allocation de bits Distorsion
Bits utilisés de chaque sous Spectrale-
par trame vecteur movyenne en.dB
27 lo 9 9 0.1371 °
26. . |9 9 8 0:4235
26 !9 8 9 0.3346
26 8 9 9 0.2439
25 1|8 8 9 0.3815 -
25 18 9 8 04662 -
25 9 8 8 | 0.5165
24 8 8 8 | 05426
20 6 7 7 '0.8'6*1.9
19 6 7 6 1.0718
19 6 6 7 0.9779 . |
187 6 6 6 | 11489

Tableau 4.5: Performances en terme de distorsion spectrfale' moyenne (DSM)
pour un quantificateur par un split de 3-3-4 LSF en fonctmn du débii~ “pour
urne distance de Farvardin { base d'apprentissage non vanee)

-os E

On remarque d'apres les tableaux 4.4 ¢t 4.5 que, pour un débit de 19 bits / trame, on a une
distorsion spectrale moyenne est presque de 1 dB. Donc les performances réalisées avec une
base d'apprentissage non variée sont meilleures que celles réalisées avec une base

d'apprentissage variée dans la mesure oll on a un gain de 8 bltS / trame en comparaison avec les
tableaux 2 et 3.

.n“'!‘

1l est donc plus intéressant d'utiliser une base dapprentlssage non variée pour avoir de
meilleures performances avec le découpage 3-3-4 LSF. -

- -

Comme pour précédemment, la mesure de distance de Farvardin permet d'avoir de
meilieures performances par rapport 4 la mesure de distance euclidienne. .

En comparaison avec la quantification directe sur 34 bits'on a un gain de 15 bits et avec
la quantification des ALSF un gain de 9 bits. -

En conclusion le découpage 3-3-4 LSF reste le plus simple et le facile 2 mettre en oeuvre
et donne les meilleures performances avec la base d'apprentissage non variée.
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Deébit Allocation de bits Distorsion
Bits utilisés de chaque sous Spectrale
par trame vecteur movenne en dB

27 9 9 9 0.1371

26 9 9 8 0.4235

26 9 8 9 0.3346

26 8 9 g 0.2439

25 8 8 9 0.3815

25 8 9 8 0.4662

25 9 8 8 0.5165

24 8 8 8 - 0.5426

20 6 7 7 0.8619

19 6 7 6 1.0718

19 6. 6 7 0.9779

18 6 6 6 1.1489

Tabieau 4.5: Performances en terme de distorsion spectrale moyenne (DSM)
pour un quantificateur par un split de-3-3-4 LSF en fonction du débit pour
une distance de Farvardin ( base d'apprentissage non variée)

Onremarque d'apres les tableaux 4.4 et 4.5 que, pour un débit de 19 bits / trame, on a une
distorsion spectrale moyenne est presque de 1 dB. Donc les performances. réalisées avec une
base dapprentissage non variée sont meilleures que celles réalisées avec une base

d'apprentissage variée dans la mesure ol on a un gain de 8 bits / trame en comparaison avec les
tableaux 2 et 3.

11 est donc plus intéressant d'utiliser une base d'apprentissage non variée pour avoir de
meilleures performances avec le découpage 3-3-4 LSF.

Comme pour précédemment, la mesure de distance de Farvardin permet d'avoir de
meilleures performances par rapport a la mesure de distance euclidienne.

En comparaison avec la quantification directe sur 34 bits on a un gain de 15 bits et avec
la quantification des ALSF un gain de¢ 9 bits.

En conclusion le découpage 3-3-4 LSF reste le plus simple et le facile & mettre en oeuvre
et donne les meilleures performances avec la base d'apprentissage non varnée,
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4.6- Performances de la quantification vectorielle a étages

Les résultats obtenus par la quantification vectorielle & étages sont repris sur le tableau 4.6,

- Débit | Nombre d'étages Allocation de bits Distorsion
. Bits utilisés . pour chaque ¢tage Spectrale .
o par frame ' moyenne (dB) | -
27 4 8 8 8 3 (.4989
© 27 4 7 7 7 6 0.6459
26 4 8 g - 8 2
26 4 7 7 7 5 0.6758
25 4 8 8 8 1
.25 4 7 77 0.7231
. 24 3 8 8 8 - 0.6603
- 24 4 7 7 7 3 0.7695
24 4 6 6 6 6 0.8553
18 3 6 6 6 - 0.8484
17 : 3 6 6 5 - - 0.9187
17 3 7 7 3 - 1.0929
16 3 6 6 4 - 0.9991
15 3 6 6 3 - 1.0782

Tableau 4.6: Performances en terme de distorsion spectrale moyenne (DSM) pour un quantificateur
4 etages en fonctton du débit pour une distance euclidienne.

D'apres le tableau 6, on constate que I'obtention d'une distorsion spectrale moyenne de
presque 1 dB est réalisée par les deux quantificateurs a trois étages, le premier a 17 bits (7 bits,
7 bits, 3 bits ) et le second a 15 bits (6 bits, 6 bits, 3 bits ).

On constate donc, qu'on a un gain considérable en bits qui est de 17 pour le premier et
de 19 bits pour le second par rapport a celui de la quantification directe des LSF.

La comparaison des résultats du tableau 6 avec ceux des tableaux.2 et 4 pour le
quantificateur par sphit de 3- 3 - 4 LSF permet de sauver 2 bits par rapport au quantificateur &
“¢tages de ( 7 bits, 7 bits, 3 bits) et 4 bits pour ie quantificateur de (6 bits, 6 bits, 3 bits). '
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Chapitre 4

Conclusion

Nous avons comparé les performances de quatre méthodes de quantification des:

parametres LSF, la quantification directe, la quantification des ALSF, la quantification . . .

vectorielle par split et a etages.

Les performances en terme de dlstorsmn spectrale sont déterminées pour un fichier de
parole composé de 565 trames.

Basé sur les résultats obtenus, on constate qu'ils sont trés satisfaisants. La quantification. -
des ALSF permet un gain de 6 bits comparée a la gquantification scalaire, par contre .::le
quantificateur par un split de 3 un gain de 7 bits avec la base d'apprentissage variée un gain def
15 bits avec une base d'apprentissage non variée.

La comparaison des résultats obtenus avec le quantificateur a étages a permis de
constater gu'on obtient un gain de 19 bits pour le quantlﬁcateur a 3 étages (7 bits, 7 bits, 3 bits)

et 17 bits pour le quantificateur a 3 étages (6 'bits, 6 bits , 3 bits ).

Donc la structure.a 3 étages permet de sauver 2 a 4 bits par rapport au quantificateur par .,
split de 3-3-4 LSE. Aussi, 1l faut noter que la complexité est inférieure comparée a split VQ. .-z

En conclusion les quantificateurs 4 étages présentés dans cetie étude permetient d'obtenir.
de meilleures performances.
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: - Conclusion

C

L'objectif de notre travail concerne la quantification des LSF. Nous avons été amenés a
faire l'extraction des parametres LSF a l'aide de la méthode autorégressive LPC. Les propriétés
des LSF obtenus sont conformes a celles annoncées par la théorie. En effet, les LSF sont
entrelacés et occupent bien les deux premiers quadrants du plan complexe Z.

Les propriéiés statistiques des LSF ont ét¢é étudiées et les résultats montrent bien que la
réduction de la gamme de vanabilité est obtenue par l'utilisation des différences des LSF
successifs. Cette propriété servira a ['étude de 1a quantification différentielle des LSF.

Pour réaliser Ia quantification, nous avons testé¢ l'efficacité et la convergence des
dictionnaires composés des vecteurs des LSF par l'algorithme itératif LBG. On conclut que les
vecteurs de grande dimension permettent d'avoir de meilleurs résultats en terme de rapport signal
& bruit. Ce qu donne un avantage certain a la quantification vectorielle par rapport 4 la
quantification directe. '

-

.

‘La convergence a été assurée pour tous les vecteurs et les différentes dimensions. Les
résultats obtenus sont conformes & ceux annoncés par les auteurs de l'algorithme LBG. Clest a
dire une convergence obtenue apres six itérations.

Pour la quantification des parametres LSF, nous avons étudié la quantification directe,
la quantification différentielle, la quantification vectorielle par split et a étages pour réduire les
34 bits attribués aux LSF dans le codeur CELP "federal standard US 4 4.8 kbits/s.

Les performances des différentes méthodes sont mutuellement comparées. Les résultats
obtenus sont trés satisfaisanis.” ~

WLl -

e -

Nous avons utilisé une distorsion spectrale exprimée en dB pour permettre une
comparaison objective des performances des différentes méthodes de quantification et de les
comparer a celles de la littérature. Une distorsion spectrale moyenne de 1 dB représente un
niveau communément accepté pour une bonne reproduction de la parole reconstruite.

La.quantification direécte des LSF a 34 bits/ trame a permis d'avoir. une distorsion
spectrale de presque 1 dB.

L'utilisation de'la quantification des ALSF a permis d'obtenir une distorsion spectrale de 1
dB a 28 bits/trame. En. comparaison avec la quantification directe ceci permet une reduction de
6 bits. ce qui confirme bien !a théorie.

La quantification vectorielle par un Split de 3-3-4 LSF testée sur unme base
d'apprentissage variée et nomvariée nous permet un gain en bits de 7 a 15 respectivement. Ce
type de quantificateur permet un gain en bits de 1 a 9 par rapport au quantificateur différentiel.
Ce type de quantificateur est simple et facile a mettre en oeuvre. Nous avons comparé deux
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Conclusion

mesures de distances, la distance euclidienne et la distance de Farvardin. Les performances
obtenues avec la distance de Farvardin soni meiileures que celles obtenues par la distance
euclidienne en terme de distorsion spectrale moyenne.

La comparaison des résultats précédents avec le quantificateur vectoriel a étage, nous
permet un gain considérable en bits. Ce type de quantificateur permet de sauver 17 bits avec la
structure 4 3 étages (7, 7, 3) et 19 bits avec la structure & 3 étages (6, 6, 3), par rapport a la
quantification directe et 11 a 13 bits par rapport a la quantification des ALSF. Le gain en bits par
rapport & la split VQ est de 10 & 12 bits pour une base d'apprentissage variée et de 2 a 4 bits avec

une base d'apprentissage non variée. Basé sur ces résultats, la structure a étage reste la plus
performante.

L'indisponibilité d'une carte DSP autour d'un microprocesseur de type C30 ou C31, ne
nous a pas permis de faire quelques évaluations subjectives.

Par ailleurs, cette étude, loin d'étre exhaustive, se base sur l'approche statistique de

quantification vectorielle. L'approche algébrique ou hybride pourrait €tre une autre orientation
future de ce théme, . -
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Annexe A

- Algorithme de Wiener-Livinson-Durbin

Dans ce paragraphe, nous allons calculer les solutions de systéme d'équations donnant les
coefficients ay k=14 m; dufiltre prédicteur en fonction des coefficients d'autocorrélation r; j
= | a m. Cet algorithme fonctionne par récurrence. On suppose le probléme résolu a l'ordre m et
i'on calcule la solution a l'ordre m+1 a l'aide de celle a 'ordre m qui est:

iam,krj—k =-r, j=1lam (A.1)

k=l

ou les ap,, sont les coefficients du fiitre prédicteur & l'ordre m. On se propose donc de calculer
les mémes coefficients & l'ordre m+/ qui seront solution du systéme suivant:

Eam, Wl =1 j=lam=1 (A2)

k=1

Ce systéme d'équations peut étre divisé en un systéme d'ordre m et une équation.

vkiamﬂ.krj-k Tt Tjema1 = =1 j=1lam CJ(A3)
=1

;amﬂk mei-k +am+l m+lr0 = _rm+l (A4)

En substituant les valeurs de r; dansle systéme (A.3), par celles obtenues par le systéme (A1),
la solution du probléme a l'ordre m, nous obtenons:

fl(amu—am,nr-ﬁam..,,,ﬂr,-:,,_l=o jeldm  (AS)
-l - . '

D'autre part, enremplagant l'indice & par m+/-k, il est possible de réecrire le systéfne‘rt
(A.1) sous la forme suivante:

kﬁ:am_m,_krj_m_m =-r, Jj=1am (A.6)
] N

~Or rip.; esten faitr,,; car la fonction d'autocorrélation du signal est paire, ce qui-permet de
- -substituer les seconds membres du systéme {A.5) par les valeurs de r; données par (A.6). Cette
opération se fait en remplagant tindice j par l'indice m+/-j dans le systéme (A.6) avant la
substitution. Le systéme (A.3) devient finalement:
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ki;(_amﬂ.i' 4 )'rj-k T T iam RIS 0 (A7)

De ces équations l'on.peut directement déduire les relations qui lient les a,,_;; - avec les @, ;- -

am+1.k - am,k +'am+l.m+1 am.mﬂ-k . k = ] am . (Ag)

Accette étape . a,,-;m+; Teste inconnu, mais il est possible de substituer dans (A.4) les valeurs de
Qmgx k=1 a mpar celles obtenues de (A.8). Il résulte une équation qui permet de trouver les
au-1m+; €N fonction de la solution a l'ordre m.

i(amk + am-v-l m+[am r4l— R) m+l-k + am-l—i.m+l'_r0 = _rrrH—l . . (Ag)

ce qui donne

=+ 7 i
iam.krmﬂ—k ' }m+l et
k=1

am+1.m+§ == (A ] 0)
}’0 + Aiam.mﬂ—k rm-'rl—k
=1

Les équations (A.10) et (A.8) permettent donc de calculer les en fonction des a,,; et des r; .
Pour m=] le systétme admet pour soiution: . co

yy =—— (A.11)
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