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Ce document est structuré en 2 parties. La 1¢"¢ partie est un curriculum vitae détaillé. Elle résume
mes activités de recherche et d’enseignement et comprend une bibliographie personnelle.
La 2°™¢ partie présente mes travaux dans les domaines du codage de la parole et de la transformation
de voix.
Ce mémoire comprend 2 bibliographies : une bibliographie personnelle a la fin de la premiére partie

et une bibliographie générale a la fin du document. G. Baudoin,
Version juillet 2000
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Curriculum vitae et résumé des activités de
recherche et enseignement






Cette 161 partie du document est structurée en 4 sections :

1. Curriculum Vitae,

2. Résumé des activités d’enseignement,

3. Résumeé des activités de recherche et d’animation d’équipe,
4. Liste des publications personnelles.

Les références citées dans cette 161 partie se réferent toutes a la bibliographie personnelle qui est
donnée dans la section 5.2.

1 Curriculum-Vitae

1.1 Etat civil

Genevieve Baudoin

45 ans, mariée, 2 enfants.

ESIEE, Laboratoire Signaux et Télécommunications,
Noisy Le Grand, BP 99, CEDEX, 93162

téléphone : 01-45-92-66-46

email : baudoing@esiee.fr

1.2 Diplémes
Baccalauréat série C 1972, ingénieur télécom PARIS ENST 1977.

1.3 Expérience professionnelle

— Septembre 1977 a novembre 1979 : Assistante a I’université de Paris-Ouest.

— Novembre 1979 a novembre 1980 : Philips-LEP, ingénieur de recherche au LEP, laboratoire de
Philips a Limeil-Brévannes, équipe d’imagerie médicale par ultrasons.

— Novembre 80 a aujourd’hui : Enseignant-chercheur a I’ESIEE.

1.4 Situation actuelle

— Déléguée a la recherche a I’ESIEE depuis février 2000.

— Professeur associé 2°™¢ degré depuis 1992.

— Disciplines d’enseignement et de recherche : traitement du signal, traitement de la parole, com-
munications numeériques.

1.5 Activités depuis I’arrivée au groupe ESIEE

— Délégueée a la recherche a I’ESIEE depuis février 2000.

Responsable du laboratoire Signaux et Télécommunications (septembre 1997 a février 2000).
Année sabbatique a I’université technique de Hambourg (96-97).

Responsable du laboratoire de recherche PSI Parole, Signal et Images (94-95, 95-96).
Période sabbatique de 3 mois chez Tektronix a Beaverton USA (1990),
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— Responsable du département signaux et telécommunications (1985-1992)

— Enseignante dans la division télécommunications (1981-1984) : participation aux enseigne-
ments d’électronique et de traitement des signaux. Encadrement de projets industriels dans le
domaine des télécommunications.

2 Activités d’enseignement

Ma charge annuelle d’enseignement est d’environ 110 h de cours et 70 h de TD (classiques crayon
papier, Matlab, CAO) ou TP (DSP). A cette charge s’ajoute I’encadrement de plusieurs projets in-
ternes et stages en entreprise.

2.1 Formation d’ingénieurs ESIEE

A mon arrivée a I’ESIEE, j’ai participé aux enseignements d’électronique et de traitement du
signal ainsi qu’a I’encadrement de projets industriels.

Puis j’ai créé en 1984, en collaboration avec F. Baillieu, la majeure! « Systémes intégrés de trai-
tement du signal, SITS ». Cette spécialisation comprenait une formation sur la conception de circuits
intégrés numeériques et analogiques basse-fréquences ainsi que des enseignements de traitement du
signal et d’électronique.

Plus récemment, j’ai créé la majeure « Communications numériques et réseaux de télécommuni-
cations, CN » et participé a la création de la majeure « Télécommunications et traitement du signal,
TTS ».

J’ai été responsable des majeures SITS et CN pendant plusieurs années.

J’interviens aujourd’hui en tronc commun et dans les majeures « télécommunications et traitement
du signal » et « systéemes électroniques et micro-électroniques ».

Je participe aux enseignements suivants :

— 37" année :
Théorie du signal.

— 4% année :
Communications numériques,
Filtres numériques,
Processeurs de traitement numérique du signal,
Etude de cas simulation d’une liaison hertzienne numérique.

— 5°¢ année :

Technigues avancées de communications numériques,

Traitement de la parole.
Je suis responsable du bloc d’enseignement « Communications numériques et réseaux de télécommu-
nications » (130h au total).

2.2 Formation de technologues ESTE

La formation ESTE est une formation bac + 3.
— 2°™¢ année :
Je suis responsable du cours : Introduction au traitement numérique des signaux et utilisa-
tion des processeurs de traitement numérique du signal.

LUne majeure est une spécialisation technique, correspondant aux enseignements des 2 derniéres années de I’ESIEE.
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— 37 année :
Dans le cadre de la majeure « électronique des télécommunications », je participe au cours
de communications numériques.

2.3 Participation a des formations de 3°™¢ cycle

J’interviens dans le DEA « systemes de communications hautes fréquences », dans lequel I’'ESIEE
est cohabilité avec I’université de Marne La Vallée, le CNAM et I’INT. Je participe au cours de
communications numeériques (j’effectue environ 20 h de cours).

J’encadre par ailleurs régulierement (en moyenne 1 par an) des stagiaires de ce DEA et du DEA
d’électronique d’Orsay (avant la création du DEA de Marne La Vallée).

2.4 Encadrements de projets

J’encadre, tous les ans, plusieurs projets internes et stages industriels de 4¢™¢ et de 5°™ années a
I’ESIEE, 1 ou 2 stages de DEA, et des stagiaires étrangers en projets de fin d’études.

Les projets internes de 4¢™¢ année durent 6 semaines et se font en trindme.

Les stages industriels de 4™ année durent 3 mois et ceux de 5 année 6 mois.

2.5 Formation Continue

J’ai organisé de nombreux stages de formations continues et participé aux stages de traitement nu-
mérique des signaux, communications numériques, processeurs de traitement numérique des signaux.

2.6 Interventions extérieures a I’ESIEE
2.6.1 INT

Je participe au cours de traitement de la parole a I’INT. J’ai en charge le cours de codage de la
parole (durée 18h).

2.6.2 Enseignement dans des écoles d’été

Je vais participer a une école d’été intitulée « Communications et automatisme industriels » qui
aura lieu en ao(t 2000 a I’ISSAT en Syrie.
J’effectuerai le cours de communications numériques.

Je vais par ailleurs intervenir dans une école d’été sur les DSP. Cette école est organisee par I’école
polytechnique et aura lien en novembre 2000.

2.7 Développement de travaux pratiques
En plus des TP d’électronique classiques auxquels j’ai participé a mon arrivée a I’ESIEE, j’ai
développeé 3 sortes de travaux pratiques :

1. Des TP utilisant Matlab. J’ai mis au point environ 20 séances de 4h, avec corrigé pour la plupart
d’entre elles, sur les themes suivants :
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TFD, FFT,

Convolution, corrélation,

Illustration du cours de distributions par 2 applications de traitement de signal :
modulations d’amplitude et échantillonnage,

Signaux aléatoires,

Estimation spectrale et modélisation des signaux aléatoires,

Analyse des cellules élémentaires de filtrage numérique,

Calcul des filtres 1IR et FIR,

Implantation d’un filtre IR en précision finie format fixe,

Changement de fréquence d’échantillonnage, filtrage multicadence,

Analyse des signaux de parole,

Codage de parole,

Codes en ligne et récepteur optimal,

Modulations numériques QAM,

Modulations numériques a enveloppe constante,

Corps de Galois et codes BCH,

Codes de Reed-Solomon,

Codes convolutifs, algorithme de Viterbi,

Génération de séquences a bonnes propriétés d’auto et d’intercorrélation, Application a
I’identification de réponses impulsionnelles, a I’étalement de spectre et au CDMA,

2. Des TP utilisant des logiciels de CAO en traitement de signal et communications numériques.
J’ai commence avec le logiciel SPW de Cadence, et j’utilise maintenant le logiciel ADS de HP.

L’intérét d’ADS est qu’il permet de concevoir et simuler aussi bien la partie RF que la partie
bande de base d’une chaine de communications numériques, car il intégre plusieurs moteurs
de simulation tels que spice pour la simulation linéaire, une simulation en parametres s, une
simulation d’enveloppe, une simulation non-linéaire (Harmonic Balance),- - -, et un simulateur
Synchronous Data Flow pour la simulation bande de base.

ADS permet la co-simulation analogique-numérigue et s’interface avec Matlab.

Les themes des TP que j’ai développés sont les suivants :

— Simulation de la partie bande de base d’un faisceau hertzien a modulation 16 QAM. Cette
étude dure 15 h et se fait en complément d’une étude de 15 h réalisée par mes collegues, sur
le segment RF. La partie numérique comprend 3 parties :

Développement du modulateur et du récepteur optimal,
Evaluation des performances par méthode de monte-Carlo,
Trajets multiples, égalisation (LMS).

— Simulation d’un modulateur GMSK et d’un modulateur Edge.

3. Des TP DSP?.
J’ai développé 2 sortes de TP DSP :

Des TP dans lesquels les étudiants utilisent un DSP sans avoir a le programmer en assem-
bleur et ou I’accent est mis sur I’aspect temps réel et précision des calculs en format fixe. Le
TP typique consiste a calculer en filtre IR avec Matlab et a le synthétiser sous une forme cas-
cade puis a entrer les coefficients des différentes cellules dans un fichier pour le DSP, et enfin a
relever la fonction de transfert effectivement réalisée. Ce TP se fait en 4h.

2DSP = Digital Signal Processor.
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Des TP ou les étudiants développent en assembleur une application simple, telle que des
filtres numériques [25] ou un modulateur démodulateur FSK [30]. L’intérét de ce dernier TP
est qu’il est tres visuel, qu’il peut étre réalisé avec des étudiants assez jeunes (technologues
ESTE par exemple) et qu’il permet d’illustrer les notions de génération de fréquence utilisant
la circularité de la représentation en complément a 2, de filtrage numérique FIR et IIR, de
modulation a phase continue. Mais il demande une durée minimum de 12h a 16h d’encadrement
en laboratoire. Ces TP ont été présentés lors des conférences Texas-Instruments [25, 30].

3 Résumé des activités de recherche et d’animation d’équipes

3.1 Description succincte des thémes et travaux de recherche et développe-
ment

Mon domaine de recherche est le traitement des signaux et plus particulierement le traitement de
la parole. Au cours des derniéres années j’ai travaillé sur le codage de la parole a bas débit et sur la
transformation de voix pour des applications a la synthése vocale et au codage a tres bas débit.

En paralléle avec cette activité de recherche, j’ai cherché a développer une expertise sur les pro-
cesseurs de traitement numérique du signal (DSP). J’ai rédigé deux livres sur le sujet, en collaboration
avec F. Virolleau [28, 29] et j’ai établi une collaboration suivie avec Texas-Instruments.

Depuis 97-98, tout en continuant mon travail sur le codage de la parole a trés bas débit au travers
d’un projet RNRT, j’ai infléchi I’orientation de mes travaux de recherche vers les communications
numériques dans le cadre du nouveau laboratoire « systémes de télécommunications » qui associe
I’ESIEE, I’université de Marne La Vallée et le CNAM.

3.1.1 Traitement de la parole

J’ai choisi de présenter en détail, dans la 26M€ partie de ce document, mes travaux sur le codage
de la parole et sur la transformation de voix, aussi ne les décrirai-je que d’une maniére trés succincte
dans cette section.

3.1.1.1 Codage de la parole Je me suis intéressée au codage de parole a bas et tres bas débit,
typiquement inférieur a 4800 bps?, en particulier aux 3 points suivants :
— Réduction de la complexité des codeurs CELP,
— étude de la limitation en débit des codeurs CELP,
— Développement d’un nouveau principe de codage a trés bas débit (inférieur a 600 bps). Ce sujet
a donné lieu a un projet RNRT (SYMPATEX) labellisé en 1999.
J’ai par ailleurs implanté plusieurs codeurs de parole sur DSP, dans le cadre de contrats industriels.

3.1.1.2 transformation de la voix J’ai étudié la transformation de la voix (timbre et prosodie)
pour des applications a la synthése de parole a partir du texte, et pour des applications de codage a
trés bas débit. Dans ce dernier cas, il peut en effet étre intéressant de transmettre au décodeur quelques
informations concernant le locuteur et d’effectuer une personnalisation de la voix décodée.

3j°utilise le sigle bps pour indiquer bits par seconde.
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Sur ce theme général, je me suis intéressée a la décomposition source-filtre du signal vocal (these
de Jianping Liu [85]) et a la suite de ce travail j’ai obtenu une convention CNET sur la transformation
du timbre de la voix.

3.1.1.3 Comparaison de parameétres spectraux pour la reconnaissance de parole en milieu
bruité J’ai participé a un projet financé par le CNRS sur la comparaison de parametres spectraux
pour la reconnaissance de parole en milieu bruité. J’ai travaillé a I’ESIEE avec une collegue P. Jardin
et une étudiante slovene J. Gross en projet de fin d’études.

Nous avons travaillé avec un systéme de reconnaissance utilisant la technique DTW et avec une
base de données de parole bruitée EUROMO.

Les résultats ont été présentés au GRETSI [15] et lors d’une école d’été OTAN [16].

3.1.2 Traitement numérigue des signaux et communications numériques

Le traitement de la parole a constitué I’essentiel de mon activité, mais j’ai toutefois travaillé sur
d’autres applications de traitement de signal ou de communications numériques qui sont décrites dans
les paragraphes suivants.

3.1.2.1 Codage d’ECG a bas débit, étude d’un holter numérique J’ai étudié au milieu des
années 80, en lien avec le CECA*, la faisabilité d’un Holter numérique.

Un Holter est un systéme utilisé en cardiologie pour tester I’électrocardiogramme (ECG) au cours
d’activités ordinaires et qui enregistre 24 h d’ECG sur un enregistreur a cassette magnétique porté par
le patient pendant une journée.

L’ECG est un signal basse fréquence que I’on peut échantillonner a 250 Hz. En supposant que la
numérisation se fasse sur 16 bits, une durée de 24 h d’ECG représente 43 Moctets. a I’époque de cette
étude, les mémoires vives étaient de capacités tres inferieures a celles d’aujourd’hui et il était donc
indispensable pour réaliser un holter numérique portable de comprimer au moins par un facteur 10 le
signal d’ECG afin de réduire la taille de la mémoire nécessaire.

J’ai travaillé sur le sujet avec un étudiant en thése (M. Chaouche). Nous avons développé un
algorithme de compression utilisant une décomposition de Karuhnen-Loéve.

La difficulté du probléeme venait en grande partie de la forte variabilité de la « ligne de base »,
c’est-a-dire de composantes basses fréquences qui se superposaient au signal utile et qui provenaient
de la fixation non parfaite des électrodes de I’ECG. Il n’était pas possible d’éliminer ces composantes
par simple filtrage passe-bas, cependant la forme des impulsions d’ECG restait assez reconnaissable
visuellement. J’ai proposé une méthode de pré-traitement utilisant des techniques d’analyse d’images
de type érosion et dilatation [13].

Nous avons testé et validé les algorithmes sur des cassettes de 24 h d’ECG fournies par le CECA
ainsi que sur des cassettes d’ECG enregistrées sur des skieurs militaires en action.

Nous avons par ailleurs implanté ces algorithmes sur un des premiers processeurs de traitement
de signal le TMS320C10 [51, 12, 14].

3.1.2.2 Annulation d’échos sur des images de télévision par filtrage adaptatif J’ai été invitée
en 1990 a passer 3 mois dans un laboratoire de recherche et développement de Tektronix a Beaverton
aux USA.

4CECA = Centre d’Exploratoire Cardiologique Ambulatoire.
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Pendant ce séjour je me suis intéressée a I’annulation des échos sur les images de télévision. J’ai
plus particulierement étudié la convergence des algorithmes LMS sur des signaux cyclostationnaires
[8] en reprenant les travaux d’O. Macchi.

3.1.2.3 Systemes d’identification sans contact a 13.56 MHZ J’ai commenceé récemment a inflé-
chir mes travaux de recherche vers les communications numériques, car ce domaine correspond mieux
aux activités du nouveau laboratoire « Systémes de télécommunications » qui regroupe I’ESIEE,
I’UMLYV et le CNAM sur le site de Marne La Vallée.

Dans ce cadre, j’ai effectué un PCT (Pré Conseil Technologique) pour la société STID, et ceci en
collaboration avec mes collegues P. Bildstein et C. Ripoll.

Dans ce PCT, nous avons fait un point sur les systémes d’identification sans contact a 13,56 MHz
(norme ISO/IEC 14443 en cours de définition) et nous avons identifié les principaux points critiques
pour I’amélioration des lecteurs de badges, étiquettes ou cartes a puces sans contact. Les badges sont
des systemes téléalimentés par le lecteur et communiquent avec lui par couplage inductif en utilisant
une modulation de charge [32].

Les lecteurs actuels sont essentiellement analogiques. j’ai proposé un nouveau principe de lecteur
numérique travaillant par sous-échantillonnage des signaux regus. J’ai effectué un premier test du
principe sur un signal émis par un badge et enregistré sur un oscilloscope numérique rapide [20].

3.1.2.4 Implantation d’algorithmes de traitement de signal et de communications numériques
sur DSP  J’ai utilisé différents types de DSP format fixe, format flottant et plus récemment un DSP
a architecture VLIW® le TMS320C6201.

J’ai développé plusieurs applications typiques pour I’enseignement de I’implantation temps réel
d’algorithmes de traitement de signal sur DSP [30, 25] et j’ai rédigeé sur le sujet en collaboration avec
F. Virolleau 2 livres publiés chez Dunod [28, 29].

J’ai implanté des codeurs de parole (voir plus haut) et des algorithmes de communications numé-
riques en particulier ré<cemment dans la perspective du développement des systemes CDMAS® [71, 18].

Exemple de développement d’une application complete : Génération et Traitement des si-
gnaux d’un gyromeétre vibrant a excitation magnétique

Dans le cadre d’un contrat industriel avec la société ISNAV et la DGA [26], je travaille en colla-
boration avec un collégue de I’ESIEE O. Venard a la numérisation de I’électronique d’un gyrometre
acoustique a bol vibrant excité magnétiqguement mis au point par la société ISNAV.

Au terme du projet, nous aurons remplacé I’électronique analogique qui dérive en température par
un traitement numérique plus sophistiqué, plus performant et plus fiable sur un DSP orienté contrdle,
le TMS320F243. Nous devons concevoir les algorithmes, les implanter sur DSP et réaliser le systeme
matériel complet incluant le DSP et les interfaces analogiques avec le capteur.

Le gyrometre vibrant magnétique (GVM) mesure la vitesse angulaire du solide sur lequel il est
fixe. Il est constitué d’un cylindre métallique contenant un systeme d’excitation magnetique formé de
bobines enroulées sur une téle en forme de croix a 8 branches. Quatre branches sont utilisées pour
I’excitation et les 4 autres servent a la mesure. L’excitation est appliquée a 4 bobines a 90 degrés.
Lorsque le cylindre est excité a sa fréquence de résonance, des nceuds et des ventres de vibration
mécanique apparaissent. Sous I’influence des forces de Coriolis, quand le cylindre est en rotation, la

SVLIW = Very Long Instruction Word.
6CDMA = Code Division Multiple Access.
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position relative des nceuds de vibration se déplace a une vitesse proportionnelle a la vitesse angulaire
du mobile. Le principe de la mesure de vitesse angulaire consiste a asservir la position des nceuds de
vibration en appliquant une contre-réaction sur les 4 bobines de mesure entrelacées avec les 4 bobines
d’excitation, de facon a maintenir ces nceuds en une position fixe. L’amplitude de la contre-réaction
appliquée est alors proportionnelle a la vitesse angulaire recherchée.

Le traitement implanté sur DSP est constitué de la recherche de la fréquence de résonance du cy-
lindre, de plusieurs boucles a verrouillage de phase, de filtres, de la génération des signaux d’excita-
tion pour les bobines (sous forme PWM)’, et de I’acquisition des signaux sur les bobines d’excitation
et de contre-réaction.

3.2 Encadrement doctoral, encadrement de projets longs

3.2.1 Theses encadrées

J’ai recu en 1990 de I’université d’Orsay, un agrément local pour diriger des théses.

J’ai encadré 4 theses.

J’ai encadre directement 3 d’entre elles (M. Chaouche, M. Mauc et J. Liu) qui ont été soutenues

en 87, novembre 93 et décembre 93. Et j’ai co-encadré la these de J. Cernocky avec G. Chollet. Il
s’agissait d’une these en cotutelle dirigée par le P" Sebesta en république tchéque. La thése a été
soutenue en décembre 98.

Les sujets de ces 4 théses ont été les suivants :

— M. Chaouche : étude de faisabilité d’un systeme portable d’enregistrement et de traitement de
24 heures d’électrocardiogramme (Holter numérique).

— M. Mauc : Réduction de la complexité des algorithmes de codage de la parole de type CELP,
recherche de I’excitation par méthode multi-étapes et sous-échantillonnage, application au stan-
dard FS-1016.

— J. Liu : Amélioration de la décomposition source-filtre du signal vocal, étude de la variabilité
des parametres de I’onde glottique, application a la transformation de voix.

— J. Cernocky : Traitement de la parole s’appuyant sur des unités segmentales déterminées auto-
matiquement : applications au codage a trés bas débit et a la vérification du locuteur.

J’encadre depuis septembre 99 un 5¢¢ thésard Bashar Abdulrahman.

— Sujet de la these de B. Abdulrahman : étude des techniques de pré-distorsion numériques adap-
tatives en bande de base pour le traitement des non-linéarités de I’étage d’amplification de
puissance des mobiles des futurs systemes de communications mobiles et de réseaux locaux
radio.

A partir de septembre 2000, j’encadrerai en cotutelle avec le P™ Sebesta, de I’université technique
de Brno, la these de R. Marsalek. Le sujet de cette thése sera lié a celui de B. Abdulrahman, mais
comportera un aspect architecture globale de I’émetteur.

3.2.2 Encadrement de stagiaires en projets longs

J’ai par ailleurs supervisé plusieurs étudiants en projets longs : 1 ou 2 stagiaires de DEA par an,
et des stagiaires étrangers en projet de fin d’étude ou en thése pour une durée de 4 mois en moyenne

"PWM = Pulse Width Modulation.
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dans le cadre de programmes de collaboration européens Tempus, Proteus, Erasmus ou du réseau
ENTREES. Il s’agit en particulier de :

— Michal Polanski, 2000, étudiant tcheque de I’université de Brno, en projet de fin d’études, qui
travaille sur le projet de gyrometre vibrant.

— Farid Moussous, 2000, étudiant du DEA « systémes de communications hautes fréquences »,
qui développe un systeme de linéarisation pour un amplificateur de puissance, pour le standard
EDGE.

- Y.-P. Nakache, 2000, étudiant en projet de fin d’études ESIEE qui travaille en lien avec Thomson-
CSF et moi-méme sur le projet RNRT SYMPATEX.

— Christian Konki, 1999, étudiant du DEA « systémes de communications hautes fréquences »,
qui a étudié un démodulateur pour les systemes d’identification sans contact a 13,56 MHz.

— Roman Marsalek, 99, étudiant de I’université de Brno qui a effectué son projet de fin d’études
a ’ESIEE sous ma supervision. Il a travaillé sur la simulation d’une liaison UMTS et sur I’im-
plantation d’algorithmes de synchronisation pour le standard UMTS sur DSP VLIW TMS320C6201
[10]. Je I’encadre, maintenant, a distance pendant son DEA (ou plut6t I’équivalent) a Brno. Il
reviendra a I’ESIEE pour sa these en septembre 2000.

— J. Prokes, 99, étudiant de I’université de Brno en fin de these qui est venu passer 3 mois a
I’ESIEE. Il a travaillé sur I’utilisation de DSP VLIW pour I’implantation d’un décodeur de
Viterbi [10].

— D. Janu, 98, étudiant de I’université de Brno. Je I’ai encadré pendant son projet de fin d’étude a
I’ESIEE. IL atravaillé sur la simulation d’une liaison CDMA et son implantation sur DSP [71].

— J.-P. Goldman, 96, stagiaire du DEA « Traitement du signal et des images » de ’ENSEA, qui a
participé au projet CNET sur la conversion de voix.

— E. Steinbach, 95 stagiaire de I’université de Karlsruhe qui a travaillé sur le projet CNET.

— J. Gross, 94, stagiaire de I’université de Ljubljana qui a travaillé avec moi sur la comparaison de
parametres spectraux pour la reconnaissance vocale en milieu bruité dans le cadre d’un projet
CNRS [15, 16].

— M. Zganec, 94, stagiaire de I’université de Ljubljana, qui a travaillé sur le projet TEMPUS [9]
et a implanté sous SPW un logiciel de calcul de bac de filtres multicadence.

— M. Jelinek, 94, stagiaire de I’université de Brno qui a travaillé a I’ESIEE sur les codeurs de
parole a bas débit et participé au contrat pour la société ACSYS [74], puis est parti a I’université
de Sherbrooke pour une thése sur le codage de parole.

3.2.3 Situation actuelle des thésards que j’ai encadrés

M. Chaouche a été enseignant a I’université d’Oran, puis pour des raisons personnelles a d{i revenir
en France ou il enseigne maintenant a I’école d’ingénieurs ECE.

M. Mauc a d’abord travaillé chez Matra-communications au sein du groupe de recherche en trai-
tement de la parole dans le prolongement direct de sa thése. Il a développé des codeurs de parole
pour des systemes de radiocommunications. 1l travaille maintenant chez Nortel communications sur
le développement de systémes d’évaluation de la qualité audio sur les liaisons de téléphonie cellulaire.

J. Liu a d’abord été employée par la société ACSYS sur des systemes de reconnaissance vocale,
puis elle a continué chez Alcatel radiotéléphone dans le groupe traitement de la parole. Elle a étu-
dié les systemes de communications mains libres dans les voitures. Elle travaille maintenant sur les
communications numériques dans les réseaux cellulaires.

SENTREE = European Network for Training and Research in Electrical Engineering.
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J. Cernocky est enseignant-chercheur & I’université technique de Brno. Il continue a travailler de
maniere treés active sur le traitement de la parole. Il a coordonné 2 projets d’enregistrements de bases
de données de la langue tchéque, I’un pour la société Siemens et I’autre en lien avec la société Matra-
communications dans le cadre d’un projet européen. Il encadre actuellement un thésard sur le codage
de parole a bas débit.

3.2.4 Participation a des jurys de théses

En plus des jurys des thésards que j’ai encadrés, j’ai participé a 3 autres jurys de théses en traite-
ment de la parole :
— Jury de theése de J. Stylianou sur la modélisation HNM (ENST),
— Jury de thése de C. Gérard sur I’utilisation de la décomposition en ondelettes en reconnaissance
de parole (université d’Orsay),
— Jury de thése de K. Quaissa sur I’optimisation des techniques de compression des signaux
multimedia (CNAM).

3.3 Animation d’équipes

J’ai assuré différentes responsabilités a I’ESIEE.

— Je suis déléguée a la recherche depuis février 2000.

— J'ai été Responsable du laboratoire Signaux et Télécommunications, laboratoire d’enseigne-
ment et de recherche, de 1997 a février 2000.

— J’ai animé le laboratoire de recherche PSI (Parole, Signal et Images) en 94-95 et 95-96.

— J’ai été Responsable d’un département d’enseignement (département Téléecommunications) de
1984 a 1992.

A mon arrivée a I’ESIEE, il n’y avait pas d’activité de recherche organisée, par contre les enseignants
de I’école participaient a de nombreux projets de développement financés par des industriels et impli-
quant les étudiants de derniére année. C’est a la suite d’un de ces projets financé par le CECA (Centre
d’Exploration Cardiologique Ambulatoire) que j’ai encadré ma 1¢¢ thése sur I’enregistrement et le
traitement de 24 heures d’électrocardiogramme.

De 1984 a 1992, j’ai assuré la responsabilité du département signaux et télécommunications, les
départements étant alors avant tout des structures d’enseignement.

Lors du déménagement de I’ESIEE a Marne La Vallée en 87, la direction du groupe a décidé
de lancer un programme de recherche dont P. Bildstein a pris la responsabilité. J’ai participé avec
plusieurs collégues au lancement de ce programme.

J’ai animé pendant 2 ans, depuis sa création en octobre 94 jusqu’en septembre 96, le laboratoire
PSI (Parole Signal et Image). a mon départ en année sabbatique (septembre 96) a I’université tech-
nique de Hambourg, mon collégue G. Bertrand a repris ce réle.

Le laboratoire PSI était constitué d’enseignants-chercheurs de 3 départements différents (informa-
tique, mathématiques, signaux et télécommunications) qui avaient peu travaillé ensemble jusque 13, il
était important lors de la premiére année de présenter les domaines algorithmiques développés dans
I’équipe. Dans ce but nous avons organisé une série d’exposés de type tutorial. Les réunions scienti-
fiques et techniques du laboratoire se sont ensuite centrées sur les travaux de recherche en cours.

Le laboratoire a accueilli plusieurs thésards ainsi que des chercheurs étrangers pour des durées longues
(A. De Albuquerque, B. Boianov, S. Tomasic) ou des séjours courts (J. Tasic, T. Slivnick, B. Zajc).

Le groupe ESIEE a récemment été restructuré en laboratoires d’enseignement et de recherche. De
septembre 97 a février 2000, j’ai été responsable du laboratoire signaux et télécommunications qui
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est maintenant non seulement une structure d’enseignement mais aussi une structure de recherche.
L’équipe est constituée d’une dizaine de chercheurs-enseignants, avec 2 grands domaines de com-
pétences : les techniques RF et micro-ondes d’une part et d’autre part le traitement du signal et les
communications numériques. Nous avons décidé d’utiliser cette complémentarité de compétences et
de focaliser nos activités de R&D sur les communications sans fil. Ce theme couvre aussi bien les ap-
plications dans le domaine des telécommunications (mobiles, satellites, réseaux locaux radios) que les
communications courtes distances (systemes d’identification sans contact par exemple). Cette com-
plémentarité de compétences est précieuse pour la conception de systémes de plus en plus intégrés ou
les aspects analogiques et numériques sont fortement imbriqués.

Les activités de R&D du laboratoire sont centrées sur le theme « Architectures, algorithmes et
circuits intégrés pour les émetteurs-récepteurs de radiocommunications ». Ce theme comprend les
rubriques suivantes :

— Architectures et circuits actifs RF : conception d’amplificateurs de puissance large bande multi-
mode multi-standard pour les systémes de communications mobiles de 3¢™M€ génération, étude
de I’influence des non-linéarités de I’amplificateur de puissance dans une liaison de radiocom-
munications numeriques, compromis linéarité-rendement, techniques et circuits de linéarisa-
tion.

— Fonctions hyperfréquences pour les microsystémes autonomes : télé-alimentation (antenne,
adaptation et systeme redresseur a tres faible niveau), électronique a ultra faible consomma-
tion, rétro-modulation a ultra faible consommation.

— émetteurs-récepteurs RF faible distance, faible consommation pour communications courte dis-
tance, lecteurs de cartes a puce sans contact.

— égalisation aveugle, algorithmes et implantation temps réel.

— Implantation d’algorithmes de communications numériques et de traitement de signal sur DSP.

Circuits intégrés de communications numériques.

Le laboratoire participe par ailleurs activement a 2 péles de R&D : le Pble Francilien des Microsys-
temes (PFM) et I’équipe « systémes de communications ».

Le PFM regroupe outre I’ESIEE, I’IEF a I’université d’Orsay et ’lENS Cachan. Nous y inter-
venons sur le theme du développement de fonctions hyperfréquences pour les microsystemes auto-
nomes.

L’équipe « systémes de communications » comprend I’ESIEE, I’'UMLV et le CNAM. Nous par-
ticipons a 2 des projets fédérateurs, I’un portant sur I’intégration d’amplificateurs de puissance et de
circuits de linéarisation pour émetteurs multistandard-multimodulation, et I’autre portant sur la pro-
pagation dans les canaux RF et incluant les questions de mesure et modélisation de la propagation et
d’égalisation de canal.

3.4 Collaborations académiques nationales et internationales
3.4.1 Collaboration avec I’université de Ljubljana

Cette collaboration a commencé lors d’un projet TEMPUS « Interactive distance learning of digi-
tal signal processing ». J’ai coordonné le projet au niveau ESIEE. D’une durée de 3 ans (91 a 94), ce
projet a été animé par le Pr G. Caine de I’université de Westminster. Les autres participants étaient :
L’université de Ljubljana et I’université technique de Varsovie. Le programme comprenait plusieurs
rubriques : création de TP en traitement de signal (avec le logiciel SPW), échanges d’enseignants-
chercheurs et d’étudiants, vidéoconférences interactives par liaisons satellites entre les différents sites.
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Depuis, j’ai conserve des liens avec les différents participants et en particulier avec les laboratoires
de traitement du signal (Pr Tasic), d’intelligence perceptive (Pr Pavesic) et d’électronique (Pr Zajc) de
I’université de Ljubljana. Nous avons recu chaque année une aide du ministére des affaires étrangeres
en France et du ministére de la recherche en Slovénie pour le financement des échanges entre les 2
institutions (séjours d’enseignants-chercheurs et d’étudiants).

Pour 97, 98 et 99, nous avons obtenu une subvention au titre du programme d’actions intégrées
franco-slovene PROTEUS, sur le theme de la segmentation des signaux et des images [31].

3.4.2 Collaboration avec le CNET, I’ENST et ’INRIA dans le cadre de la convention CNET
sur la transformation de voix

Dans le cadre d’une convention (CTI) CNET sur la transformation de voix, j’ai travaillé en lien
avec le CNET, ’ENST et I'INRIA :
CNET Lannion : B. Cherbonnel, O. Boeffard (sous la direction de C. Sorin),
ENST : E. Moulines, 1. Stylianou [21]. I. Stylianou a effectué un post-doc d’un an a I’ESIEE.
INRIA : J. Levy-vehel.

3.4.3 Collaboration avec Boian Boianov du CLBE académie des sciences de Sophia Bulgarie

B. Boianov a effectué un séjour d’un mois a I’ESIEE. Nous avons travaillé ensemble sur I’analyse
du formant du chanteur et sur les voix pathologiques [36, 37, 35].

3.4.4 Collaboration avec G. Chollet de ’ENST

Nous collaborons depuis plusieurs années [85, 15, 16, 43, 44, 23, 22, 40, 47, 49, 49, 48, 24] et
nous avons co-encadré la these de J. Cernocky.

3.4.5 Collaboration avec I’université de Marne La Vallée et le CNAM

Des liens se sont établis entre I’ESIEE, I’université de Marne La Vallée (UMLV) et le CNAM
en particulier au travers d’un DEA commun « Systemes de communications hautes fréquences ».
L’année derniére, il a été décidé de créer une équipe de recherche commune appelée « Systemes de
communications ». Une demande de reconnaissance officielle a été faite auprés du ministére de la
recherche.

Les 3 institutions ont des compétences complémentaires dans le domaine des télécommunica-
tions : traitement du signal et communications numériques (UMLV et ESIEE), électromagnétisme
(UMLV), optoélectronique (CNAM), hyperfréquences, MMIC (ESIEE, CNAM, UMLYV), conception
de circuits intégrés RF et numériques (ESIEE, CNAM).

Trois projets fédérateurs ont été définis. Je participe au projet « Intégration d’amplificateurs de
puissance et de circuits de linéarisation pour émetteurs multistandard-multimodulation ». Je travaille
avec un étudiant en thése, Bashar Abdulrahman, sur la prédistorsion numérique adaptative en bande
de base et sur I’influence des non-linéarités dans une liaison numérique.

3.4.6 Collaboration avec I’université de Brno

J’ai établi une collaboration avec le P™ Sebesta du département de radioélectricité de I’université
technique de Brno. J’accueille chaque année 1 ou 2 étudiants de Brno en projet de fin d’études ou en
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these pour une période de quelques mois [10, 71, 11].

J’ai par ailleurs encadré en cotutelle avec le P" Sebesta, Jan éernocky qui a soutenu sa thése
fin 98. Jan Cernocky est maintenant enseignant-chercheur a I’université technique de Brno et nous
continuons a travailler sur le codage de parole a tres bas débit. Un de ses étudiants en thése passera 4
mois a I’ESIEE a partir de septembre 2000 et participera au projet RNRT SYMPATEX sur le codage
de parole a trés bas débit.

J’encadre actuellement Roman Marsalek [10] qui va lui aussi effectuer une thése en cotutelle a
partir de septembre 2000. Sa these se passera a mi-temps a I’ESIEE et a mi-temps a I’université
technique de Brno.

3.5 Séjours dans des laboratoires étrangers

J’ai effectué 2 séjours longs dans des laboratoires étrangers : dans le laboratoire « Video Electro-
nic System Lab » de Tektronix aux USA et a I’université technique de Hambourg.

— Invitation de 3 mois en 1990 dans le laboratoire de recherche et développement de Tektronix a
Beaverton USA, travail sur I’annulation des échos dans des images de télévision.

— Séjour sabbatique de 9 mois (1996-1997) a I’université technique de Hambourg dans le labora-
toire du Pr N. Fliege. Le Pr N. Fliege avait effectué un séjour a I’ESIEE au début des années 80
et m’a accueillie dans son laboratoire. Malheureusement, pendant mon séjour il a quitté I’uni-
versité de Hambourg pour celle de Mannheim, je n’ai donc pas pu vraiment travailler avec lui.
J’ai profité de ce séjour pour finir le travail sur la transformation de voix (convention CNET) et
la rédaction du 1" ouvrage sur les DSP. J’ai participé a un enseignement sur les DSP et encadré
plusieurs étudiants en projet.

J’ai, par ailleurs, effectué plusieurs séjours courts dans des universités européennes dans le cadre des
programmes Tempus, Proteus et Erasmus, en particulier a I’université de Brno en république tcheque
et a I’université de Ljubljana en Sloveénie.
— Université de Brno : collaboration de type enseignement (programme Tempus) et recherche en
collaboration avec J. Cernocky et le Pr Sebesta.
— Université de Varsovie et de Westminster. Collaboration dans le cadre du projet TEMPUS « In-
teractive Distance Learning of Digital Signal Processing ».
— Université de Ljubljana : Collaboration dans le cadre du projet TEMPUS « Interactive Distance
Learning of Digital Signal Processing ». puis du projet PROTEUS « Segmentation des signaux
et des images, algorithmes et implantation multiprocesseurs ».

3.6 Participation a I’organisation de conférences, expertises, revue d’articles

Je suis membre du comité de programme du workshop international TSD, Text Speech and Dialog,
qui s’est tenu en 98 et 99 en république tchéque et qui est prévu pour septembre 2000.

J’ai fait partie du comité d’organisation international du symposium IEEE "ISIE’96" (International
Symposium on Industrial Electronics) qui a eu lieu a Varsovie en juin 96.

J’ai d’autre part participé a I’organisation scientifique et technique des conférences Texas Instruments
qui se sont déroulées a I’ESIEE en juin 94, juin 95, septembre 96, et septembre 98. La prochaine
conférence « 3¢ European conference on DSP Research and Education » se déroulera dans les lo-
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caux de I’ESIEE en septembre 2000.

J'ai effectué 2 expertises pour I’ANVAR a la suite du travail sur la compression d’ECG. Ces ex-
pertises ont porté sur des propositions de projets de traitement de signaux biomédicaux. J’ai participé
a plusieurs expertises de dossiers CIFRES ainsi qu’a celle de 2 projets de recherche soumis au minis-
tere de la recherche slovene.

Enfin j’ai été sollicitée pour la revue d’articles : IEE en codage de parole a bas débit, pour une revue
slovéne, pour les workshops TSD’98, TSD’99 et TSD’2000 ainsi que la conférence IEEE ISIE’96 et
les conférences Texas-Instruments.

4 Contrats et subventions de recherche et développement

4.1

Résumé

10 contrats ou subventions depuis 1989 :

— Membre d’un projet RNRT labellisé en 99 : projet SYMPATEX, dont j’assure la responsabilité

pour ’ESIEE,

1 convention CNET sur 3 ans, 94-97,

3 contrats industriels (SECMAT, ACSYS, ISNAV-DGA),
1 subvention projet Elite Texas-Instruments,

1 projet PROTEUS,

1 projet TEMPUS,

Participation a un projet CNRS,

1 PCT Pré-Conseil-Technologique ANVAR.
Participation a plusieurs contrats industriels avant 90.

Liste des contrats

Projet RNRT SYMPATEX labellisé en 99 : SYsteme de Messagerie unifiée avec présentation
vocale des messages (PArole et TEXte), projet exploratoire d’une durée de 3 ans en collabora-
tion avec les sociétés Thomson CSF Télécommunications, ELAN, INFO-réalités et ’ENST.
Montant ESIEE = 340 KF.

Contrat avec la société ISNAV et la DGA 1999-2001 : Génération des signaux de contrle et
traitement des signaux d’un gyrometre magnétique vibrant, implantation sur DSP.

Montant = 300 KF.

PCT ANVAR pour la société STID sur les systemes d’identification sans contact a 13,56 MHz.
Montant = 60 KF.

Convention de recherche (CTI) CNET N°947B013 sur 3 ans 94-97, transformation du timbre
de la voix, création de voix nouvelles a partir de voix connues.

Montant = 500 KF.

Projet Elite Texas-Instruments en 96-97, enregistreur vocal statique.

Subvention = don de matériels + 50 KF.

Projet PROTEUS 97-98-99 (Actions Intégrées franco-slovenes), en collaboration avec I’univer-
sité de Ljubljana, segmentation des signaux et des images, algorithmes et implantation multi-
processeur.
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10.

11.

Financement de 3 a 6 sejours d’une semaine par an dans chaque pays + financement de stages
longs.

Projet TEMPUS JEP 1326, durée 3 ans de 91-94, Interactive distance learning of Digital Si-
gnal Processing, en collaboration avec I’université de Westminster, I’université de Ljubljana, et
I’université de Varsovie.

Financement ESIEE = 180 KF + financement de plusieurs séjours longs pour des chercheurs.

Participation a un projet CNRS GRECO PRC CHM, 92-93 sur la reconnaissance vocale en
milieu bruiteé.

Montant ESIEE = 20 KF.

Contrat de R&D avec la société ACSYS, 92-93, Codeur CELP a bas débit.

Montant = 250 KF.

Contrat de R&D avec la société SECMAT, 89-90, étude et implantation temps réel sur DSP
d’un codeur de parole a 2400 bps.
Montant = 250 KF.

Participation a plusieurs projets industriels avant 1990, a I’époque ou les projets des étudiants
de derniére année se déroulaient dans les locaux de I’école et ou ces projets donnaient lieu a
contrats. J’ai en particulier travaillé avec les sociétés PRESCOM (vocodeur bande de base),
SECMAT (modem pour liaisons satellites, multiplexage parole données pour liaison satellite),
CNET (logiciel de filtrage a capacités commutées), EDF (systeme temps réel d’analyse des
signaux électriques), ATES AlcaTel ESpace (évaluation de la complexité et des performances
des codes BCH).

5 Publications

5.1

Résumé

2 livres (Dunod).

1 conférence invitée a une conférence slovéne.

3 articles de revues scientifiques francaises,

1 article de revue CCIP,

1 publication a I’académie bulgare des sciences,

4 chapitres dans des ouvrages collectifs,

20 publications dans des conférences ou workshops internationaux avec actes et comité de
lecture,

9 publications dans des conférences ou workshops nationaux francgais ou étrangers avec actes
et comité de lecture.

6 publications dans les conférences Texas-Instruments dont 5 avec actes et comité de lecture.
Plusieurs rapports de contrats de recherche et développement.
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5.2 Liste des publications personnelles

Livres
[1] G. Baudoin and F. Virolleau. Les processeurs de traitement du signal, la famille TMS320C50. DUNOD,
ISBN 2 10 00 003049 3, Paris, 1997.

[2] G.Baudoin and F. Virolleau. DSP-La famille TMS320C54x, développement d’applications. Dunod, ISBN
2 10 004646 2, Paris, 2000.

Conférence invitée

[3] G.Baudoin. Speech coding at low and very low bit rates. In Proc. ERK’99 conference, Portoroz, Slovenia,
Sept. 1999. 11-14.

Articles de revues

[4] G. Baudoin, J. éernocky, P. Gournay, and G. Chollet. Codage de la parole a bas et tres bas débit. annales
des télécommunications, to appear in 2000.

[5] J. éernocky, G. Baudoin, and G. Chollet. Alisp : Quelques outils pour I’analyse acoustico-phonétique de
la parole. revue parole, to appear in 2000.

[6] P.Bildstein and G. Baudoin. La révolution du Silicium. Chambre de Commerce et d’industrie de Paris, Le
nouveau Courrier, numéro spécial de prospective, 42 :64-66, ISSN 1162-3802, Feb. 1996.

[7] B. Boianov, S. Hadjidorov, and G. Baudoin. Method for evaluation of the energy in the singer formant.
comptes rendus de I’académie bulgare des sciences, 48(8) :25-28, Jan. 1995.

[8] C. Gueguen, J. Leroux, J.C. Domenger, and G. Baudoin. sur I’influence du retour visuel sur la régulation
de la posture. revue agressologie, 17 :63-66, 1976.

Chapitres dans des ouvrages collectifs

[9] G. Bazin, P. Sangouard, G. Baudoin, C. Ripoll, P. Nicole. Revue nano-micro, chapter Microsystémes
autonomes sans fils. Hermés, to appear in 2000.

[10] J. Cernocky, G. Baudoin, and G. Chollet. Computational models of Speech pattern processing, chapter
Towards a very low bit rate segmental speech coder. Springer-Verlag, Jersey, Great Britain, nato-asi edition,
1997.

[11] G.Baudoin, P. Jardin, J. Gross, and G. Chollet. Speech Recognition and Coding, new advances and trends,
chapter Comparison of parametric spectral representations for voice recognition in noisy environments,
pages 313-316. Springer-Verlag, nato asi serie f., edited by a. rubio & jm lopez edition, 1995.

[12] M. Jelinek and G. Baudoin. Speech Recognition and Coding, new advances and trends, chapter Excitation
construction for the robust low bit rate CELP speech coder, pages 439-443. Springer-Verlag, nato asi serie
f., edited by a. rubio & jm lopez edition, 1995.

Proceedings de conférences internationales avec actes et comité de lecture

[13] G. Baudoin, P.Jardin. A new adaptive baseband pre-distortion algorithm for linearization of power ampli-
fiers, application to EDGE-GSM transmitters. To appear in Proceedings of CSCC, Int. Conf. on Circuits
Systems and Communications, Greece, July 2000.
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[14] J. éernocky, G. Baudoin, I. Kopecek, and G. Chollet. Lecture notes in artificial intelligence LNCS 1692,
2nd international workshop TSD’99, chapter Very low bit rate speech coding : comparizon of data driven
units with syllables segments, pages pp 262-267. Springer-Verlag, Marianské Lazne, czech republic, 1999.

[15] J. éernocky, G. Baudoin, D. Petrovska-Delacretaz, J. Hennebert, and G. Chollet. lectures notes in ar-
tificial intelligence, 1rst international workshop TSD’98, chapter Automatically derived speech units :
application to very low rate coding and speaker verification, pages 183-188. Springer-Verlag, Brno, czech
republic, 1997.

[16] J. Cernocky, G. Baudoin, and G. Chollet. The use of alisp for automatic acoustic-phonetic transcription.
In Proc. of ESCA SPoSS workshop, workshop on sounds patterns of Spontaneous Speech, Aix en Provence,
France, 1998.

[17] J. Cernocky, G. Baudoin, and G. Chollet. Segmental vocoder-going beyong the phonetic approach. In
Proc. IEEE ICASSP’98, pages 605-608, Seattle USA, 1998.

[18] G. Baudoin, J. éernocky, and G. Chollet. Quantization of spectral sequences using variable length spectral
segments for speech coding at very low bit. In Proc. of Eurospeech 97, pages 1295-1298, Rhodos, Greece,
September 1997.

[19] J. Cernocky, G. Baudoin, and G. Chollet. speech spectrum representation and coding using multigrams
with distance. In Proc. IEEE ICASSP’97, pages 1343-1346, Munchen, Germany, April 1997.

[20] G.Baudoin and I. Stylianou. On the transformation of the speech spectrum for voice conversion. In Proc.
of ICSLP’96, pages 1404-1408, Philadelpia, USA, October 1996.

[21] J. Cernocky, G. Baudoin, and G. Chollet. Efficient method of speech spectrum description using multi-
grams. In proc of 3rd slovenian-german workshop Speech and image understanding 3rd Sloveniain and
2nd SDRV Workshop, pages 139-148, Ljubljana, Slovenia, 1996.

[22] B. Boianov and G. Baudoin. Stress detection through voice analysis. In proc of 3rd slovenian-german
workshop Speech and image understanding 3 sloveniain and 2°¢ SDRV Workshop, pages 149-156, Lju-
bljana, Slovenia, 1996.

[23] B. Boianov, S Hadjitodorov, and G. Baudoin. Acoustical analysis of pathological voices. In proc of 3rd
slovenian-german workshop Speech and image understanding 3rd Sloveniain and 2nd SDRV Workshop,
pages 157-166, Ljubljana, Slovenia, 1996.

[24] M. Mauc, G. Baudoin, and M. Jelinek. Complexity reduction for the fs1016 coder with multistagew
search. In Proc. IEEE ICASSP’94, pages 1-261-1-264, Adelaide, Australia, April 1994.

[25] M. Mauc, G. Baudoin, and M. Jelinek. Complexity reduction for the fs1016 at 4800 bps celp coder. In
Proc. of Eurospeech’93, pages 1-245-1-248, Berlin, Germany, 1993.

[26] M. Mauc and G. Baudoin. Reduced complexity celp coder. In Proc. IEEE ICASSP’92, pages 1-53-1-56,
San Francisco, USA, 1992.

[27] J. Liu, G. Baudoin, and G. Chollet. Studies of glottal excitation and vocal tract parameters using inverse
filtering and a parametrised input model. In Proc. ICSLP’92, pages 1051-1054, 1992.

[28] M. Mauc, G. Baudoin, M. Jelinek, and P. Jardin. Reduced complexity celp coder with a multistage search.
In Proc. Eusipco’92, pages 523-526, Brussels, Belgium, 1992.

[29] G. Baudoin and M. Chaouche. A portable digital system for recording and processing of ecg. In Proc.
Eusipco’88, pages 1275-1278, Grenoble, France, 1988.

[30] G. Baudoin and M. Chaouche. A portable system for digital recording of electrocardiogram. In Proc.
IEEE conf. on bioeng. and med. Physic, page 172, San Antonio, USA, 1988.

[31] M. Chaouche and G. Baudoin. A digital ECG recording system. In Proc. 1rst Mediterranean conf.
Biomedical Engineering, pages 149-152, Sevilla, Spain, 1986.

[32] A. Marguinaud, G. Baudoin, A. Roseiro, and S. Bruel. Soft decoding in presence of chanel erasures. In
Proc. of IEEE international Conference on Information Theory, Paris, France, 1986.
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pages 113-116, Portoroz, Slovenia, 1999.

[34] G. Baudoin, J. éernocky, and G. Chollet. Quantification de séquences spectrales de longueurs variables
pour le codage de parole a trés bas débit. In Proc. GRETSI’97, pages 1093-1096, Grenoble, France,
September 1997.

[35] F. Friderich, G. Baudoin, and Y. Tasic. Contour detection for image segmentation. In Proc. conference
ERK’97, pages 253-256, Portoroz, Slovenia,, 1997.

[36] J. Cernocky and G. Baudoin. Représentation du spectre de parole par les multigrammes. In Proc. XXI-es
Journées d’Etude sur la Parole, pages 239-242, Avignon, France, June 1996.

[37] J. Cernocky and G. Baudoin. Speech spectrum coding using multigram segmentation. In proc. conf
Radioelektronika, pages 140-143, Brno, czech republic, 1996.

[38] G. Baudoin, P. Jardin, G. chollet, and J. Gross. Comparaison de techniques de paramétrisation spectrale
pour la reconnaissance vocale en milieu bruité. In Actes du quinziéme colloque GRETSI, pages 783-786,
Juan les pins, France, 1993.

[39] G. Baudoin. Convergence d’algorithmes de type LMS pour I’annulation des échos sur les images de
télévision. In Actes du 14°™¢ colloque GRETSI, pages 521-524, Juan les pins, France, 1991.

[40] G. Baudoin, M. Chaouche. Holter Numérique, un systeme portable pour I’enregistrement de I’électrocar-
diogramme. In Actes du colloque GRETSI, pages 635-637, Nice, France, 1987.

[41] M. Mauc and G. Baudoin. codeur celp a complexité réduite. journal de physique 1V, colloque C1,
supplément du journal de physique Ill, 2 :C1-327-C1-330, Apr. 1992.

Proceedings des conférences Texas-Instruments

[42] G. Baudoin, O. Venard. Digital Signal Processing for a vibrating magnetic excitation gyrometer, imple-
mentation on a DSP TMS320F243. To appear in Proc. of 3¢ European Conference on DSP Research and
education, Noisy Le Grand, FRANCE, 2000.

[43] G. Baudoin, O. Venard. Implementation of FIR filters on fixed point DSP for communication systems.
In Proc. of 2"¢ European Conference on DSP Research and education, pages 365-371, Noisy Le Grand,
FRANCE, 1998.

[44] D.Janu, G.Baudoin, J.-F. Bercher, and O. Venard. Design of a cdma system simulator and implementation
on a TMS320C6201. In Proc. of 2"¢ European Conference on DSP Research and education, pages 119—
124, Noisy Le Grand, FRANCE, 1998.

[45] G.Baudoin and P. Blaha. Development of a low bit rate speech coder on a TMS320C30 based on the half
rate gsm standard. In Proc. of 17! European Conference on DSP Research and education, pages 11-22,
Noisy Le Grand, FRANCE, 1996.

[46] G.Baudoin, F. Virolleau, O. Venard, and P. Jardin. Teaching dsp through the case study of a fsk modem.
In Proc. of 175! European Conference on DSP Research and Education, pages 260-263, Noisy Le Grand,
FRANCE, September 1996.

[47] G.Baudoin and F. Virolleau. Traitement du signal et DSP. In Proc. of DSPconf Texas-Instruments, Noisy
Le Grand, FRANCE, June 1995.



5. Publications Page 29

Rapport des contrats de recherche et developpement

[48] G. Baudoin and O. Venard. Rapport de recherche projet isnav, génération et traitement des signaux d’un
gyrometre magnétique vibrant. Technical report, ESIEE, 1999.

[49] G. Baudoin, C. Ripoll and P. Bildstein. Rapport d’étude (PCT ANVAR) pour la société STID, sur les
systemes d’identification sans contact a 13,56 MHz. Technical report, ESIEE, 1999.

[50] G. Baudoin and A. Zemva. Rapport projet proteus, segmentation des signaux et des images, algorithmes
et implantation multiprocesseur. Technical report, ESIEE and University of Ljubljana, 1997 and 1998.

[51] G. Baudoin, I. Stylianou, and P. Jardin. Rapports de recherche projet CNET, transformation de la voix,
création de voix nouvelles et application a la synthése de parole a partir du texte. Technical report, ESIEE,
1995 and 1996 and 1997.

[52] G. Baudoin. Rapport du projet Elite Texas-Instruments, enrgistreur vocal statique. Technical report,
ESIEE, 1997.

[53] G. Baudoin. Design, simulation and applications of multirate filter banks, proc. final meeting tempus jep
1326 project, varsovie jul. 1994. Technical report, ESIEE, 1993 and 1994.

[54] G. Baudoin and M. Jelinek. Rapport du contrat de recherche acsys, codeur de parole celp a bas débit.
Technical report, ESIEE, 1993.

[55] G. Baudoin and P. Jardin. Rapport du contrat de R&D secmat, codeur de parole a 2400 bps. Technical
report, ESIEE, 1990.






Deuxieme partie

Codage de la parole a bas et tres bas débit
Transformation de la voix






Introduction

J’ai choisi de ne décrire dans cette partie du document que mes travaux dans les domaines du codage
de la parole et de la transformation de voix, ces thémes représentant I’essentiel de mon activité de
recherche dans les dernieres années.

Cet exposé est divise en 2 chapitres :
— Le codage de la parole a bas et trés bas débit,
— la transformation de la voix.

Les travaux présentés ont pour la plupart été réalisés en collaboration avec des étudiants en theése,
en projets de DEA ou de fin d’études.
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Notations et sigles utilisés
— Les vecteurs sont représentés par des lettres minuscules en caractéres gras.
— Les matrices sont représentées par des lettres majuscules en caractéres gras.
— MT représente la matrice M transposée.

— Le produit scalaire de 2 vecteurs u et v est noté < u, v >.
Pour des vecteurs de longueur N et de coordonnées u;, v; :

N-1
<u,v>= Z UiV;.
=0

— Le symbole * représente un produit de convolution.
Par exemple y(n) = x(n) * h(n) = 725 h(k)z(n — k).
— CELP = Code Excited Linear Prediction
— DT = Décomposition Temporelle
— DTW = Dynamic Time Warping
— HSX = Harmonic Stochastic Coding
— HVXC = Harmonic Vector eXcitation Coding
— HNM = Harmonic plus Noise Model

— HMM = Hidden Markov Model

— LBG = algorithme de Lindo-Buzzo-Gray pour la construction d’un dictionnaire de quantifica-
tion vectorielle

— LPC = Linear Predictive Coding

— LSP = Line Spectrum Pair

— MBE = MultiBand Excitation coding

— MELP = Mixed Excitation Linear Prediction

— MFCC = Mel Frequency Cepstrum Coefficient

STC = Sinusoidal Transform Coding

W1 = Waveform Interpolation coding



CHAPITRE |

L E CODAGE DE LA PAROLE ABASET
TRES BAS DEBIT

E chapitre présente mes activités de R&D dans le domaine du codage de la parole a bas et trés
bas débit pour des applications de stockage ou de transmission.

Le domaine a connu d’importants développements ces dernieres années. L’accroissement des
communications radio-mobiles a conduit a transmettre le signal vocal sous forme numérique pour
améliorer la robustesse au bruit du canal. Pour économiser la bande spectrale occupée différents al-
gorithmes de codage ont été proposés et standardisés.

Je me suis intéressée au codage de parole a bas et tres bas débits, typiquement inférieurs a
4800 bps?, plus particulierement aux 3 points suivants :

— Réduction de la complexité des codeurs CELP,

— Etude de la limitation en débit des codeurs CELP,

— Développement d’un nouveau principe de codage a trés bas debit (inférieur a 600 bps).

J’ai par ailleurs implanté plusieurs codeurs de parole sur DSP, dans le cadre de contrats industriels.

Ce chapitre comprend 5 sections. La section 1 est un état de I’art sur les codeurs a bas et tres bas
débits. Les 4 sections suivantes sont consacrées a mon travail.
La section 2 décrit les travaux effectués sur la réduction de complexité des codeurs CELP.
La section 3 présente la recherche sur la limitation en débit des codeurs CELP.
La section 4 développe les études sur le codage a tres bas débit.
La section 5, tres courte, résume mes travaux d’implantations de codeurs sur DSP.

Les sections 2, 3 et 4 sont ordonnées de maniére chronologique, les travaux sur le codage a tres
bas débit, présentés ici, se continuent dans le cadre d’un projet RNRT.

1 Etatde l’art

1.1 Généralités

Dans les systemes de téléphonie filaire classiques, la parole est numérisée a 64 Kbps. De nom-
breux algorithmes [120, 72] ont été proposés pour diminuer ce débit tout en essayant de conserver

Les sigles bps et Kbps signifient respectivement bits par seconde et kilobits par seconde.
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une qualité subjective donnée fonction des exigences de I’application a laquelle le codeur est destine.
On distingue en général 3 plages de débits :

— Les hauts débits, supérieurs a 16 Kbps, correspondant a des algorithmes de codage de la forme
d’onde non spécifiques a la parole,

— Les débits moyens, de 4 Kbps a 16 Kbps, correspondant a des techniques de codage hybrides
utilisant des méthodes de codage de la forme d’onde et prenant en compte certaines propriétés
de la parole ou de la perception auditive?. Le principal représentant de cette classe est le codage
CELP [116].

— Les bas et trés bas débits, de quelques dizaines de bits par seconde a 4 Kbps, correspondant aux
vocodeurs (VOice CODER) specifiques au codage de la parole.

Un systeme de codage de la parole comprend 2 parties : le codeur et le décodeur. Le codeur
analyse le signal pour en extraire un nombre réduit de parameétres pertinents qui sont représentés par
un nombre restreint de bits pour archivage ou transmission. Le décodeur utilise ces parameétres pour
reconstruire un signal de parole synthétique.

La plupart des algorithmes de codage mettent a profit un modele linéaire simple de production de
la parole. Ce modeéle sépare la source d’excitation, qui peut étre quasi-périodique pour les sons voisés
ou de type bruit pour les sons fricatifs ou plosifs, du canal vocal qui est considéré comme un réso-
nateur acoustique. La forme du conduit vocal détermine ses fréquences de résonance et I’enveloppe
spectrale (formants) du signal de parole.

Le signal de parole est souvent modélisé (modéle « source-filtre ») comme la sortie d’un filtre tout
pole (appelé filtre de synthése) dont la fonction de transfert représente I’enveloppe spectrale, excité
par une entrée dont les caractéristiques (en particulier la fréquence fondamentale®) déterminent la
structure fine du spectre.

Le signal de parole n’étant pas stationnaire, les codeurs le découpent généralement en trames
quasi-stationnaires de durée comprise entre 5 et 30 ms. Sur chaque trame, le codeur extrait des pa-
rametres représentant I’enveloppe spectrale et caractérise ou modélise I’excitation de maniere plus
ou moins fine soit par quantification vectorielle, soit a I’aide de parametres tels que I’énergie, le voi-
sement et la fréquence fondamentale F. D’autres parametres peuvent étre calculés pour représenter
plus finement I’excitation. Les parametres les plus souvent utilisés pour I’enveloppe spectrale sont les
paires de raies spectrales ou LSF « Line Spectral Frequencies ») qui sont déduites des coefficients de
prédiction linéaire et qui possédent de bonnes propriétés pour la quantification et I’interpolation.

De nombreux algorithmes de codage a moyen débit ont été normalisés au cours des 10 dernieres
annees pour les systémes de communications avec les mobiles, GSM plein débit (ou Full Rate GSM
et demi-débit (ou Half Rate GSM), GSM plein débit amélioré (ou Enhanced Full Rate GSM), 1S95
par exemple. La numérisation de la parole permet une meilleure protection contre les distorsions et
les bruits introduits par les canaux radio-mobiles. Une diminution du débit en dessous de 4 Kbps,
a condition de conserver une qualité de type téléphonique permettra d’augmenter la capacité des
réseaux de communication avec les mobiles.

Les autres applications des codeurs a bas ou trés bas débits incluent I’amélioration des systemes
de téléphonie sécurisés par cryptage, la radio-messagerie vocale, la téléphonie sur Internet, les répon-
deurs vocaux, les communications sur le canal HF, les communications personnelles par satellites a
faible codt, et les bas débits des communications a débit adaptatif ou le codeur de source et le codeur

2Certains codeurs a haut débit utilisent aussi les propriétés de la perception auditive.
30n utilise (par abus de langage) les expressions fréquence fondamentale et pitch indifféremment dans ce document.
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de canal s’adaptent a la qualité du canal et a la nature de la source.

L’évaluation des codeurs a bas et trés bas débits ne peut pas se faire par des critéres objectifs de
rapport signal a bruit. Le signal décodé doit étre percu comme proche de I’original, mais les formes
d’onde peuvent étre trés différentes. On évalue ces codeurs par des tests subjectifs, tels que le test
ACR (Absolute Category Rating) délivrant un score MOS (Mean Opinion Score) ou le test d’accep-
tabilité DAM (Diagnostic Acceptability Measure) pour la qualité, et le test de rimes DRT (Diagnostic
Rhyme Test [1]) pour I’intelligibilité. Ces tests sont menés sous certaines conditions de bruit ambiant
ou de taux d’erreurs canal. Pour qualifier la qualité d’un codeur, on utilise les termes anglais : « broad-
cast », « toll », « telecommunication », « synthetic ». Une qualité de type « broadcast » correspond a
un codage large bande (audioconférence par exemple), la qualité de type « toll » est celle du téléphone
analogique filaire. Pour une qualité de type « telecommunication », I’intelligibilité et le naturel sont
conservés mais quelques distorsions sont audibles. Un codeur de qualité « synthetic » est intelligible
mais le signal manque de naturel.

La limite théorique minimum de débit pour un codage conservant I’information sémantique conte-
nue dans la parole est de I’ordre de 60 bps, si I’on compte environ 60 phones dans une langue et une
vitesse d’élocution moyenne d’une dizaine de phones par seconde. Pour un débit aussi faible, les in-
formations concernant le locuteur et ses émotions sont perdues.

Cet etat de I’art s’intéresse a la catégorie de codeurs a bas et tres bas debits. 11 comprend cette
introduction puis une section sur les codeurs a bas débit et une section sur les codeurs a trés bas débit.

1.2 Les codeurs de parole a bas débit

Pour les bas débits, typiquement de 800 bps a 4800 bps, les techniques de codage de la forme
d’onde ne donnent pas de bons résultats. Les codeurs doivent éliminer les informations sans perti-
nence pour la perception. Les vocodeurs utilisent certaines caractéristiques de la perception et de la
production de la parole, aussi sont-ils généralement trés peu efficaces pour les signaux autres que la
parole comme les signaux DTMF* de numérotation téléphonique ou le bruit ambiant.

Cette section présente d’abord succinctement les codeurs CELP, puis les vocodeurs classiques a 2
états d’excitation et enfin les nouveaux algorithmes de codage a bas débit.

1.2.1 Présentation du codage CELP et de ses limitations pour le codage a bas débit

Le codage CELP (Code Excited Linear Prediction) a été introduit par Schroeder et Atal [116]. Il
est tres efficace pour les débits moyens de 4,8 Kbps a 16 Kbps, en témoignent les nombreuses normes
qui I"utilisent. La figure 1.1 représente le principe du codage CELP.

Dans chaque trame, une analyse spectrale par prédiction linéaire court terme permet d’estimer
I’enveloppe spectrale et détermine le filtre de synthése 1/A(z).

On découpe chaque trame en sous-trames plus courtes (durée typique 5 ms). On modélise la
périodicité de I’erreur de prédiction court terme (résiduel) a I’aide d’un prédicteur linéaire long terme
représenté par un filtre B(z) = 1 — bz~%, ol Q est une estimation de la période fondamentale. Sur
chaque sous-trame on effectue une quantification vectorielle du signal par une technique d’analyse
par synthése. La quantification vectorielle utilise un dictionnaire de M/ = 2* séquences de bruit blanc

4DTMF = Dual Tone Multi-Frequency.
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F1G. 1.1 - Principe du codage CELP

normalisées en énergie. La longueur de ces séquences est égale a une sous-trame. Chaque séquence
du dictionnaire est filtrée par le filtre de synthese 1/(A(z)B(z)) et multipliee par un gain. La sortie
obtenue est le signal de parole synthétique qui est comparé au signal original. Le codeur teste toutes
les sequences du dictionnaire, calcule le gain optimum pour chacune et retient celle qui minimise
un critére « perceptuel® » de comparaison entre le signal synthétique et le signal original. Le codeur
transmet I’indice de la séquence qui minimise le critére (sur & bits) ainsi que le gain associé, les
parameétres spectraux et le pitch. Le critére « perceptuel » est un critére de moindres carrés calculé sur
la différence entre le signal original et le signal synthétique aprés filtrage de cette différence par un
filtre de pondération de type A(z)/A(z/~) ou ~ est compris entre 0 et 1 (typiquement v = 0.85). Ce
filtre pondére I’erreur dans le domaine fréquentiel, il atténue I’erreur dans les zones ou I’amplitude de
1/]A(f)| est importante (zones de formants) et amplifie I’erreur dans les zones de faible amplitude de
L/]A(f)]. ' met ainsi a profit les propriétés de masquage des bruits par les zones de fortes amplitudes
du spectre, d’ou le nom de critére « perceptuel ».

En pratique, pour diminuer la complexité du codeur, on remplace le filtre 1/B(z) par un diction-
naire qui contient les séquences de résiduel précédentes. Ce dictionnaire est appelé adaptatif, sa sortie
est ajoutée a la sortie du dictionnaire de bruit blanc qui est appelé dictionnaire stochastique. Certains
codeurs utilisent plusieurs dictionnaires stochastiques et forment le signal synthétique en ajoutant les
sorties des différents dictionnaires.

Quelques tentatives ont été faites pour diminuer les débits obtenus avec les codeurs CELP [74].
Mais en dessous de 3 Kbps la méthode est inférieure aux approches de type vocodeurs.

La qualité subjective des codeurs CELP décroit rapidement lorsque le débit descend en dessous de
4 Kbps. En effet, le codage CELP effectue essentiellement une quantification vectorielle de la forme
d’onde et pour un débit trop faible il n’est pas possible de coder cette forme précisément.

Pour les sons voisés, le signal synthétique présente parfois des harmoniques de £y jusqu’a f./2
méme si le signal original n’a plus d”harmoniques au-dela d’une fréquence f,,..... On parle dans ce cas

50n utilise le néologisme « perceptuel » pour indiquer un critére ou un filtre essayant de tenir compte de la perception
auditive.
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d’artefact tonal. La figure 1.2 illustre ce phénomeéne pour un signal codé par un codeur CELP GSM
demi-débit a 5600 bps.

D’une maniere générale la partie hautes fréquences du spectre est mal représentée car malgré le
filtre de pondération, son amplitude est tres faible par rapport a la partie basses fréquences qui est de
ce fait favorisée par le critére des moindres carrés.
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0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
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F1G. 1.2 — Artefacts tonals introduits par un codage CELP a 5600 bps

1.2.2 Les vocodeurs classiques a 2 états d’excitation

Dans les vocodeurs classiques, vocodeurs a canaux, vocodeurs a formants, ou vocodeurs LPC, les
différentes trames de signal sont classées en trames voisees (V) et trames non-voisées (NV). Ces voco-
deurs utilisent le modeéle « source-filtre ». La synthese du signal décodé utilise un signal d’excitation
reconstruit formé d’un bruit blanc pour les trames non-voisées et d’un train périodique d’impulsions
a la fréquence F; pour les trames voisées. La figure 1.3 représente le synthétiseur d’un vocodeur a 2
états d’excitation. Ces vocodeurs different essentiellement dans leur facon d’estimer et d’appliquer
I’enveloppe spectrale.

Dans les vocodeurs a canaux introduits par Dudley en 1939 [61], le codeur évalue I’énergie, le voise-
ment, Fy, et les puissances relatives du signal dans un ensemble de bandes de fréquences adjacentes
(de I’ordre de 10 bandes). Le décodeur génére la parole synthétique en passant le signal d’excitation
dans un banc de filtres passe-bande dont les sorties sont pondérées par les puissances relatives du
signal original dans ces différentes bandes. Les sorties des filtres sont ensuite ajoutées et cette somme
est mise a I’échelle en fonction de I’énergie de la trame originale. Ces codeurs ont été utilisés jusqu’a
des débits de 400 bps.

Dans les vocodeurs a formants [61], le codeur détermine la position, I’amplitude et la largeur de bande
des 3 premiers formants, ainsi que I’énergie de la trame, le voisement et F|,. Au décodeur, I’excitation
synthétique est filtrée par 3 filtres accordés sur les formants. Le signal résultant est mis a I’échelle
en fonction de I’énergie de la trame. On obtient avec cette technique un signal intelligible pour des
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F1G. 1.3 — Synthése dans un vocodeur a 2 états d’excitation

débits de 1200 bps, mais la détermination des formants est une tache difficile et peu robuste.

Dans les vocodeurs a prédiction linéaire LPC (Linear Predictive Coding) [7, 128], I’enveloppe spec-
trale du signal de parole est modélisée par I’amplitude de la fonction de transfert d’un filtre tout p6le
1/A(z). Les coefficients a; du filtre sont obtenus par prédiction linéaire. Le signal de parole z,, est
prédit par une combinaison linéaire z,, des échantillons précédents :

D
Tp = — Z A;Tp_;.
i=1

L’enveloppe spectrale est tres sensible a la quantification des coefficients a;. De plus I’interpolation de
ces coefficients peut conduire a des filtres de synthese instables. Aussi les transforme-t-on souvent en
un autre jeu de coefficients pour la quantification et la transmission. Les coefficients classiques sont
les logarithmes de rapports d’aires (Log Area Ratio ou LAR), les coefficients de réflexion (ou &;), et
les paires de raies spectrales (Line Spectrum Frequencies ou LSF). Le nombre de coefficients a; est
compris entre 8 et 16 pour une fréquence d’échantillonnage de 8 KHz, de fagon a ce que la fonction
de transfert du filtre présente un nombre suffisant de résonances pour modéliser correctement les 3a 5
premiers formants. En plus des coefficients deduits des coefficients LPC, le codeur transmet I’énergie,
le voisement et la fréquence fondamentale de la trame. Le décodeur génére le signal synthétique en
filtrant I’excitation reconstruite par le filtre de synthése 1/A(z) et en mettant & I’échelle la sortie en
fonction de I’énergie de la trame.

Les codeurs LPC a 2 états ont été développés pour des débits d’environ 2400 bps. Des débits de
600 a 800 bps ont été atteints en appliquant une quantification vectorielle aux coefficients spectraux
[110, 76, 60, 75].

Le codage LPC a 2400 bps a été normalisé par L’OTAN (Voice coding standard STANAG 4198
[107]), et le département de la défense américain DOD (Federal Standard 1015 [128]). Plus récem-
ment I’OTAN a normalisé un codeur LPC a 800 bps pour les communications HF [105].

Dans ces 3 codeurs, I’excitation est représentée de maniere trop succincte. Pour un codeur a
2400 bps, environ 1850 bps sont dédiés a I’enveloppe spectrale et seulement 550 bps a I’excitation.

La classification de I’excitation en 2 classes (V ou NV) n’est pas adaptée aux sons mixtes comme
les fricatives voisées. Elle ne peut pas représenter les sons qui présentent un spectre harmonique
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jusqu’a une fréquence f,,.. puis une structure de bruit au-dela de f,,.... Les sons plosifs ne sont pas
correctement modélisés a I’aide d’un bruit blanc dont I’énergie répartie sur la trame.

Pour ces différentes raisons, le signal synthétique manque de clarté, est percu comme bruité et
présente des artefacts tonals. De plus si la classification V/NV est erronée ou si F, est mal estimée,
la qualité du signal synthétique est fortement dégradée. Les défauts les plus audibles se produisent
sur les zones voisées ou aux transitions. 1ls sont essentiellement dus a une mauvaise représentation de
I’évolution des parametres de voisement.

1.2.3 Les nouveaux algorithmes de codage a bas débit

Dans les 10 derniéres années, plusieurs algorithmes ont été proposés qui permettent un codage a
bas débit avec une qualité de type communication (MOS autour de 3.5). Ces nouveaux algorithmes
ont en commun une meilleure représentation des parties voisées du signal et de I’évolution des para-
meétres de voisement aux transitions entre sons. La plupart du temps, les parametres spectraux sont
codes par quantification vectorielle [64, 83] sans distorsion audible pour un débit de 1500 bps. Une
pondération perceptuelle peut-étre appliquée autour des formants, les parametres LSF se prétant bien
a ce type de pondération.

Parmi les nouvelles méthodes de codage a bas débit, on peut distinguer les algorithmes de type
codeurs harmoniques (MBE®, STC), les algorithmes & interpolation de forme d’onde (WI8) et les
algorithmes a excitation mixte (MELP®, HSX'9).

La complexité de ces nouvelles approches est nettement supérieure a celle des codeurs LPC clas-
siques, mais il est possible de les implanter sur un seul DSP en virgule fixe.

1.2.3.1 Les codeurs a modéles sinusoidaux ou STC (Sinusoidal Transform Coders) Les co-
deurs STC (McAulay et Quatieri [98, 95, 96, 97]) modélisent la parole par une somme de sinusoides
dont les amplitudes, les fréquences et les phases évoluent au cours du temps. Pour les parties voisees,
les fréquences sont reliées aux harmoniques de F|, et évoluent lentement au cours du temps. Les pics
de la transformée de Fourier a court terme peuvent étre utilisés pour déterminer les parameétres des
sinusoides. Le nombre de sinusoides dans le modele est variable car il dépend de Fj. Il a donc fallu
développer des techniques de quantification vectorielle de vecteurs de longueur variable.

Pour les sons non-voisés, I’excitation est un bruit blanc obtenu par une somme de sinusoides dont
les fréquences sont uniformément réparties entre 0 et f. /2. Différents modéles d’évolution de la phase
ont été proposés [97].

Le codage STC donne de trés bons résultats pour les débits moyens et pour la plage supérieure
des bas débits. Un codeur sinusoidal multi-débit a été développé aux MIT Lincoln Labs [96] avec
des débits de 1.8 a 8 Kbps. Pour les débits les plus faibles, les informations de phase ne sont pas
transmises.

1.2.3.2 Les codeurs a excitation multibande ou Multi-Band Excited Coders (MBE) Dans les
codeurs MBE [67] et leurs variantes IMBE (Improved MBE) ou AMBE (Advanced MBE), le signal

6MBE = Multiband Excited Coder.

’STC = Sinusoidal Transform Coder.

8WI = Waveform Interpolation.

9MELP = Mixed Excitation Linear Prediction.
10HSX = Harmonic Stochastic Coder.
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est analysé dans plusieurs bandes de fréquence adjacentes et est déclaré voisé ou non-voisé dans cha-
cune des bandes. Le nombre de bandes d’analyse est de I’ordre du nombre d’harmoniques de Fj entre
0 et f./2. La figure 1.4 représente I’amplitude de la transformée de Fourier discréte d’une trame de
signal de parole avec ses zones harmoniques (voisées) ou non harmoniques (non-voisées) représen-
tées par les signes V et UV. L’enveloppe spectrale H(f) et la structure fine E(f) de la transformée
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Module de la transformée de Fourier de la trame de parole, avec les différentes plages

de voisement

FI1G. 1.4 — Zones voisées (V) ou non-voisees (UV) du spectre d’une trame de parole

de Fourier discréte a court terme X (f) de la trame de signal sont approchées séparément par ﬁ(f) et

A

E(f). Le signal synthétique z,, est obtenu dans le domaine fréquentiel par

A A

X(f)=E(f)H(f).

Les parameétres transmis par le codeur sont : la fréquence fondamentale, I’information de voisement
pour chaque bande, et les parameétres décrivant I’enveloppe spectrale. Pour les bas débits, le voisement
est estimé par groupe de quelques harmoniques.

L’algorithme IMBE (ou Improved MBE coding) a été normalisé a 4150 bps pour le systeme
Inmarsat-M avec 2250 bps pour la correction d’erreur, d’ou un débit total de 6400 bps.

1.2.3.3 WI prototype Waveform Interpolation coders Dans les codeurs WI & interpolation de
formes d’onde (WI = Waveform Interpolation coders) [77, 79, 78, 119], les parametres spectraux
correspondent aux coefficients de prédiction linéaire. La fréquence fondamentale est estimeée et le
résiduel de prédiction est calculé par filtrage du signal de parole par A(z). Puis une forme d’onde
caractéristique (CW = Characteristic Waveform) est extraite du signal résiduel a intervalles réguliers
(typiquement & un rythme de 480 Hz). Cette extraction se fait en placant des marqueurs de pitch par
détection de pics sur le signal résiduel suréchantillonné. Pour les sons voises, la longueur des CW
correspond & une période de pitch p(¢,,) & I’instant de calcul ¢,,,.
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La figure 1.5 représente le signal résiduel d’une trame voisée de 20 ms et les CW correspondantes
calculées toutes les 2,5 ms. Pour les sons non voisés, la longueur des CW est arbitraire. La longueur

Résidu de prédiction

T T T T T T T

g

0 B W B B B & 0O

Formes d’ondes caractéristiques extraites successivement

F1G. 1.5 — Trame de résiduel avec les formes d’ondes caractéristiques CW correspondantes extraites
toutes les 2.5 ms

de I’onde caracteéristique z(t,,, 7) calculée a I’instant ¢,,, est normalisée a 27 par la relation

puis alignée en temps avec I’onde précédente w(t,,_;,7). A chaque instant ¢ est associé un signal
périodique u(t, 7) de période 27, représenté par les coefficients de sa série de Fourier. Ce signal est
obtenu par interpolation linéaire (sur les coefficients de Fourier) entre 2 CW successives aux instants
t,, et t,,.1. L’équation 1.1 donne la formule d’interpolation.

u(t,7) = (1 — a(t)u(tm, 7) + a(t)u(tmi, 7) (1.1)

Dans I’équation 1.1, «(t) est une fonction monotone croissante avec «(t,,) = 0 et a(t,41) = 1.
La longueur dénormalisée d’une période de ce signal est obtenue par interpolation linéaire du
pitch par I’équation 1.2 :
p(t) = (1 —at)p(tn) + a(t)p(tmi) (1.2)

Pour les segments voisés, la forme d’onde caractéristique évolue lentement tandis que pour les seg-
ments non-voisés elle évolue rapidement. Ces 2 composantes sont séparées par filtrages passe-bas et
passe-haut de fréquence de coupure de 20 Hz appliqués a u(¢, @) le long de I’axe t.

Les 2 composantes a 2 dimensions résultant de ces filtrages sont appelées SEW (Slowly Evolving
Waveform) et REW (Rapidly Evolving Waveform).
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Elles sont numérisées separément de fagon a exploiter au mieux la différence de perception de ces
2 signaux.

Il est en effet inutile du point de vue perception de coder précisément la composante rapide REW.
Une représentation grossiere de la forme de son amplitude spectrale est suffisante. Mais ce signal évo-
luant rapidement, il faut transmettre ces informations a un rythme suffisamment élevé (par exemple
240 Hz).

Il faut au contraire coder la composante SEW avec beaucoup de précision car I’oreille percoit les
distorsions méme faibles sur ces sons périodiques. Mais on peut transmettre les parameétres de la com-
posante SEW a un rythme lent (typiquement a 40 Hz, c’est-a-dire toutes les 25 ms). La quantification
de la composante SEW est faite par quantification vectorielle des coefficients de sa série de Fourier.

Les paramétres d’analyse sont donc transmis a des rythmes différents, par exemple le pitch a
80 Hz, les parameétres LPC a 40 Hz, la puissance du signal a 80 Hz, les amplitudes des coefficients de
la série de Fourier de la composante REW a 240 Hz, et les paramétres de la SEW a 40 HZ.

Le synthétiseur reconstruit les 2 composantes SEW et REW a partir de leurs coefficients de Fou-
rier. La composante REW est obtenue en combinant les amplitudes recues du codeur avec une phase
aléatoire. A chague instant ¢ la forme d’onde w(t, 7) de période 27, peut étre calculée par interpolation
linéaire des CW transmises (voir I’équation 1.1).

La longueur dénormalisée de la forme d’onde est obtenue par interpolation linéaire sur le pitch
par I’équation 1.2. L’excitation synthétique correspondante e(¢) est obtenue par I’équation 1.3 :

e(t) =u(t,®(t)) =u (t, O(t,,) + / %du) (1.3)

L’excitation totale reconstruite e(t) est obtenue en ajoutant les coefficients de Fourier des compo-
santes REW et SEW. Elle est ensuite filtrée par le filtre de synthése LPC. Les parameétres LPC sont
interpolés linéairement a chaque instant. Un filtre de renforcement des formants est appliqué pour
améliorer la qualité subjective du signal.

Un codeur WI travaillant a 2400 bps [78] donne de meilleurs résultats subjectifs que la norme
FS1016 a 4800 bps utilisant un codage CELP. Le modéle WI n’est pas limitatif, on peut obtenir une
meilleure qualité en augmentant le débit.

1.2.3.4 Les codeurs LPC a excitation mixte ou MELP Mixed Excitation Linear Prediction
Coders Le nouveau standard DOD a 2400 bps [99, 124, 121] est un codeur LPC a excitation mixte
(MELP = Mixed Excitation Linear Prediction).

Il utilise une excitation mixte c’est-a-dire formée de la somme d’une composante impulsionnelle
et d’une composante de bruit. La composante impulsionnelle est formée d’un train d’impulsions pe-
riodique ou non. Cette excitation est une excitation multibande avec une intensité de voisement définie
pour chaque bande de fréquence.

Le codeur fait une premiére estimation de la fréquence fondamentale, puis il calcule I’intensité
de voisement dans 5 bandes de fréquence adjacentes. L’intensité de voisement est déterminée dans
chaque bande par la valeur de I’autocorrélation normalisée. Dans la norme, cette intensité est codée
sur 1 bit, chaque bande est donc classée voisée ou non-voisée. Apres analyse le codeur peut position-
ner un indicateur appelé indicateur d’apériodicité (« aperiodic flag ») pour indiquer au décodeur que
la composante impulsionnelle doit &tre apériodique.

Le codeur effectue par ailleurs une analyse spectrale par prédiction linéaire et calcule les ampli-
tudes des 10 premiéres harmoniques du pitch sur la transformée de Fourier du signal résiduel. Ces
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amplitudes sont quantifiées de maniere vectorielle.

Les parametres transmis par le codeur sont finalement : la période fondamentale, le drapeau d’ape-
riodicité, les 5 intensités de voisement, 2 gains (correspondant aux énergies de 2 demi-trames), les
parameétres spectraux et les 10 amplitudes d’harmoniques du pitch codées par quantification vecto-
rielle.

Le synthétiseur interpole linéairement les différents parametres de maniere synchrone au pitch. La
composante impulsionnelle est obtenue sur une période de pitch par transformée de Fourier inverse
sur les 10 amplitudes de Fourier. Pour les sons non-voisés ou lorsque I’indicateur d’apériodicité est
positionné, une perturbation aléatoire (jitter) est appliquée a la valeur de la période fondamentale.

Cette possibilité d’excitation impulsionnelle non périodique est particulierement intéressante pour
les zones de transitions entre sons. La composante impulsionnelle et la composante de bruit sont fil-
trées puis ajoutées. Le filtrage appliqué a la composante impulsionnelle a pour réponse impulsionnelle
la somme de toutes les réponses impulsionnelles des filtres passe-bande pour les bandes voisées.

Le filtrage de la composante de bruit est déterminé de la méme facon a partir des bandes non-
voisées. L’excitation globale est ensuite filtrée par un filtre adaptatif de renforcement des formants et
par le filtre de synthese LPC.

Le signal synthétique résultant est mis a I’échelle en fonction de I’énergie de la trame originale et
passé dans un filtre dont le but est d’étaler I’énergie des impulsions sur une période de pitch (pulse
dispersive filter).

La figure 1.6 représente la synthése MELP. La qualité obtenue avec cette norme correspond a la
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FI1G. 1.6 — Synthese MELP

Parole synthétique

qualité dite de communication (MOS autour de 3,5) qui est Iégerement inférieure a la qualité télé-
phonique classique. Cette qualité est nettement supérieure a celle du standard précédent LPC10e a
2400 bps.



Page 46 Chapitre 1. Le codage de la parole a bas et trés bas débit

1.2.3.5 Les codeurs HSX ou Harmonic Stochastic eXcitation coders Le codage HSX [82, 66]
est trés proche d’un point de vue conceptuel du codage MELP. La modélisation de I’excitation est
plus élémentaire ce qui permet d’obtenir des débits plus bas et assure une complexité plus faible.

L’excitation synthétique d’un codeur HSX est la somme d’une composante harmonique et d’une
composante stochastique. L’excitation est harmonique jusqu’a une fréquence limite f,,,. puis sto-
chastique au-dela de cette fréquence. Le spectre de I’excitation est plat.

Le codeur détermine la fréquence fondamentale, I’énergie, les paramétres LPC, I’intensité de
voisement dans 4 bandes de fréquence adjacentes. L’intensité de voisement est contrainte a étre une
fonction décroissante de la fréquence. Le codeur détermine la fréquence f,,.... par analyse multibande.

Le synthétiseur filtre I’excitation mixte par le filtre de synthése LPC et par un filtre de renforce-
ment des formants puis met a I’échelle le résultat en fonction de I’énergie de la trame originale.

Ce principe de codage permet d’obtenir des débits de 1200 a 600 bps avec une qualité subjective
tres supérieure au standard LPC10.

1.2.3.6 Le codeur MPEG-4 HVXC de SONY La norme MPEG4 stipule différents algorithmes
pour le codage des sons et de la parole. Dans cette norme, le codage de la parole au plus bas débit
(entre 2000 et 4000 bps) est effectué par I’algorithme HVXC (Harmonic Vector eXcitation Coding) de
Sony [106]. Ce codeur applique 2 techniques différentes pour le codage des sons voisés et non-voises.
Les sons non-voisés sont traités par une méthode CELP sans dictionnaire adaptatif, et les sons voises
par une approche paramétrique proche des techniques MBE.

Ce codeur donne des résultats nettement supérieur au codeur FS1016 a 4800 bps.

1.2.4 Codage Multitrame

Un codage multitrame peut étre appliqué pour diminuer le débit des codeurs précédents. Le stan-
dard OTAN a 800 bps [105] correspond a un codage LPC10 dans lequel on code globalement les
parametres de 3 trames successives.

1.3 Les codeurs a tres bas débits

Pour obtenir des débits inférieurs a quelques centaines de bits par seconde, il n’est plus possible
de travailler sur des trames de longueur fixe. Une approche segmentale utilisant des segments de lon-
gueur variable est nécessaire [41, 46, 52, 55, 69, 73, 86, 108, 109, 111, 112, 113, 114, 115, 117, 118,
125, 132].

On peut considérer que les codeurs a trés bas débit effectuent une reconnaissance de segments
acoustiques dans la phase d’analyse et une synthése de parole a partir d’une suite d’indices de seg-
ments dans le décodeur. Le codeur réalise une transcription symbolique du signal de parole a partir
d’un dictionnaire d’unités élémentaires de taille variable qui peuvent étre des unités linguistiques
(comme des phonémes, des transitions entre phonémes, des syllabes), on parle alors de vocodeurs
phonétiques, ou bien des unités acoustiques obtenues automatiquement de maniére non supervisée
sur un corpus d’apprentissage, on utilisera par la suite I’expression vocodeurs pseudo-phonétiques
pour designer ces derniers codeurs.

On distingue 2 approches. La 16re segmente le signal de parole par différentes méthodes telles
que I’identification de régions stables puis code les séquences de vecteurs spectraux de longueur va-
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riable par des techniques comme la quantification matricielle par exemple. Dans la geme approche, la
segmentation et la quantification sont effectuées simultanément, a I’aide de techniques de reconnais-
sance d’unités de longueur variables utilisant des modeles de Markov cachés HMM (Hidden Markov
Model) ou une technique DTW (Dynamic Time Warping).

1.3.1 Approche par segmentation et quantification séparées

Dans la 1°"® approche, la segmentation de la séquence de vecteurs spectraux peut se faire en
comparant a un seuil une approximation de la dérivée des vecteurs spectraux. Souvent, les segments
vont du milieu d’une zone stable au milieu de la zone suivante. Deux techniques sont couramment
utilisées pour le codage des séquences de vecteurs spectraux, la quantification matricielle et le codage
VFR (Variable Frame Rate).

La quantification matricielle [113, 38] code une suite de vecteurs spectraux de dimension p a
I’aide d’un dictionnaire de matrices-codes, de dimension (N, p), formées de IV vecteurs spectraux.

Si la longueur des séquences de vecteurs a coder est variable, on peut effectuer un alignement
temporel (par DTW par exemple) entre la séquence et les matrices du dictionnaire, aussi bien lors
de I’apprentissage que lors de la classification. Il faut alors transmettre une information sur la durée
réelle du segment.

Dans [114], une contrainte est ajoutée sous la forme d’un réseau qui détermine quelles matrices-
codes peuvent suivre une matrice-code donnée.

Dans la technique du codage VFR, on ne code et on ne transmet qu’un nombre réduit de vecteurs
d’une séquence donnée. Au décodeur, les vecteurs manquants sont récupérés par interpolation a partir
des vecteurs transmis [88, 76]. Le choix des vecteurs a coder est fait au codeur soit en boucle ouverte
soit en boucle fermée. En boucle ouverte, on détermine les vecteurs en repérant ceux pour lesquels
la dérivée des paramétres spectraux est la plus grande ou ceux qui présentent le plus grand écart
par rapport a une interpolation effectuée sur les vecteurs adjacents. En boucle fermée, on choisit les
vecteurs qui permettent d’obtenir la plus faible distorsion spectrale en synthése, en testant toutes les
possibilites.

1.3.2 Approche par segmentation et quantification conjointes

La 26™M€ approche, par segmentation et quantification conjointes, utilise soit des matrices de lon-
gueur fixe [118], soit des matrices de longueur variable [54, 23], on parle alors de VVVQ Variable to
Variable Vector Quantization, ou bien des modéles HMM.

L’approche phonétique ou pseudo-phonétique qui reconnait la suite des phonemes ou des unites
acoustiques constituant le signal original est une technique de segmentation et indexation conjointes.

1.3.3 Paramétres transmis, synthése

Quelle que soit la méthode de codage utilisée, pour chaque segment, le codeur transmet le sym-
bole correspondant a I’unité reconnue ainsi que des parametres auxiliaires tels que les contours de
fréquence fondamentale et d’énergie, et la longueur du segment. La synthese se fait généralement
par concaténation de représentants des unités élémentaires. Elle peut utiliser les techniques PSOLAM
(Pitch Synchronous Overlap and Add) ou HNM [122] (Harmonic plus Noise Model).

IPSOLA est une marque déposée CNET/France-Télécom.
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Le débit moyen nécessaire pour coder la séquence d’unités reconnues est compris entre 50 et
150 bps (soit un débit moyen de 12 segments par seconde et 50 a 2000 unités). A ce débit il faut
ajouter le débit des parameétres auxiliaires qui est du méme ordre de grandeur.

Le retard introduit par ces codeurs est grand, de I’ordre de quelques centaines de ms.

Le dictionnaire d’unités élémentaires peut contenir des séquences de vecteurs spectraux de lon-
gueur variable, des segments de parole, des modeles HMM décrivant les unités.

Le dictionnaire d’unités acoustiques élémentaires n’est pas forcément le méme pour le codeur et
le décodeur.

Les vocodeurs phonétiques nécessitent la transcription phonétique du corpus d’apprentissage,
tache lourde et sujette aux erreurs qui doit étre effectuée pour chaque nouvelle langue. La déter-
mination automatique d’unités acoustiques a partir d’un corpus de parole non étiqueté est donc une
approche intéressante.

C’est cette derniére approche que nous avons choisie pour nos travaux sur le codage a trés bas
débit (voir chapitre I1).

2 Réduction de la complexité des codeurs CELP, application a la
norme FS1016 a 4800 bps

La technique CELP (Code Excited Linear Prediction) introduite par Atal donne d’excellents ré-
sultats pour le codage de parole a des débits compris entre 4,8 Kbps et 16 Kbps. La complexité de
ces codeurs est cependant tres importante. La question de la complexité d’un algorithme est toujours
relative. Il faut I’évaluer en fonction de la puissance de calcul des processeurs de traitement de signal
(DSP?*?) existants a un moment donné. Lors de I’apparition de technique CELP, I’implantation d’un
codeur CELP sur un seul DSP était un probleme difficile. Aujourd’hui, le codeur CELP reste toujours
I’algorithme le plus lourd en calcul d’un mobile GSM.

Jusqu’a fin 93, je me suis intéressee au développement de codeurs CELP de faible complexité.
J’ai encadré la thése de Michel Mauc sur ce sujet, thése qui a été soutenue en novembre 93.

Nous avons développé un algorithme utilisable pour tout codeur CELP qui permet de chercher la
meilleure séquence d’excitation en utilisant une technique de sous-échantillonnage et une approche
multi-étapes. Nous avons testé I’algorithme sur plusieurs structures de codeurs CELP et vérifié par
des mesures objectives et subjectives qu’il ne dégradait par les performances en terme de qualité du
codeur. Le gain en complexité dépend de plusieurs parametres dont la taille des dictionnaires de sé-
quences d’excitation, le facteur de sous-échantillonnage utilisé et le nombre d’étapes de I’algorithme.

Nous avons d’autre part proposé un algorithme de réduction de la complexité des codeurs CELP
qui utilisent des dictionnaires de séquences d’excitation ternaires ce qui est le cas de la norme FS1016
a 4800 bps.

Nous avons finalement implanté sur un DSP TMS320C30 un codeur a 4800 bps conforme a la
norme FS1016 et mettant en ceuvre ces 2 algorithmes [90, 91, 94, 92, 93].

12DSp = Digital Signal Processor



2. Réduction de la complexité des codeurs CELP, application a la norme FS1016 a 4800 bpsPage 49

2.1 Position du probleme de la recherche de la meilleure séquence d’excitation
dans un codeur CELP

Les codeurs CELP (voir section 1.2.1) effectuent un codage du signal de parole par quantification
vectorielle en utilisant une technique d’analyse par synthése.

La complexité du systéeme est asymétrique. Le codeur (analyse) est trés complexe alors que le
décodeur (synthese) est trés simple.

Le codeur effectue un grand nombre de synthéses différentes et compare les signaux synthétiques
obtenus avec le signal original. Le signal synthétique le plus proche de I’original, au sens d’un certain
critere, est sélectionné. On parle de ce fait d’analyse par synthese.

Les codeurs CELP, comme les codeurs LPC classiques, effectuent une analyse spectrale court-
terme par prédiction lineaire sur chaque trame de signal de parole s(n) et déterminent ainsi un filtre
de prédiction A(z). L’erreur de prédiction ou résiduel r(n) peut étre obtenue en filtrant s(n) par A(z).
Le signal original s(n) peut étre reconstitué en filtrant le résiduel par 1/A(z) qui est appelé filtre de
synthese.

Les codeurs CELP ou LPC transmettent les coefficients spectraux et des parameétres caractérisant
le signal résiduel.

Dans un codeur LPC, le résiduel est représenté par un modele a 2 états voisé (V) ou non-voisé
(NV) et est caractérisé par son énergie, sa classe (V ou NV) et la valeur de la période fondamentale
To. Le résiduel ou excitation synthétique 7(n) est, selon la classe, modélisé soit par un bruit blanc soit
par une suite périodique d’impulsions, avec la bonne valeur d’énergie et de période.

Dans un codeur CELP, I’excitation synthétique est obtenue a partir de séquences de signal conte-
nues dans des dictionnaires.

2.1.1 Prédiction long terme LTP (Long Term Prediction )

Une 18® caractéristique du codage CELP est I’ utilisation de la prédiction & long terme LTP*3. Le
résiduel r(n) obtenu apres prédiction court terme LPC est un signal quasi-périodique pour les sons
voisés. L’ objectif de la prédiction long terme est de tirer profit de cette périodicité pour le codage. Un
filtre prédicteur long terme B(z) possede généralement 1 a 3 coefficients. Dans le cas d’un coefficient
unique, B(z) s’exprime par :

B(z)=1-bz"¢.

Pour effectuer une prédiction long terme, il faut calculer le coefficient b (probléme linéaire) et la
constante ¢ qui correspond a la période T;, du signal en nombre d’échantillons. Généralement, la
constante () est calculée par une méthode d’autocorreélation. Pour des signaux échantillonnés a f. = 8000 Hz,
la valeur de la période est souvent estimée avec une précision meilleure que la durée d’un échantillon

T. =1/ f. = 125 us. On parle alors de technique de pitch fractionnaire car la valeur de T est estimée

a une fraction de 7T, prés (jusqu’a 7. /6).

2.1.2 Constitution de I’excitation synthétique et boucle d’analyse-synthese
Le résiduel r(n) obtenu par application des prédictions court et long terme est un signal non

périodique quasi-blanc. Le signal original s(n) peut étre obtenu en filtrant r(n) par le filtre %A%Z)

B3LTP = Long Term Prediction
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Le signal de parole synthétique s(n) est généré en filtrant un signal d’excitation synthétique 7(n)
par le filtre 1/B(z) qui rend le signal périodique puis le filtre 1/A(z) qui met en forme I’enveloppe
spectrale (voir figure 1.1).

Dans un codeur CELP, le résiduel synthétique est déterminé par une technique de quantification
vectorielle et d’analyse par synthese. Cette technique est appliquée sur des durées de signal plus
courtes que la trame utilisée pour I’analyse spectrale. Typiquement une trame (environ 20 ms) est
découpée en 3 ou 4 sous-trames (environ 5 ms) de NV échantillons.

La figure 1.7 représente une boucle d’analyse-synthése avec 2 dictionnaires d’excitation.

Sous-trame de
paroleoriginale

‘ﬂ%gl S

. +
C1in) I 1 1 X W) Moindres
B0 AQ) NNV carrés
lgz S
C2,i(2) y

F1G. 1.7 — Boucle d’analyse-synthése dans un codeur CELP

Le codeur (voir figure 1.7) utilise K dictionnaires'* contenant des séquences d’excitation de lon-
gueur donnée N. Ces séquences sont généralement normalisées en énergie et de spectre quasi-blanc.
Le signal d’excitation synthétique #(n), de N échantillons, est fabriqué en combinant un ensemble de
K séquences de dictionnaires pondérées par un gain.

On note c;;;) la séquence, choisie dans le dictionnaire j, et d’indice i(j). On note g; ;. le gain
associe a la sequence c; ;(;). Le résiduel synthétique, correspondant a un ensemble de K séquences
d’indices i(j) avec j € [0, K — 1] s™écrit :

K—-1
F(n) =Y 9i.i()Cit) (1)
=0

Pour simplifier les écritures, on note g; au lieu de g; ;;) quand il n’y a pas ambiguité.

14K est appelé ordre de modélisation.
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Le codeur teste toutes les combinaisons possibles de K séquences pour déterminer celle qui gé-
nére le signal de parole synthétique s(n) le plus proche de I’original s(n) au sens d’un critére appelé
« critére perceptuel ».

Le critére perceptuel est un critere de type moindres carrés pondérées dans le domaine fréquentiel.
Il met a profit les propriétés auditives de masquage des bruits par des sons de plus fortes amplitudes.
La différence s(n) — $(n) est filtrée par un filtre de pondération perceptuelle 17/ (z), dont la fonction
de transfert a une amplitude plus forte dans les plages de fréquences ou I’amplitude du spectre de
s(n) est faible. L’idée est d’accorder un poids plus fort aux erreurs de quantification les plus audibles.
& )) ou ~ est une constante proche de
1. La figure 1.8 représente le spectre LPC d’une trame de paro(e et la fonction de transfert du filtre
perceptuel W (z) correspondant pour v = 0.75.

10 T T T T

Spectre LPC d’une trame de parole

» ~ (o] ©
T T T T

Filtre de pondération perceptuelle W(f)

N W A~ O

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Frégquences en Hz

F1G. 1.8 — Spectre LPC d’une trame de parole et filtre de pondération perceptuelle correspondant

En pratique le filtre perceptuel est appliqué aux 2 membres de la différence et le codeur mesure
la différence entre le signal de parole dit « perceptualisé » (s filtré par 17/ (z)) et le signal obtenu par
filtrage de 1 par le filtre :

W)
A(z)B(2)’
, le filtre H(z) se réduit a

1
Alz/v)
En notant w(n) la réponse impulsionnelle du filtre perceptuel, on peut écrire le critere J sous la
forme :

H(z) =

Pour un filtre perceptuel W (z) =

A

H(z)=
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avec :
e(n) =w(n) * (s(n) —s(n)) = (s(n) xw(n) — 3(n) xw(n)).

L’erreur e peut s’écrire en mettant a part p, « la mémoire du filtre », c’est-a-dire la composante de la
sortie du filtre H(z) qui ne dépend que des excitations passees et qui correspond a la sortie du filtre
pour une entrée nulle.

On note Ah(n) la réponse impulsionnelle du filtre H(z) et 7(n) I’entrée du filtre H(z) pour une com-
binaison donnée de séquences des dictionnaires. A I’instant n, la sortie ¢(n) du filtre H () s’écrit, en
tenant compte des conditions initiales :

n

+00 too
q(n) = _h(k)i(n—k) =D h(k)i(n—k)+ > h(k)i(n—k).
k=0 k=0 k=n+1
Pour k > n, les valeurs n — k sont négatives et I’entrée #(n — k) ne dépend pas de la combinaison de
séquences choisies dans la sous-trame mais seulement des séquences choisies dans les sous-trames
précédentes. On appelle mémoire du filtre p, la sortie correspondante :

po(m) = S h(k)P(n — k).

k=n+1

L’erreur e peut donc s’écrire :

n

e(n) = suxwn—po(n) = 3 h(k)A(n — k).

k=0
K-1
Pn) =Y 9i)
=0

Dans la derniére équation i(j) représente I’indice de la séquence choisie dans le dictionnaire j.
On note p le signal cible qui est la différence entre le signal de parole original filtré par le filtre
perceptuel et la mémaoire du filtre H(z) :

p(n) = s, * w, — Po(n).

Et on note p la sortie du filtre H (=) excité par t avec des conditions initiales nulles :

La figure 1.9 représente une boucle d’analyse-synthése implantée de cette maniére. La figure permet
de plus de fixer les notations utilisées.

2.1.3 Dictionnaire adaptatif

En pratique, il est possible de supprimer le filtrage par 1/B(z)*, a condition d’ajouter un diction-

naire supplémentaire appelé dictionnaire adaptatif. Le schéma général de la figure 1.9 reste valable,
seule la valeur de H (z) passe de H(z) = %ﬂ;gz} aH(z) = VX((;')). Le contenu du dictionnaire varie

au cours du temps, a la différence des dictionnaires stochastiques qui sont fixes. Il contient les se-
guences d’excitations passées, parmi lesquelles, si le signal est périodique, on doit pouvoir retrouver

Blorsque 1/B(z) ne possede qu’un coefficient
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F1G. 1.9 — Implantation pratique d’une boucle d’analyse-synthése dans un codeur CELP

une séquence proche du résiduel a traiter. En appelant ,(n) la sortie du filtre 1/B(z) excité par 7(n),
on peut écrire :

ry(n) = 7#(n) + br(n — Q).

Si Q > N 18, les termes 7(n) sont tous connus au démarrage de la sous-trame (les indices n — @ sont
négatifs, il s’agit donc d’échantillons de résiduel de sous-trames précédentes). On peut dans ce cas,
ne pas effectuer le filtrage par 1/B(z), mais plut6t calculer r,(n) en ajoutant a & un vecteur rq de N
échantillons de résiduel passé.

Vn € [0, N — 1] rq(n) =r(n—Q),

K—-1
t o= ) g;cig +brq
=0

Cette formulation suppose la constante () connue, mais on peut I’étendre en incluant, dans la boucle
d’analyse- synthese, la recherche de la valeur de (), c’est-a-dire en effectuant plusieurs synthéses
correspondant aux différentes valeurs possibles de (). Cela revient a utiliser un dictionnaire contenant
tous les vecteurs r correspondant a la plage de valeurs de ) que I’on veut tester. Ce dictionnaire est
appelé dictionnaire adaptatif car son contenu varie au cours du temps.

Le vecteur t s’écrit alors :

K
F = g5 OU g = bik) et cx (k) = Ti(k)
=0

16ce qui est le cas au moins pour les voix graves. Par exemple & f. = 8000 Hz avec N = 40, Q > N signifie que la
fréquence fondamentale est inférieure a 200 H z.
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Pour un dictionnaire adaptatif a A/ vecteurs, en notant @Q,,.;, et Q... 1es valeurs minimale et maxi-
male de @ et en prenant comme instant O le début de la sous-trame concernée, le vecteur numéro ¢
Cadaptatif,i dU dictionnaire adaptatif s’exprime par :

Vi e [0, M —1]
vn € [07 N - 1] Cadaptatif,i (n) = f(n - Z - Qmm)
Et:
Cadaptatif,O - [TA(_Qmm)a f(l - Qmm)a Tty f(N -1~ Qmm)]a
Cadaptatif,M—l - [f(_Qmam)a TA’<]- - Qmam)a Ty f<N —1- Qmam)]'

On peut généraliser I’approche au cas ou les valeurs de retards () a tester sont fractionnaires. Il suffit
de remplir le dictionnaire adaptatif avec des vecteurs obtenus a partir du résiduel # retardé d’une va-
leur fractionnaire.

La constitution du dictionnaire adaptatif est simple lorsque VQ € [Qin, Qmaz] @ > N. Mais
pour les valeurs () < N, on ne connait plus tous les termes, en début de trame :

f(n - Q) Vn € [Oa N — 1] VQ € [Qmma Qmax]'

En particulier, les échantillons #(0) & #(N — 1 — Q,.:n) N’ONt pas encore été calculés, puisque leurs
indices sont positifs. Pour ces petites valeurs de retard (, on résout le probléeme, en répétant pério-
diguement (a la période @) les valeurs de résiduel connues, pour fabriquer un vecteur complet de
longueur N. Par exemple si N = 40, et Q,,.;, = 25, Fy = 320 H z, on fabrique le premier vecteur du
dictionnaire par :

Cadaptatif70 - [f(_Qmm)a TA(l - Qmm)a Tty TA(O)a f(_len)a f(l - Qmm)a ) f(l())]

2.1.4 Algorithme standard de recherche de la meilleure excitation

En conclusion, la figure 1.9 représente le cas général d’une boucle d’analyse-synthese. La valeur
du filtre H(z) variant selon que I’on utilise ou pas un filtre de prédiction long terme.

Le probléeme de la recherche de la meilleure excitation synthétique  se ramene donc, dans tous les
cas, a celui de I’approximation linéaire au sens des moindres carrés, du vecteur cible p par une com-
binaison linéaire de K*" vecteurs des dictionnaires c; ;) filtrés par H(z) avec des conditions initiales
nulles et multipliés par les gains optimaux g;.

Par la suite, on utilise I’expression « dictionnaire filtré » pour désigner le dictionnaire obtenu en
filtrant un des dictionnaires de départ par H (z). chaque vecteur fj ;;) du dictionnaire filtré numéro j
est ainsi constitué des NV premiers échantillons du signal obtenu en filtrant le vecteur c; ;) par H(z)
avec des conditions initiales nulles.

Avec ces notations, le critere J s’écrit :

J = min|jp—p*.
K-1

p = > gifii-
=0

170n inclut le dictionnaire adaptatif dans ce nombre K, si nécessaire
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Pour une combinaison de K indices i(j) donnés, le vecteur p s’écrit :
p=Fg.

ou g est le vecteur des gains optimaux g, et F est la matrice formee des K vecteurs colonnes f; ;).
la solution optimale du probleme de I’approximation linéaire au sens des moindres carrés de p par p
est la projection de I’observation p sur I’espace vectoriel engendré par les vecteurs f;; de la combi-
naison choisie. On montre simplement que cela revient & maximiser ||p||?. En notant opt le vecteur
des gains optimaux, on obtient :

-1
gopt = (F'F) F'p
P = goptP
Et la combinaison optimale de vecteurs pour constituer t est celle qui maximise I’expression :
Ip* = p"F(FTF)"'F'p.

La solution optimale est extrémement lourde en calcul. Ainsi pour un ordre de modélisation X' = 3
et des dictionnaires formés de 256 vecteurs, y-a-t’il plus de 16 millions de combinaisons d’indices a
tester. Pour chaque combinaison, il faut résoudre un systeme d’équations linéaire a 3 inconnues pour
trouver les gains optimaux.

Aussi, utilise-t-on généralement un algorithme sous-optimal, tel que I’algorithme itératif standard
[103].

Cet algorithme explore les K dictionnaires I’un apres I'autrede j = 0a j = K — 1.

A I’étape j, il recherche dans le dictionnaire filtré numéro j le vecteur [0 tel que p; = g;fi)
approche au mieux le vecteur cible p;. Le vecteur cible p; a I’étape j est egal au vecteur cible p;_4
apres suppression de la contribution du vecteur trouvé a de I’étape 7 — 1 :

Pj = Pj—1 — gj—1fj_1iG-1)-

A la premiére itération, le vecteur cible est le vecteur p.

A I’étape 7, le vecteur p; optimum est celui qui maximise I’expression ||p;||>. Cette norme est une
fonction PC; (k) de I’indice k du vecteur dans le dictionnaire filtré, et comme la matrice ' n’a qu’une
colonne fj i dans ce cas la, on peut écrire :

(G py)” _ B
(f},m ka> Ofk.

PC;(k) =

L’indice k,,; correspondant au vecteur optimal dans le dictionnaire j filtré est donné par :

2

kopt = arg max PC;(k) = arg max @

Et le gain optimal associé est égal a :
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La notation < u, v > représente le produit scalaire de 2 vecteurs u et v. Les termes « et 3 s’inter-
pretent comme des termes d’autocorrélation des vecteurs f et d’intercorrélation entre les vecteurs f et

pj -

L’algorithme itératif standard est sous-optimal et différentes méthodes ont été proposées pour
I’améliorer en calculant tous les gains a chaque étape, ou en orthogonalisant les dictionnaires filtrés.
On peut citer les travaux de Moreau et Dymarski sur le sujet [103, 104, 59]..

2.1.5 Evaluation de la complexité de I’algorithme itératif standard

On utilise par la suite les notations suivantes :

longueur d’une sous-trame =

No= longueur des vecteurs (ou séquences) du dictionnaire d’excitations.

Moo= nombre de vecteurs dans les dictionnaires d’excitation stochastique
(on les suppose tous de méme taille pour simplifier les notations).

M, = ftaille du dictionnaire adaptatif.

p = ordre de la prédiction linéaire utilisée pour le calcul du filtre 1/A(z).

Nr = Longueur d’une trame.

K = nombre de dictionnaires utilisés (K — 1 stochastiques plus 1 adaptatif).

Certains calculs sont effectués au rythme des trame (f./Nr), d’autres au rythme ses sous-trames
(fe/N).
1. L’analyse spectrale par prédiction linéaire et le calcul du vecteur cible p sont faits & chaque
trame. L’essentiel du calcul est constitué du calcul des p coefficients d’autocorrélation et du
calcul de p par filtrage, ce qui représente environ :

fe
Nr

3pNr = 3 f.p additions-multiplications par seconde.

2. Le calcul des M expressions PC;(k), sans algorithme spécifique, nécessite le calcul des M
séquences f; . des dictionnaires filtrés.

Cas des dictionnaires stochastiques : Si les coefficients de prédiction linéaire ne sont pas mis
a jour a chaque sous-trame, il suffit d’effectuer le filtrage des dictionnaires stochastiques 1 fois
par trame, ce qui correspond approximativement a :

Je

T

(K — 1) M Np additions-multiplications par seconde.

Cas du dictionnaire adaptatif : Le contenu de ce dictionnaire est actualisé a chagque sous-
trame. A la 18 sous-trame, on filtre complétement le dictionnaire. Puis, a chaque nouvelle
sous-trame, on calcule NV nouveaux échantillons d’excitation et les NV vecteurs les plus anciens
du dictionnaire sont remplacés par les N nouveaux. Il suffit d’effectuer le filtrage pour ces
Nnouveau vecteur de résiduel seulement. La charge de calcul est donc :

fe
Nr

(M NP + (Np/N — 1) NNp) additions-multiplications par seconde.
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3. Larecherche de la meilleure excitation est effectuée a chaque sous-trame.

NBops =

Il faut évaluer les termes v, et 32 pour chaque dictionnaire.
Cas des dictionnaires stochastiques :
Le calcul des «(k) est fait une fois par trame et nécessite :

Je

T

(K — 1)M N additions-multiplications par seconde.

Le calcul des (k) est fait a chaque sous-trame car le vecteur cible qui intervient dans le produit
scalaire change. Le nombre d’opérations a réaliser est :

%(K —1)MN = f.(K — 1)M additions-multiplications par seconde.

Cas du dictionnaire adaptatif : Le calcul des a(k) et 3(k) est fait & chaque sous-trame car
le contenu du dictionnaire change. Le nombre d’opérations a effectuer pour le calcul des «(k)
vaut :

Je

Nr
Le calcul des 3(k) nécessite :

fe

NM“N additions-multiplications par seconde.

N .. .
(MaN + (WT — 1) N) additions-multiplications par seconde.

Une fois les termes a(k), 8(k)? connus, I’évaluation des M termes PC/(k) nécessite M divi-
sions par dictionnaire et par sous-trame. La recherche du maximum des A valeurs PC;(k)
demande M tests par dictionnaire et par sous-trame. Soit au total :

Je (K —1)M + M,) divisions et tests par seconde.

N

En conclusion, le nombre total d’opérations NBops a effectuer par seconde, est égal a :

3fep additions-multiplications par seconde,
pour la prédiction linéaire et le calcul de p.
+ ]5—;([( —1)MNp additions-multiplications par seconde,

pour le filtrage des dictionnaires stochastiques.
+ ]{;T (M NP + (Ny/N — 1) N%p) additions-multiplications par seconde,
pour le filtrage du dictionnaire adaptatif.

+ ]5—;(K —1)MN additions-multiplications par seconde,

calcul des «(k) des dictionnaires stochastiques
+ f(K-1)M additions-multiplications par seconde,

calcul des 3(k) des dictionnaires stochastiques
+ & (MaN + (% ~ 1) NN) additions-multiplications par seconde,

pour le calcul des «(k) du dictionnaire adaptatif
+ %MGN additions-multiplications par seconde,

pour le calcul des 3(k) du dictionnaire adaptatif
+ fﬁ (K—-1)M+ M,) divisions et tests par seconde,

pour le calcul des PC'(k) et les test finaux.
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Application numérique :
Par exemple, pour les valeurs suivantes :

fe = 8000 Hz

M = 256

M, = 128

K = 3, 1dictionnaire adaptatif et 2 stochastiques.
Nr = 160

N = 40

p = 10

On obtient un nombre d’opérations élémentaires par seconde égal a :

240 000 Analyse LPC et calcul de p
10 240 000  Filtrage dictionnaires stochastiques
4960 000  Filtrage dictionnaire adaptatif
1024 000  Calcul des «(k) stochastiques
4096 000  Calcul des 3(k) stochastiques

496 000 Calcul des o(k) adaptatifs
1024000  Calcul des (k) adaptatifs

128 000 Calcul des PC(k) et tests finaux

e

22 028 000 Opérations élémentaires par seconde.

L algorithme optimal demanderait dans ce cas la plus de 80 10° opérations.

Par comparaison avec le codeur, la complexité du décodeur est trés faible. Le codeur transmet les
indices des meilleures séquences d’excitation trouvées ainsi que les gains associés et des paramétres
décrivant I’enveloppe spectrale du signal. Le décodeur génere le signal de parole synthétique en fil-
trant le signal d’excitation synthétique par le filtre de synthése. Le filtre de synthese est déduit des
parameétres spectraux. Le signal d’excitation est la combinaison linéaire des vecteurs des dictionnaires
d’excitation correspondant aux indices regus et aux gains regus.

Le nombre d’opérations élémentaires par seconde pour la synthése est donc environ :

fe(Kp).

Ce qui pour I’application numérique précédente correspond a 240 000 opérations elémentaires par
seconde.

Pour les DSP de la fin des années 80, la complexité de I’algorithme itératif standard*® était trop grande
pour permettre une implantation directe sur un seul DSP. Aussi, de nombreux algorithmes ont-ils été
proposés pour diminuer la complexité de ce calcul.

2.1.6 Algorithmes CELP rapides

On peut distinguer 2 types d’approches dans les travaux réalises :

Bavec les valeurs de I’application numérique précédente, environ 22 Mips. Mips = Méga instructions par seconde, une
instruction correspondant a une opération élémentaire de type Addition-Multiplication.
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— Des algorithmes n’utilisant pas directement le dictionnaire filtré. On peut citer par exemple, les
travaux de Trancoso avec Atal aux Bell Labs [126, 127], et ceux de Kleijn [80].

— Des algorithmes utilisant des dictionnaires de structures particuliéres facilitant les calculs. On
peut citer les travaux de J. Menez [100], le développement du codeur VSELP chez Motorola
[65], ou les travaux de Adoul et Laflamme utilisant des codes algébriques [5, 81].

2.1.6.1 Algorithme sans filtrage des dictionnaires L’opération de filtrage des vecteurs®® c, peut
s’écrire comme une équation de récurrence. Et pour un filtre H(z) d’ordre p purement récursif, de
coefficients a; on obtient :

felm) = ex(m) ~ il — )

Ce qui demande p opérations par échantillons.
L’opération de filtrage (avec conditions initiales nulles) peut aussi s’écrire avec une convolution
sous la forme :

fr(n) =— En: a;ck(n —1).

Ce qui s’exprime sous la forme matricielle : B
fi = Hcy
h(0) 0 0
e R
AN —1) h(N—=2) --- h(1) h(0)

Par la suite, on appelle la matrice de filtrage, la matrice H.

Cas du dictionnaire adaptatif :

Le cas du dictionnaire adaptatif est particulier, parce qu’il a une forme de Taeplitz . Pour simplifier
les écritures, on suppose ici que Q,.;, > IN. Apres le calcul du 1¢" vecteur filtré fy (qui demande p N
opérations), les vecteurs suivants se déduisent par récurrence :

fe(0) = h(0)7(=Qumin — k)
fe(n) = fera(n = 1)+ h(n)FH(=Qmin — k) Vn €[, N —1].

Le filtrage du dictionnaire adaptatif, pour la pere sous-trame, peut donc se faire en :

pN + (M, — 1)N opérations élémentaires.

D’ou :
fe NT , .
N pN + (M, — 1)N + N~ 1) (pN + (N — 1)N | opérations par seconde.
T
Au lieu de: ;
e 2
N (MoNp + (Np/N — 1) N%p) .

La complexité est divisée par une valeur proche de p. On passe ainsi, pour I’application numérique
vue plus haut de 4, 96 Mips a 0, 57 Mips.

190n note maintenant les kM€ vecteurs des dictionnaires cy.
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Cas des dictionnaires stochastiques

— Calcul des (k) :
Pour les dictionnaires stochastiques, sans structure particuliére, on peut ré-écrire les termes
d’intercorrélation (3 sans faire intervenir les vecteurs filtrés, car :

5(@ = <fkapj> = CEHij = <ck,Hij>.

Le produit scalaire entre fi, et p; peut avantageusement étre remplacé par un produit scalaire
entre ¢, et H'p;. Il n’est pas nécessaire de calculer les M vecteurs du dictionnaire filtré, il
suffit de calculer le vecteur H'p;.
Toutefois cette méthode est sans intérét s’il faut quand méme calculer les dictionnaires filtrés
pour obtenir les a(k).

— Calcul des (k) :
Les termes «(k) s’écrivent en utilisant la matrice H :

a(k:) == <fk, fk> = CEHTHCk

Cette expression ne fait pas intervenir les dictionnaires filtrés, mais si on la calcule directement
elle n’apporte rien. De nombreux algorithmes ont cherché a effectuer ce calcul efficacement en
imposant une structure a la matrice (HT H).

Si on impose a la matrice (H” H) une structure de Teeplitz le calcul se simplifie beaucoup. Les
a(k) s’écrivent alors uniquement en fonction des N termes de la premiére ligne de HTH qui
correspondent & I’autocorrélation de h(n) et que I’on note r,(n), pour n € [0, N — 1] :

N—-1-n

rp(n) = ; h(i)h(i + n).

En notant de la méme fagon I’autocorrélation des vecteurs cy, :

N—1-n
re,(n) = > ep(i)ep(i+n)
=0
Les termes «(k) s’écrivent alors :
N-1
a(k) = rp(0)re, (0) +2 > 1 (i)re, (4).
i=0

Pour les dictionnaires adaptatifs les r., (n) peuvent étre calculés a I’avance.

Le calcul des a(k) par cette formule ne demande pas le filtrage des dictionnaires. Il faut calculer
les N termes ry(n) puis les a(k). Le nombre d’opérations a effectuer pour le calcul des «(k)
sans avoir a filtrer les dictionnaires, est égal, pour les (K — 1) dictionnaires, a :

fe NNT)
Nr '

Il faut comparer cette expression a la somme du nombre d’opérations pour filtrer le dictionnaire
et du nombre d’opérations pour le calcul des a(k) utilisant le dictionnaire filtré, a savoir :

fe

T

(K —1) (M(N+1)+

(K—1)MN(p+1).
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Le gain en complexité est un peu inférieur a p. Ainsi pour I’application numérique précédente,
on passe de 11,26 Mips a 1,37 Mips.

Mais imposer que HTH soit de Teeplitz introduit une distorsion. Elle n’est toutefois générale-
ment pas audible [127].

D’autres algorithmes [126] ont été proposés utilisant une décomposition en valeurs singuliéres
de la matrice H ou bien une recherche dans le domaine fréquentiel en remplagant les convolu-
tions par des produits.

2.1.6.2 Algorithmes utilisant des dictionnaires stochastiques a structure particuliere Ces
algorithmes imposent une structure particuliére aux dictionnaires stochastiques pour diminuer
le nombre de calculs, sans dégradation audible de la qualité du signal synthétique.

J. Menez [100] a utilisé des dictionnaires stochastiques de forme Teeplitz, ce qui permet d’ef-
fectuer par récurrence les calculs des dictionnaires filtrés comme pour le dictionnaire adaptatif.

Gerson [65] a proposeé I’algorithme VSELP Vector Sum Excited Linear Predictive coder, dans
lequel I’ensemble des vecteurs des dictionnaires adaptatifs est géneré a partir d’une base for-
mée d’un petit nombre k;, de vecteurs. Les M vecteurs d’un dictionnaire sont constitués par
combinaison linéaire a coefficients binaires (+1 ou -1) des vecteurs de cette base. Avec une
base de k; vecteurs, on génére ainsi un dictionnaire de M/ = 2% vecteurs. Les coefficients de la
combinaison linéaire correspondant au vecteur c;, s’obtiennent par codage de Gray de la valeur
k. Ainsi quand on passe de c;. & ci1 un seul coefficient change. Le filtrage du dictionnaire se
ramene alors essentiellement au filtrage des k; vecteurs de base. Le filtrage des autre vecteurs
s’en déduit par récurrence en utilisant le code de Gray.

Adoul et Laflamme [5, 81] ont proposé des dictionnaires algébriques.

Le standard américain FS1016 a 4800 bps utilise un dictionnaire stochastique ternaire, c’est-a-
dire ne contenant que les valeurs +1, 0, —1 et possédant une structure de Teeplitz.

2.2 Premier algorithme proposé de recherche de la meilleure excitation par
methode multi-étapes et sous-échantillonnage

On a vu dans la section précédente que la complexité de I’algorithme CELP se situe a 2 niveaux :
— Pour I’algorithme optimal, le nombre de combinaisons de vecteurs a tester est trés grande. Ce
probléeme est résolu par I’algorithme sous-optimal itératif standard et ses variantes améliorées.
— Le calcul des dictionnaires filtrés, et des termes «/(k), 5(k). \
Le 1°" algorithme que M. Mauc et moi-méme avons développé se situe au 26™M€ niveau. Son objectif
est de simplifier le calcul des dictionnaires filtrés et des termes d’autocorrélation «(k) sans dégrader
de fagon audible la qualité de signal codé.

Il est de portée générale c’est a dire qu’il peut s’appliquer quelque soit le type de dictionnaire
utilisé.
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2.2.1 |dée de base

Les termes «(k) représentent I’énergie du signal synthétique p. Ce signal est obtenu par filtrage

d’un résiduel synthétique quasi-blanc par le filtre de syntheése « perceptualisé » H(z), H(z) = ‘X((j)).

A I’exception de certains sons non-voisés la fonction de transfert de 1/A(f) décroit rapidement
en amplitude avec la fréquence.

De plus, pour les sons ayant une partie significative de leur énergie dans les hautes fréquences, le
filtre W ( f) a tendance a atténuer cette énergie au bénéfice des basses fréquences.

D’autre part, I’oreille est moins sensible aux distorsions sur les sons non-voisés que sur les sons
VOISés.

L’algorithme gque nous avons mis au point tire parti de ces arguments de la maniére suivante :

— Il calcule d’abord une approximation de I’énergie «(k) dans la plage de fréquences [0, g—;]. On
note o, (k) ces énergies approchees.
Pour que cette approximation soit acceptable, il faut que ¢ ne soit pas trop grand. Pour une
fréquence d’échantillonnage f. = 8000 Hz, une valeur de ¢ = 5 correspond a la plage de
fréquence [0, 800 H z|.

Ce calcul se fait a la cadence fe/q sur les vecteurs des dictionnaires sous-échantillonnés par
q. Les dictionnaires sous-échantillonnés sont calculés a priori ce qui augmente la taille de la
mémoire nécessaire pour le codeur.

La réduction de complexité provient de la réduction de la fréquence de travail et de la diminu-
tion de la longueur des vecteurs aprés sous-échantillonnage.

- L’algorlthme effectue par ailleurs une recherche multi-étapes.
Ala16re étape, apres Ie calcul des énergies «,, (k) avec sous-échantillonnage par ¢;, on calcule
le critere PC,, (k) = les vecteurs du dictionnaire. On ordonne les résultats et
on conserve les M, vecteurs du dictionnaire de départ qui donnent les meilleurs résultats pour
le critere PC,, (k).
On note C, le sous-ensemble retenu.
On répéte ensuite la méthode, en calculant & nouveau les «(k) sur ce sous-ensemble C; avec
un facteur de sous-échantillonnage ¢, inférieur a ¢, ce qui revient a élargir la largeur de bande
pour le calcul de I’énergie.

L’itération n°i de I’algorithme comprend donc :

Le calcul des énergies «,, avec un facteur de sous-échantillonnage donne g;.

La recherche, dans le dictionnaire C;_; retenu a I’étape précédente, d’un sous-ensemble
C; de taille M,, correspondant aux meilleurs vecteurs pour le critere PC,, (k) calculé avec les
énergies o, .

Les facteurs de sous-échantillonnage diminuent a chaque étape. Et a la derniére, les calculs se
font a f. sur le dernier sous ensemble C retenu.

La taille des sous-dictionnaires C; a été déterminée de maniere expérimentale, sur une base de don-
nées de parole, de fagon & ce que la meilleure séquence pour le critere PC'(k) sans sous-échantillonnage
ait une tres bonne probabilité d’appartenir au sous-ensemble retenu.
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En pratique 1 ou 2 itérations de la méthode sont suffisantes.

Les termes D’intercorrélation 3(k) sont calculés, une seule fois, de maniére classique, sans faire
intervenir le dictionnaire filtré (voir 2.1.6.1) par la formule 3(k) = (f, p) = <ck, HTp>.

2.2.1.1 Description du calcul des énergies par sous-échantillonnage Le terme d’énergie o (k)
est I’énergie du signal synthétique p; obtenu a partir du £*™M€ vecteur du dictionnaire :

a;j(k) = IDjxl* = ¢ H Hej .

Dans ce paragraphe, on omettra I’indice j qui représente la j6M€ itération de I’algorithme itératif
standard. On notera simplement p,, = Hcy,.

L’énergie «(k) est calculée sur la plage de fréquence |0, %].

Le vecteur py est la convolution du vecteur c avec la réponse impulsionnelle 4(n) du filtre H(z).

Le terme «, (k) correspond a I’estimation de I’énergie de p dans la bande [0, {—;]. Cette approxima-

tion est faite en filtrant les 2 signaux h(n) et ¢ (n) par un filtre passe-bas coupant a g—q puis en les sous-
échantillonnant par ¢ et en calculant la norme de la convolution des 2 signaux sous-échantillonnés.
Le filtrage passe-bas est réalisé par simple moyennage de ¢ échantillons successifs.

h(0)
. h(1) e
Les vecteurs ¢, et h = ) sous-échantillonnés ont une longueur N/q. Et en notant
h(N —1)
h, et cy 4 les vecteurs sous-échantillonnés, I’approximation o, (k) de I’énergie s’écrit :
N_1
aq(k) = Z hg(n) * cgq(n)
n=0

La figure 1.10 représente le principe du calcul des énergies par sous-échantillonnage.
La figure 1.11 représente I’aspect multi-étapes de la méthode.

2.2.2  Evaluation de la complexité de la méthode et de la mémoire nécessaire

Les évaluations sont faites dans le cas d’un seul dictionnaire de taille M, mais elles se généralisent
sans difficultés au cas de plusieurs dictionnaires. Le contenu des dictionnaires peut aussi étre adapté
pour minimiser la charge de calcul.

Le tableau 1.1 donne le nombre d’opérations élémentaires pour les différentes étapes de calcul dans
le cas de I’algorithme classique et dans le cas de I’algorithme multi-étapes avec sous-échantillonnage.

On considere le cas d’une implantation sur DSP. De ce fait, on ne différencie pas les 2 types
d’opérations élémentaires multiplications-additions et tests, car elles s’effectuent généralement en un
seul temps de cycle sur un DSP.

D’autre part, on ne compte pas les divisions du calcul des PC(k), car elles sont peu nombreuses,
bien que classiquement elles soient 16 fois plus complexes qu’une multiplication-addition sur un DSP
format fixe 16 bits.
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Calcul des énergies sans sous-échantillonnage
par relation de filtrage ou de convolution

& ——> H@) I (k)
fi
h
[ .
G () I (k)

Calcul des énergies avec sous-échantillonnage

h
hg
* o Tq
Vo o %K)

FIG. 1.10 — Calcul des approximations des termes d’énergie (k) dans la bande |0, g—;] avec sous-
échantillonnage par @

2 itérations de la méthode

Algorithme classique ? .
avec sous-échantillonnage

Dictionnaire de départ

M p PCqy(k) > My
maX max
Calcul du
critere PC(k) . -
étape optionnelle g’ < q
Max M«- max $ PCy(K)

A

Mg

FiG. 1.11 — Itération de la méthode
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Algorithme classique

Filtrage du dictionnaire f=MNp
Calcul des a(k) f=MN
Total L=MN (p+1)

Algorithme avec sous-échantillonnage

Calcul des convolutions T (% + 1)
Calcul des énergies (k) fem
tri des résultats =MM,
Filtrage du sous-dictionnaire ]{;T M, pN
A A H fe M (N2 3N
Total pour 1 étape de sous-échantillonnage joom ( > (q—2 + T) M, (M + pN) )
M (N2 N
_ ¥ (i +38
Total pour 2 étapes de sous-échantillonnage | M, (M + % NZ ﬂ))
avec les facteurs ¢, et ¢» Nr + “ :

TAB. 1.1 — Complexité en Mips de I’algorithme classique et de I’algorithme multi-étape avec sous-
échantillonnage.
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On mesure le rythme des opérations en Mips.

La taille de la mémoire nécessaire est augmentée par rapport a I’algorithme classique, car il
faut stocker les dictionnaires sous-échantillonnés. Dans le cas, d’un algorithme a 2 étapes de sous-
échantillonnage avec les facteurs ¢, et ¢, la taille de la mémoire est multipliée par (1 + qil + q%)

2.2.3 Deétermination expérimentale de la taille des sous-dictionnaires

La taille M, du sous-dictionnaire, pour un facteur ¢, a été déterminée expérimentalement. Elle a
été choisie assez grande pour que le meilleur vecteur cy ait une probabilité supérieure a 99% (pour
la base de donnees de test) d’appartenir au sous-dictionnaire de taille M. Le meilleur vecteur cy est
celui qui maximise le critere PC'(k) calculé sans sous-échantillonnage, mais il n’est pas forcément
maximum pour le critere PC,(k).

Les tests ont été faits sur un ensemble de phrases (locuteurs frangais masculins et féminins) de
plusieurs dizaines de minutes.

Les parameétres suivants ont été utilisés dans les expériences :

f. = 8000 Hz.
1 dictionnaire stochastique de M vecteurs.
1 dictionnaire adaptatif de taille M, = 256.
N = 40.
Nr = 160.
D = 10.

La valeur de 1/, a été déterminée pour différentes valeurs de ¢ et de M. Le tableau 1.2 résume les
résultats obtenus.

gl 2|45 8 10
M
128 6 |12 |14 | 22 | 28
256 8 |16 23| 36 | 49
512 12 ({3139 | 64 | 85
1024 |15 | 45| 66 | 103 | 155

TAB. 1.2 — Valeurs de M, pour differentes valeurs de A et de ¢

2.2.3.1 Application numérique Avec les paramétre précédents, et un dictionnaire stochastique
de M = 1024 vecteurs, la complexité des algorithmes de calcul des dictionnaires filtrés et des a(k)
est:

Algorithme classique . 22,5 Mips
Algorithme avec 1 etape de sous-échantillonnage, ¢ = 5et M, =66 : 6,95 Mips

Le nombre d’opérations par seconde est donc divisé par 3.

Aprés analyse des différents termes intervenant dans I’expression de la complexité, on constate
que Le gain en performances est essentiellement limité par le rapport %
q
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2.2.4 Application a un dictionnaire linéaire

On appelle dictionnaire linéaire, un dictionnaire dans lequel chaque ligne de /N échantillons est
obtenue en prélevant N valeurs successives dans une longue séquence d’échantillons et en effectuant
un décalage de S valeurs dans cette séquence pour chaque nouvelle ligne du dictionnaire.

Ainsi 2 lignes successives du dictionnaire ne difféerent-elles que de S valeurs.

Le schéma suivant illustre la formation d’un dictionnaire linéaire, avec S = 2et N =4 :

o s [ ra s e e s o [ ro [ ra [ e [ rs |-+ ]
I

3! T2 T3 Ty
s | T4 | T's | Te
s | Te | 7 | T8
7 | T8 | T9 | To

Tg | T1wo | T11 | T12

11 [ T2 | 713 | T14

13

TAB. 1.3 — Formation d’un dictionnaire linéaire avec un décalage S = 2

Le dictionnaire adaptatif est un dictionnaire linéaire avec S = 1 formé a partir de la séquence des
échantillons de résiduels synthétiques passes.

Une structure de dictionnaire linéaire est intéressante car elle permet de calculer le dictionnaire
filtré par récurrence :

S—1
fi(n) = fix1(n = S) + > h(n— j)c;(j) ou les ¢;(n) sont les composantes du vecteur c;.
j=0

Cette récurrence n’est intéressante que si S < p.

De plus, ce type de dictionnaire occupe une place réduite en mémoire. Un dictionnaire linéaire
de longueur M avec un decalage S et des vecteurs de N échantillons occupe S(M — 1) + N mots
mémoire.

Aussi cette structure de dictionnaire a-t-elle été appliquée méme aux dictionnaires stochastiques
dans certaines normes. Par exemple dans la norme américaine FS1016 a 4800 bps, le dictionnaire
stochastique est un dictionnaire linéaire avec S = 2.

La méthode avec sous-échantillonnage peut aussi s’appliquer efficacement a ce type de diction-
naire en prenant ¢ = S.

Avec les notations définies précédemment, on peut comparer la complexité des 2 approches :
— Approche classique, utilisant la structure linéaire du dictionnaire, pour calculer le dictionnaire

filtreé :
filtrage = 4= (N + (M -1)NS).
Calcul des énergies = {=NM.,

Total = LN(P+SM+M-Y5)
T
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— Approche avec 1 étape de sous-échantillonnage et ¢ = S :

Convolution de la 18" séquence = ]{,—T% (% + 1).

Filtrage avec récurrence de mise & jour = ]{,—;%(M —-1)

Calcul des énergies = ]{,—T%M

Tri = {=MM

Filtrage et calcul des énergies = ](;T M,N(p+1).

Total = (37— f 4+ 2N 4 M (M + N(p+1))).

Applications numeériques :

Pour N = 60, M = 1024, ¢ = S = 5, la complexité est divisée par 2,7.
Pour N = 60, M = 512, ¢ = S = 2, la complexité est divisée par 4/3.

2.3 Algorithme utilisant la structure des dictionnaires d’excitation ternaires

Certaines normes, comme la norme FS1016, utilisent des dictionnaires d’excitation ternaires,

c’est-a-dire dont les éléments ne peuvent prendre que 3 valeurs : 1 et 0.
Dans le cas de la norme FS1016, ce dictionnaire contient par ailleurs 75% de valeurs nulles, ce

qui permet de simplifier significativement les calculs.

Nous avons développé un algorithme tirant profit de la structure ternaire du dictionnaire pour

calculer rapidement les termes d’intercorrélation (k).
Différentes variantes de cet algorithme ont été proposées a peu pres simultanément par d’autres

auteurs [62].
Le terme d’intercorrélation (k) s’écrit :

Bk) = (fi,D) = (cx, q).

q = H'p.
B(k) = ZOQ<H)Ck(n)'

2.3.1 Principe de I’algorithme

L’idée de base est que les différents produits scalaires (k) contiennent des sections communes.
Par exemple si (1) = q1 — g2 + qu et 3(2) = q1 — q2 + gs — qu2, il suffit de calculer une seule fois
tmp = q1 — g et de Iutiliser pour calculer 5(1) = tmp + q4 et 5(2) = tmp + g6 — q12-

Dans ce but, nous avons decoupé les vecteurs cy et q en sections de longueur L < N. On note sq;
la ¥™M€ section de q et de méme scy ; la i®M€ section de cy,.

q = [SQLSOIz,"',SQ%,} .

Cr, = [SCk,LSCk,z, : ">SCk,%a] .
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Les vecteurs scy ; et sq; sont des vecteurs de longueur % Et on peut écrire :

NIBE

Bk) =

T
SCk,idi
1

-.
Il

Il existe 3~ vecteurs scy ; différents puisque les coordonnées de ces vecteurs sont ternaires. On note
ces vecteurs sc,, avec m € [0, 3% — 1].

On peut calculer, pour chaque section 4, les 3% produits scalaires b;,, = scl.q; m € [0,3% — 1]
a priori, puis combiner ces résultats pour obtenir les 5(k) en % opérations.

Il'yadonc %SL produits scalaires partiels b, ,,, a calculer puis %M opérations a effectuer pour obtenir
les 5(k). Le calcul des produits scalaires partiels peut se faire efficacement.

2.3.1.1 Calcul des produits scalaires partiels Le calcul d’un produit scalaire b, ,, demande L
opérations. Et comme il y a 3” produits scalaires b; ,, différents, il faut L3*opérations pour calculer
tous les produits scalaires b; ,,,.

Mais ces valeurs b; ,,, présentent des propriéetés caractéristiques que I’on peut utiliser pour diminuer
le nombre de calculs. Par exemple, a chaque valeur b; ,,, (sauf 0) correspond son inverse, ce qui divise
par 2 le nombre de calculs.

De maniere plus systématique, les b, ., peuvent se déduire les unes des autres par des relations
simples. On néglige ici I’indice ¢ pour simplifier I’écriture. On écrit m en base 3 :

L—-1
m =Y m;3 avec m; = £1ou0.
=0

Les termes b,,, positifs vérifient les relations :
byi = qr—1—j
bsi_n = b(37) —b(n)
byisn = b(3')+b(n)
Le calcul des b,, positifs demande donc seulement 1 opération pour chaque b,,,. Les termes négatifs

s’en déduisent immédiatement. Il faut donc “LQ—‘l — L opérations pour calculer les 3% termes b,,, pour
chaque section .

2.3.1.2 Complexité du calcul des 5(k) En conclusion, pour obtenir les M termes 3(k), il faut :
— Calculer les %3L produits scalaires partiels b; ,,,, ce qui représente :

N3t -1
L 2

— Calculer les produits scalaires 3(k) a partir des b,, ;, ce qui demande :

— N opérations élémentaires.

N e
M (f — 1) operations.
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— D’ou au total :
N (3L —1 e g :
T 5 + M | — N — M opérations élémentaires.
Soit : ; .
e (N (37 —1 .
— = M) —M— N| Mips.
v (1 (S ear) ) e

Il faut comparer ce résultat avec la complexité de I’algorithme classique pour le calcul des 5(k), a
savoir £ M (N — 1) Mips.

La figure 1.12 représente la complexité de I’algorithme proposé pour différentes valeurs de L et
pour M = 1024 et M = 512.

Complexité de I’algorithme proposé

Complexité de I’algorithme classique (L=1)
1

0.9}

0.8}

M=512

0.7f

0.6}

0.5f

0.4}

0.3f

0.2

1 2 3 4 5

FIG. .12 — Complexité de I’algorithme proposé pour le calcul des 3(k) dans le cas d’un dictionnaire
ternaire, pour différentes valeurs de L

On constate sur cette courbe que la complexité du calcul des 3(k) est divisée approximativement
par L tant que L est assez petit devant logs(3M).

2.4 Application des 2 algorithmes proposes a la norme FS1016

Nous avons appliqué les 2 algorithmes a la norme américaine FS1016 de codage CELP a 4800 bps.
Et nous avons diminué la complexité globale d’un facteur 2.

Cette norme a les caractéristiques suivantes :

— Codage CELP a 4800 bps.

fe =8000 Hz.

1 dictionnaire adaptatif de 256 vecteurs.

1 dictionnaire stochastique, de taille M = 512, linéaire (avec un décalage S = 2), ternaire et
contenant environ 75% de 0. Les séquences sont de variance unité et de moyenne nulle.

— N=60



2. Réduction de la complexité des codeurs CELP, application a la norme FS1016 a 4800 bpsPage 71

2.4.1 Calcul des termes d’énergie a(k)

Le calcul des termes d’énergie a été fait avec une étape de sous-échantillonnage avec ¢ = S = 2
et en exploitant le fait que les dictionnaires sous-échantillonnés sont linéaires avec S = 1.

Nous avons trouvé qu’une valeur A/, = 8 était suffisante pour avoir une probabilité supérieure a
99% de conserver le meilleur vecteur parmi les M, vecteurs du sous-dictionnaire retenu aprés sous-
échantillonnage.

Par ailleurs, nous avons limité la durée de h(n) & 20 échantillons sans dégradation notable de
performances.

Nous obtenons les résultats suivants :

— Calcul des «(k) par I’algorithme classique : 6,9 Mips.

— Calcul des «(k) par I’algorithme avec sous-échantillonnage : 4 Mips.

2.4.2 Calcul des termes d’intercorrélation 5(k)

Pour L = 4,5, 6 nous obtenons des résultats semblables. Le gain en complexité pour le calcul des
B(k) est proche de 5.

On passe de 4 Mips pour I’algorithme classique a 0,8 Mips pour I’algorithme prenant en compte
I’aspect ternaire du dictionnaire.

2.4.3 Complexité globale pour les calculs sur le dictionnaire stochastique

La complexité globale obtenue avec les 2 algorithmes proposés est de :
(44 0.8) = 4, 8 Mips.

Complexité qu’il faut comparer a celle de I’algorithme classique prenant en compte la structure li-
néaire du dictionnaire stochastique :

(6.944) =10,9 Mips.

La complexité a donc été divisée par 2.

2.4.4 Tests subjectifs

Nous avons effectué des tests subjectifs de la qualité du codage obtenu pour la norme FS1016
utilisant I’algorithme avec sous-échantillonnage.

Nous avons fait écouter 25 paires de phrases phonétiquement équilibrées a 30 auditeurs qui de-
vaient choisir entre les 3 réponses : pas de préférence, préférence pour le codeur 1, préférence pour le
codeur 2.

Nous avons obtenu les résultats suivants :

— Pas de préférence : 45%.

— Préférence pour le codeur 1 : 27%.

— préférence pour le codeur 2 : 28%.

La méthode avec sous-échantillonnage n’introduit pas de différence audible de la qualité, dans les
conditions de test utilisées.
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3 Deéveloppement d’un codeur CELP a 3200 bps

Dans le cadre d’un contrat avec la société ACSYS (en 92-93), j’ai étudié la qualité des codeurs
CELP pour des débits inférieurs a 4800 bps. Ce travail a été effectué en collaboration avec Milan
Jelinek (étudiant tcheque en stage a I’ESIEE) et G. Chollet.

La société ACSYS utilisait des codeurs LPC10 a 2400 bps pour transmettre de la parole sur des
lignes a haute tension et souhaitait améliorer la qualité de ces liaisons tout en conservant un débit
aussi faible que possible.

Nous avons mis au point un codeur a environ 3500 bps de qualité nettement supérieure a celle du
codeur classique LPC10 normalisé a 2400 bps [74, 17].

Mais nous avons constaté que la qualité subjective des codeurs CELP décroit rapidement pour
des débits inférieurs a 3000 bps et que la technique CELP devient alors inférieure aux approches de
type vocodeur. En effet le codage CELP effectue essentiellement une quantification vectorielle de la
forme d’onde et pour un débit trop faible il n’est pas possible de coder cette forme précisément. Pour
les sons voisés, le signal synthétique peut présenter des harmoniques de la fréquence fondamentale
jusqu’a f./2 méme si le signal original n’a plus d’harmoniques au-dela d’une fréquence f . < fe/2,
voir figure 1.2.

3.1 Codage CELP a moins de 4000 bps

Le débit obtenu pour un codeur CELP résulte du codage des parameétres spectraux et des para-
métres liés au codage de I’excitation.

Si on étudie le cas classique d’un codeur avec un dictionnaire adaptatif de taille M/, et un diction-
naire stochastique de taille A, on peut calculer le débit global en utilisant les notations suivantes :

N, = nombre de bits pour coder un vecteur de parameétres spectraux.
nombre de bits pour coder un gain g,
N, = onsuppose qu’on code sur le méme nombre de bits
les gains pour le dictionnaire adaptatif et le dictionnaire stochastique.
N = longueur d’une sous-trame.
Nr = longueur d’une trame.
fe = fréquence d’échantillonnage.
Ngr = % = nombre de sous-trames par trame.
Le débit global D en bits par seconde vaut :
D = ]{; (Ns + Ngr (2N, + loga(M,) + loga(M))) bps.
T

Dans le codeur de la norme FS1016, 3600 bps sont alloués au codage de I’excitation et 1200 bps
au codage de I’enveloppe spectrale.

Pour diminuer le débit, on peut :

— Augmenter la longueur des trames. Mais si on allonge trop cette durée, on ne code plus cor-
rectement I’enveloppe spectrale des sons rapides comme les plosives. On ne peut donc pas
augmenter la durée des trames au-dela d’une trentaine de ms.
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— Diminuer le nombre de sous-trames par trame. Mais lorsque la durée des sous-trames augmente,
on code moins bien I’excitation, en particulier les aspects non-stationnaires.

— Diminuer le nombre et la taille des dictionnaires.

— Diminuer le nombre de bits de codage des différents parameétres (parametres spectraux et gains).
On peut par exemple, prendre en compte les dépendances inter-trames des parametres [87].

— Classifier les trames avant de les coder, puis les coder d’une maniere adaptée a leur classe
avec des dictionnaires différents pour chaque classe [131, 133, 68]. Les classes utilisées sont
larges, du type : voisée, non-voisées, silence, ... Cette approche permet de n’utiliser qu’un seul
dictionnaire a la fois et donc de diminuer le débit. Mais la qualité diminue en présence de bruit
de fond ou d’erreurs canal a cause des erreurs de classification.

3.2 Codeur propose

Dans un codeur CELP classique a 2 dictionnaires, le dictionnaire adaptatif est surtout important
pour les sons voisés et le dictionnaire stochastique pour les sons non-voiseés.

Le codeur que nous avons développé utilise un dictionnaire unique de fagon a diminuer le débit.
Il n’effectue pas de pré-classification des trames, mais il utilise un dictionnaire de grande dimension
contenant différentes catégories de vecteurs :

— des vecteurs formés d’une impulsion unique,

— des vecteurs aléatoires (équivalent du dictionnaire stochastique) blancs gaussiens,

— des sequences de residuel passées (équivalent du dictionnaire adaptatif).

La figure 1.13 représente le principe du codeur CELP développe.

Sous-trame + j 6
parole originale —>|  W(2) > N 0
Mémoire du
— 5 filtre H
0100... 0
Impulsions
0000... 1
g k A
Partie stochastique r p
Séquences aléatoires Iy . H(2) - H Moindres
(X incluant N carrés g
Partie adaptative
résiduels passés

F1G. 1.13 — Structure du codeur CELP proposeé

L’excitation est donc formée a partir d’un seul vecteur du dictionnaire. Au lieu de pré-classifier
la trame puis de la coder avec le dictionnaire adapté, on laisse le codeur CELP lui-méme choisir le
bon type d’excitation pour chaque trame. La complexité est plus élevée que pour un codeur a pré-
classification mais on augmente la robustesse du codeur puisqu’on supprime le risque de mauvaise
classification.



Page 74 Chapitre 1. Le codage de la parole a bas et trés bas débit

3.3 Conditions expérimentales et résultats

Nous avons utilisé les parametres suivants :

fe = 8000 Hz.

Nrp = 240 (30 ms).

N = 60 4 sous-trames par trame.
M = 1024,

avec 128 vecteurs dans la partie adaptative,
836 vecteurs dans la partie aléatoire,
et 60 vecteurs dans la partie impulsions.
Les vecteurs spectraux sont les mémes que pour la norme FS1016 (10 LSP) et sont quantifiés de la

méme maniére.

Le débit du codeur est de 3200 bps. Il se décompose de la maniére suivante :
3200bps = (1200 + 2000) bps,

1200 bps pour les vecteurs spectraux, comme pour la norme FS1016.
Les vecteurs spectraux sont codés sur 36 bits.
1200 bps = =36 bps.
2000 bps pour I’excitation (au lieu de 3600 bps dans le cas de la norme FS1016).
2000 bps =L (5 + 10),
avec 5 bits pour le codage du gain
et 10 bits pour le codage de I’index du dictionnaire.

Nous avons testé le codeur sur des phrases frangaises équilibrées phonétiquement (environ 30 s)
et prononcées par un locuteur féminin et un locuteur masculin.

le tableau 1.4 preécise le taux d’utilisation des différentes parties du dictionnaire.

Impulsions | Partie adaptative | Partie stochastique
Locuteur masculin 5,2% 43,7% 51,1%
Locuteur féminin 4,9% 46,6% 48,5%

TAB. 1.4 — Taux d’utilisation des différentes parties du dictionnaire

On conserve avec cette approche un codage correct de I’excitation jusqu’a des débits de 2000 bps
pour I’excitation. La qualité est toutefois inférieure a celle de la norme FS1016.

D’autre part la qualité subjective obtenue est meilleure que celle du codeur travaillant avec des
sous-trames 2 fois plus longues et 2 dictionnaires (un adaptatif et un stochastique).

4 Codage de la parole a trés bas débit
Mes travaux portent maintenant sur le codage a trés bas débit (quelques centaines de bits par

seconde). Les applications envisageables sont le stockage (répondeurs statiques par exemple), la pos-
sibilité d’offrir un service de télécommunications toujours disponible méme dans de trés mauvaises
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conditions de transmission, les « pagers » ou systéemes de messagerie unifiés avec présentation vocale
des messages, les transmissions militaires sur les canaux HF, I’ajout d’un service vocal & une appli-
cation déja existante (systeme DARC/SWIFT par exemple pour les transmissions FM), certaines des
applications de la synthése vocale.

Sur ce theéme, j’ai co-encadré avec Gérard Chollet et le P" Sebesta un étudiant tcheque en these
(Jan Cernocky) (thése en co-tutelle).

Les codeurs a tres bas débit utilisent un modele tres simple de production de la parole (on parle
de vocodeurs). Ce modele permet de représenter le signal comme la convolution de deux termes gé-
néralement appelés source et filtre ou spectre, la source modélisant I’excitation vocale et le filtre la
fonction de transfert du conduit vocal (liée a I’enveloppe spectrale du signal). Les paramétres de ces
deux contributions sont calculés sur des trames successives de signal. Pour atteindre des débits de
I’ordre de 500 bps ou moins, il faut coder la source et le spectre avec moins de 300 bps en moyenne.
A ces débits, des techniques segmentales s’ imposent, il faut prendre en compte les dépendances inter-
trames.

Je me suis d’abord intéressée a la quantification des séquences de vecteurs spectraux de longueurs
variables et j’ai développé avec J. Cernocky et G. Chollet une méthode appelée MGQ (Quantifica-
tion par Multi-Grammes). Mais cette méthode ne prenait pas correctement en compte la variabilité
du rythme d’élocution et les valeurs de distorsions obtenues pour des débits de 200 bps étant trop
grandes, nous avons introduit une pré-étape de segmentation en classes de cibles spectrales proches
acoustiquement. Plus précisément, nous avons réorienté nos travaux en développant une technique de
codage a tres bas débit par indexation d’unités acoustiques obtenues automatiquement.

Les sections suivantes 4.1 et 4.2 présentent respectivement le travail effectué sur le codage des
séquences spectrales de longueurs variables et sur le développement d’un codeur a tres bas-débit par
indexation d’unités acoustiques obtenues automatiquement.

4.1 Quantification de sequences spectrales de longueurs variables pour le co-
dage de la parole a tres bas débits

J7ai développé en collaboration avec Jan Cernocky et G. Chollet un algorithme de codage des sé-
quences de vecteurs spectraux a I’aide d’un dictionnaire de segments de longueurs variables que nous
avons appelés multigrammes [42, 44, 43]. Nous avons appelé I’algorithme MGQ comme « MultiGram
Quantization ».

Cet algorithme s’est révélé étre trés proche d’une méthode proposée précédemment par chou et
Loockabaugh sous le nom de VVVVQ (Variable to Variable Vector Quantization). J’ai proposé une
nouvelle interprétation des 2 approches qui permet en particulier de donner un sens au multiplicateur
de Lagrange intervenant dans le critére d’optimisation de la méthode VVVQ [23, 22].

J’ai d’autre part étudié I’influence de la limitation du retard introduit par la méthode. Et pour
essayer de prendre en compte la variabilité du rythme d’élocution, j’ai proposé I’introduction de
longues séquences dans le dictionnaire par interpolation linéaire des séquences courtes, en considérant
que chaque séquence du dictionnaire pouvait étre étirée ou au contraire comprimee en temps [23, 22].
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4.1.1 Description et comparaison des méthodes VVVQ et MGQ

4.1.1.1 Meéthode VVVQ Cette méthode segmente et quantifie une suite temporelle de vecteurs
spectraux a I’aide d’une quantification vectorielle a dimension variable en utilisant un dictionnaire de
séquences spectrales (suite de vecteurs spectraux) de longueurs variables de 1 a n vecteurs.

Les séquences du dictionnaire sont codées par un codage entropique et sont donc représentées par
un nombre variable de bits dépendant de leur probabilité. Ainsi, a la fois la longueur des séquences du
dictionnaire et le nombre de bits pour les coder sont variables, d’ou le nom " Variable to variable Vec-
tor Quantization ". Le dictionnaire est obtenu, sur une base de données d’apprentissage, en minimisant
la distorsion spectrale moyenne pour un débit spectral moyen limité. Une technique de multiplicateur
de Lagrange est appliquée et le critére a optimiser s’écrit :

min (ds, + Arsg,) (1.4)

Ou S est I’ensemble de toutes les segmentations possibles de la base en segments de longueur in-
férieure a n, S; est I’'une d’elles, dg, est la distorsion correspondante, rg, le débit associé et \ le
multiplicateur de Lagrange. Plus précisément :

do, + Ars, = 3 (d; + Any).

UjGSi

Ou U; est le j*Me segment de S, n; le nombre de bits de codage de U; et d; la distorsion sur ce
segment (somme des distorsions sur tous les vecteurs du segment). On suppose que le codage est
réalisé de maniére entropique et que :

n; = —log, (p(M;)).

Ou M; est la séquence du dictionnaire associée a U; et p(M;) la probabilité de cette séquence. Le
dictionnaire est initialisé avec Z séquences de vecteurs et leurs probabilités.

Puis, on utilise un algorithme EM (Expectation Maximization) [58] itératif pour calculer le dic-
tionnaire. A la ¢®M€ itération, le dictionnaire C, contient Z séquences M, ; avec leurs probabilités
P(My5).

le nouveau dictionnaire C 4 est calculé en 2 étapes :

— Etape 1 : Segmentation de la base de données en N segments en optimisant le critére 1.4 avec
I’algorithme de Viterbi. A chaque M, ; correspond une classe de N, ; séquences de la base de
donnees codées par M, ;.

— Etape 2 : Mise a jour du dictionnaire. M., ; est le centroide de la classe de M, ; et p(M, .1 ;)
est estimé par Yes,

4.1.1.2 Meéthode de quantification par multi-grammes MGQ Comme pour la VVVQ, le prin-
cipe consiste a segmenter et quantifier les séquences de vecteurs spectraux a I’aide d’un dictionnaire
de segments de longueurs variables, appelés multigrammes par analogie avec les modéles de langage.
La figure 1.14 représente le dictionnaire de multigrammes.

La figure 1.15 illustre I’analyse spectrale trame par trame et la segmentation en multigrammes.

Dans une premiére approche, les vecteurs spectraux étaient codés par quantification vectorielle
et les multigrammes M/, étaient des séquences de 1 a n indices de quantification. Le dictionnaire
était obtenu en maximisant la vraisemblance conjointe L de I’observation d’apprentissage (sequence
d’indices de quantification) et de la segmentation optimale : S, [57].
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Les segments étant supposes indépendants, le critére consistait a maximiser :

L(observation, S,,) = max 11 »(0My).
MReS;

Le dictionnaire était initialisé avec les séquences présentes dans la base d’apprentissage et leurs
nombres d’occurrences. Puis il était optimisé (probabilités seulement) a I’aide de I’algorithme EM,
un codage entropique étant appliqué aux multigrammes.

Les résultats furent insuffisants pour les tailles de QV supérieures a 128, a cause de la trop grande
variabilité des séquences d’indices.

Aussi, une deuxieme approche a-t-elle été développée. Les vecteurs spectraux ne sont plus trans-
formés en symboles par quantification vectorielle. Un multigramme M, est une sequence de 1 a n
vecteurs spectraux et non plus d’indices. Une chaine de vecteurs spectraux est segmentée en seg-
ments U, qui sont quantifiés par les multigrammes M, de fagcon a maximiser le critére L' :

L' (observation, S,,;) = max 117 (My). (1.5)
¢ k

Ou p'(M,) est la probabilité pénalisée de M}, définie comme le produit de la probabilité de M, avec
un facteur de pénalité ) dépendant de la distance d; entre le segment observé Uy, et le multigramme
qui le code M.

p(My) = p(My)Q(dy)

d
B — g.— pour d < dpmax
Qd) = { 0 pour d > dpaa

Ou d,,.. €st une constante arbitraire. Le nombre de multi-grammes de chaque longueur dans le dic-
tionnaire initial est limité a priori. Le dictionnaire segmental est initialisé, puis il est calculé itérative-
ment avec I’algorithme EM en optimisant le critére 1.5. A chaque itération, les 2 étapes de I’algorithme
EM s’effectuent comme pour la méthode VVVQ.

4.1.2 Nouvelle interprétation et comparaison des 2 méthodes

Bien que développées indépendamment, les 2 techniques sont tres ressemblantes. La VVVQ est
mieux formulée mathématiquement et est localement optimale en distorsion pour un débit et une
structure de dictionnaire donnés.

4.1.2.1 Reformulation de la méthode MGQ L’approche MGQ apporte un éclairage différent.
On peut reformuler la MGQ en considérant qu’une séquence de vecteurs spectraux est générée par
une source qui émet des multigrammes (MG) de longueur variable indépendants entre eux.

On considere de plus que les vecteurs spectraux (de dimension p) de ces MG ont une densité de
probabilité gaussienne de matrice de covariance 021, I étant la matrice identité de dimension (p, p).

Une autre interprétation peut étre obtenue en considérant que la source émet des multigrammes
constants auxquels s’ajoute un bruit blanc gaussien centré de variance o2.

La figure 1.16 illustre cette modélisation.
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F1G. 1.16 — Modele de la source de multigramme

Les parametres 6 (multi-grammes et probabilités) de la source sont identifiés en maximisant la
vraisemblance conjointe de la segmentation optimale S, et de |’observation :

max L(observation, S,,;) <= max L(S,pt)L(0observation/S,,:)

L(S) = HP(Mk)

L(observation/S) = [[p(Ux/My)

Ou U, est un segment de longueur ,, de la base d’apprentissage et M, le multigramme par lequel U,
est quantifié dans la segmentation S.
Selon le modéle gaussien proposé et en appliquant un logarithme, le critere est équivalent a :

Ui

2
=t 20

max » (log (p(My)) — ’ i— (Chyjym — Mk jim) ) (1.6)

k j=1

Uk
< min ) _ ((Z d(ck,j, mk,j)> —20”log (p(Mk))> (1.7)
Ck,j.m €t my jm sont les mémes coefficients du jéme vecteur du segment U}, et du multigramme M,,.
d(cx ;, my ;) est la distance quadratique entre les j€M€ vecteurs de U, et M;.
On reconnait dans I’équation 1.7 le critere de la VVVQ avec A = 2log(2)c? et une distance
quadratique sur les vecteurs spectraux.

D’autre part , il est possible d’interpréter le critere arbitraire de la méthode MGQ en remarquant
que pour d < dnaz -

avec dynq. = 2log(2)o?.

) = log(p) — dd

max

log(p) + log (1 -

dmax

Nous avons utilisé, dans la 18" formulation de la méthode, une densité de probabilité triangulaire,
qui est proche d’une gaussienne quand d est petit devant d,,,.
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Une différence supplémentaire entre les approches VVVQ et MGQ réside dans la mesure de
distorsion spectrale utilisée. Chou & al ont travaillé avec une distance d’ltakura modifiée alors que
nous avons utilisé une distance quadratique sur les coefficients cepstraux. Avec la distance d’ltakura
modifiée, les interprétations précédentes doivent étre appliquées au résiduel de prédiction linéaire
supposé blanc et gaussien.

4.1.3 Limitation du retard

En théorie, la méthode introduit un retard égal a la durée totale du signal. Quand on limite ce retard
a une valeur de k,,,, trames, les performances se dégradent. La technique classique pour limiter
le retard, consiste a utiliser un buffer de k,,,, trames, a imposer des points de segmentation aux
extrémités du buffer et a vider le buffer toutes les k., trames .

A chaque entrée d’un vecteur spectral dans le buffer, on examinons si les n meilleures segmen-
tations possibles du buffer depuis son origine jusqu’au dernier vecteur regu coincident jusqu’a une
certaine position. Si un tel point existe, le buffer est vidé jusqu’a ce point. Tant que le buffer ne sature
pas, la limitation du retard a k,,,., trames ne dégradent pas les performances.

Nous avons étudié les caractéristiques statistiques du remplissage du buffer pour différentes va-
leurs de n et de A, de fagon a obtenir une idée du retard nécessaire pour implanter la méthode.

4.1.4 Construction de longs multigrammes par interpolation

Allonger la longueur maximale possible des multigrammes entraine I’augmentation rapide du
nombre de vecteurs spectraux a estimer. Ainsi, pour 64 multigrammes par longueur, y a-t-il 8704
vecteurs a estimer pour n = 16 et 35088 pour n = 32.

Aussi, dans le but d’augmenter la longueur maximale n des segments, sans avoir a accroitre la
taille de la base de données d’apprentissage, avons-nous construit un dictionnaire contenant des mul-
tigrammes de longueur 1 a n & partir d’un dictionnaire de longueur maximale n/2, en étirant par
interpolation linéaire les multigrammes de longueur n./2 pour obtenir les longs multigrammes de lon-
gueur n/2 + 1 an, prenant ainsi en compte le fait que les mémes séquences acoustiques peuvent étre
prononcées a différentes vitesses.

La figure 1.17 représente la construction de longs multigrammes par interpolation.

Lors de I’apprentissage, les multigrammes de longueur /2 sont actualisés a partir des segments
de longueur n/2 qui leur ont été associés et a partir des segments de longueurs /2 + 1 & n associés
a ces multigrammes étirés.

Dans ce dernier cas, la mise a jour se fait par contraction linéaire des longs segments. Les pro-
babilités sont actualisées normalement pour toutes les longueurs. On sauve a chaque itération les
multigrammes de taille 1 & n/2 et toutes les probabilités.

La figure 1.18 illustre le procédé de mise a jour des multigrammes.

Les résultats obtenus (courbes distorsion-débit), pour n = 16 avec étirement des multigrammes
de longueur 8, sont supérieurs a ceux obtenus avec un dictionnaire non étiré de longueur maximale
12 et contenant le méme nombre de vecteurs spectraux a estimer (figure 1.19). Mais la complexité est
augmentée.

La figure 1.19 donne les courbes distorsion-débit obtenues avec et sans étirement des multi-
grammes.
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F1G. 1.17 — Construction de longs multigrammes par interpolation
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F1G. 1.18 — Mise a jour du dictionnaire
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Fi1G. 1.19 — Courbes distorsions-débits avec et sans étirement

4.1.5 Reésultats expérimentaux

4.1.5.1 Déefinitions de la distorsion et du débit La distorsion spectrale est calculée en dB a partir
d’une distance euclidienne entre les coefficients cepstraux originaux et quantifiés.

Le débit binaire est défini comme le nombre moyen de bits pour le codage d’un vecteur spectral.
C’est un nombre moyen de bits par trame. Le débit binaire moyen par trame R, correspondant a dic-
tionnaire de multigrammes avec un codage entropique, est le rapport de I’entropie H du dictionnaire
a la longueur moyenne des multigrammes :

H _Zizzl p(M;) logy(p(M;))

R:

1 2 p(M)I(M;)

Ou [(M;) et p(M;) sont la longueur et la probabilité de M;, et Z est le nombre de multigrammes dans
le dictionnaire.

4.1.5.2 Base de données utilisée Nous avons utilisé un seul locuteur de la base de données Poly-
Var en frangais suisse. Elle contient des appels téléphoniques enregistrés sur une période de 6 mois,
constitués de phrases lues, de mots épelés, de nombres, de quelques mots de contréle et de parole
spontanée. Le signal est numérisé a 8 KHz selon une loi A 8 bits. Les vecteurs spectraux sont formes
de 10 coefficients LPCC calculés avec pré-emphase sur des fenétres de Hamming de 20ms avec un
recouvrement de 10ms. Le premier coefficient cepstral (lié a I’énergie) n’est pas utilisé. Le corpus a
été divisé en 213270 vecteurs d’apprentissage et 122903 vecteurs de test.

4.1.5.3 Initialisation du dictionnaire Différentes initialisations du dictionnaire ont été compa-
rées :
— Initialisation avec les multigrammes quantifiés les plus fréquents : aprés quantification vecto-
rielle de la base d’apprentissage, on utilise pour chaque longueur [ de multigramme les sé-
quences quantifiées de longueur [ les plus fréquentes.
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— Initialisation par quantification matricielle (toutes les séquences du dictionnaire ont la méme
longueur) : pour chaque longueur [ de multigramme, le dictionnaire de multigrammes est ini-
tialisé avec un dictionnaire de quantification matricielle a séquences de longueur [ [54].

— Initialisation aléatoire naturelle : le dictionnaire de multi-grammes est initialisé avec des sé-
quences naturelles de vecteurs spectraux choisies au hasard.

Apres quelques itérations de I’algorithme EM, les 3 initialisations ont donné des résultats similaires,
nous avons donc utilisé la troisiéme dans les expériences.

4.1.5.4 Configurations de test Nous avons testé la méthode avec différentes configurations de
pour les dictionnaires de Multigrammes ou de quantification matricielle. Ces configurations sont ap-
pelées :

- MG16:
Quantification par multigrammes,
n = 16,
64 multigrammes par longueur,
0< A<,
8704 vecteurs cepstraux dans le dictionnaire.
- MQ8704 :
Quantification Matricielle,
avec différents dictionnaires chacun correspondant a une longueur unique de séquence [ entre
2 et 20 vecteurs,
tous les dictionnaires contenant 8704 vecteurs cepstraux.
Ainsi, pour [=8, y a-t-il 1088 séquences de 8 vecteurs dans le dictionnaire et 544 séquences de
16 vecteurs pour [ = 16.
- MQ1, MQ2, MQ4 :
3 Quantifications matricielles avec codage entropique des séquences,
et des dictionnaires de 8704 séquences de longueur respectives 1, 2, 4,
contenant 8704, 17408 and 34816 vecteurs cepstraux,
0< A<,
- MG8, MG12, MG8_¢tiré :
quantifications par multigrammes,
avec respectivement n = 8,12, 16,
et 113, 64, 113 multigrammes par longueur,
0< <1,

Les longs multi-grammes (I = 9 a 16) de MG8_étiré sont obtenus en étirant les séquences de
longueur 8. 1l y a 4992 vecteurs a estimer pour MG12 et 4068 pour MG8 et MG8_étiré.

4.1.5.5 Limitation du retard, remplissage du buffer La figure 1.20 représente les fonctions de
répartition du remplissage du buffer (nombre de trames dans le buffer), pour MG16, lorsque I’on
utilise la technique décrite en 4.1.3, pour 0 < A < 0.5.

Par exemple, pour MG16, quand 0 < A < 0.1, un buffer de %,,,., = 40 trames (retard maximal de
400 ms) donne des résultats équivalents a ceux obtenus avec un retard illimite.

Pour 0.1 < A < 0.2, un buffer de 70 trames est suffisant.
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F1G. 1.20 — Fonctions de répartition du remplissage du buffer pour 0 < A < 0.5, n = 16, MG16

4.1.5.6 Comparaison de la Quantification par multigrammes (VVVQ, MGQ) et de la Quan-
tification Matricielle (MQ) Chou & al ont comparé la VVVQ et ’TECMQ (Entropy Constrained
MQ) pour une méme complexité.

Mais ils ne purent pas estimer les grands dictionnaires de MQ pour des longueurs de séquences
supérieures a 4 a cause de la taille limitée de la base de données utilisée.

Aussi avons nous de plus comparé les 2 approches pour un méme nombre de vecteurs spectraux
dans les dictionnaires (configuration MG16 vs MQ8704).

La figure 1.21 donne les courbes distorsion-débit obtenues sur la base de test avec les configura-
tions MG16, MQ8704, MQ1, MQ2, MQ4.

Pour les petits débits spectraux (moins de 2 bits/trame, 200 bits/s), la quantification par multi-
grammes est supérieure a la quantification matricielle. Mais, quand la comparaison est faite pour un
méme nombre de vecteurs cepstraux dans les dictionnaires de MGQ ou de MQ, le gain en perfor-
mance est assez faible pour une augmentation significative de la complexite.

Le principal défaut de cette approche est de ne pas tenir suffisamment compte de la variabilité du
rythme d’élocution. L’introduction de la possibilité d’étirer ou de comprimer les séquences du dic-
tionnaire n’a pas suffisamment amélioré les performances.

Aussi avons-nous pensé a appliquer la méthode non plus directement sur les séquences de vecteurs
spectraux mais sur les cibles spectrales obtenus aprés décomposition temporelle. Nous avons ainsi
réorienté notre recherche vers le développement d’un codeur de parole tres bas-débit travaillant par
reconnaissance d’unités acoustiques obtenues de maniére non-supervisée.

4.2 Codage a tres bas débit par indexation d’unités acoustiques obtenues au-
tomatiquement

Nous avons développé une technique de codage a trés bas débit par indexation d’unités acous-
tiques obtenues automatiquement. Le codeur effectue une reconnaissance de segments acoustiques
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dans la phase d’analyse et une synthése de parole a partir d’une suite d’indices de segments dans le
décodeur. Le codeur réalise une transcription symbolique du signal de parole a partir d’un dictionnaire
d’unités élémentaires de tailles variables. Dans les vocodeurs dits phonétiques, ces unités sont des
unités linguistiques (comme des phonémes, des transitions entre phonemes, des syllabes). Mais ces
codeurs phonétiques nécessitent la transcription phonétique du corpus d’apprentissage, tache lourde
et sujette aux erreurs qui doit étre effectuée pour chaque nouvelle langue. Pour cette raison, nous
avons choisi une approche utilisant des unités acoustiques obtenues de maniere non supervisée sur un
corpus d’apprentissage non étiqueté phonétiquement [24, 48, 50, 40, 49, 45].

L’approche consiste a déterminer de maniére automatique un jeu d’unités a partir de signaux de
paroles bruts sans a priori sur le contenu linguistique de ces unités, en s’intéressant uniquement a leur
contenu acoustique.

On peut distinguer 2 types d’unités acoustiques :

— Les unités de codage qui sont utilisées par le codeur. Le codeur segmente le signal original
en une suite d’unités de codage et transmet au décodeur les indices des unités reconnues. Ces
unités de codage doivent permettre un codage a tres faible débit (typiquement de 100 a 500
bps), ne pas étre trop nombreuses pour faciliter la reconnaissance et ne pas étre trop longues
pour limiter le retard introduit par le codage.

Ces unités sont modélisées par des modéles HMM pour faciliter leur reconnaissance.

— Les unités de synthése qui sont utilisés par le décodeur pour fabriquer le signal de parole synthé-
tique. Ces unités peuvent étre du méme type que celle de codage, mais ce n’est pas obligatoire.
Si on envisage une technique de synthése par concaténation d’unités élémentaires, il est utile
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d’utiliser des unités qui se concaténent bien, c’est-a-dire, par exemple, qui commencent et se
terminent par des zones stables.

Les unités de synthese sont représentées par des modéles qui permettent des modifications
simples de la prosodie. On peut envisager des unités de synthése formées d’un signal temporel
modélisé par un modéle HNM?,

Les unités de codage étant obtenues de maniére non-supervisée, on peut envisager d’appliquer
la technique indépendamment de la langue et du locuteur dans différentes applications de traitement
de la parole autre que le codage, par exemple la vérification du locuteur ou la reconnaissance de
parole. Pour cette raison, nous avons appelé cette approche ALISP, comme « Automatic Language
Independent Speech Processing ». Par la suite, les unités de codage obtenues automatiquement seront
parfois appelée unités ALISP.

Jan Cernocky a utilisé ces unités ALISP dans les expériences NIST de vérification du locuteur
[49].

Pour utiliser ces unités en reconnaissance de la parole, il faut soit établir une correspondance entre
les phonémes et les unités ALISP, soit générer un dictionnaire de prononciation utilisant ces unités.
Cette derniére approche a été utilisée par Fukada [63].

Cette section est décomposée en 6 parties :

— Détermination du jeu d’unités acoustiques de maniere non-supervisée.

Codeur, étape de reconnaissance.

Décodeur, étape de synthése.

Expériences réalisees et résultats.

Perspectives, projet RNRT SYMPATEX.

Correspondances des unités acoustiques obtenues automatiquement avec les phonemes.

4.2.1 Détermination du jeu d’unités acoustiques de maniére non-supervisée, unités ALISP

Cette section présente la détermination du jeu d’unités de codage, ou unités ALISP.

La détermination du jeu d’unités ALISP se fait en 3 étapes principales :

— La16re étape effectue une segmentation initiale du corpus a I’aide d’une décomposition tem-
porelle (technique introduite par Atal [6]) qui décompose la séquence de vecteurs spectraux en
cibles spectrales reliées entre elles par des fonctions d’interpolation.

— Dans la 26M€ étape nous classifions par quantification vectorielle les segments obtenus. Nous
obtenons ainsi un nombre réduit de classes de cibles spectrales (typiquement 64).

— Dans la 35™M€ étape, nous modélisons les classes obtenues a I’étape n°2 par des modéles sto-

chastiques HMM?L,
Une fois les parameétres des modéles identifiés, nous re-segmentons la base de données en utili-
sant ces HMM et nous utilisons cette nouvelle segmentation pour réestimer les parametres des
modeéles. On effectue quelques itérations de segmentation-réestimation des modéles. L utilisa-
tion de cette approche itérative augmente la fonction de vraisemblance des modéles et améliore
la cohérence acoustique des classes obtenues. En général 5 itérations sont suffisantes.

A la fin de la phase d’apprentissage, nous disposons d’un dictionnaire de N unités acoustiques carac-
térisées par N modeles HMM, et d’une transcription du corpus d’apprentissage utilisant ces unités.

20HNM=Harmonic plus Noise Model.
2LIHMM = Hidden Markov Model.
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La détermination du jeu d’unités acoustiques est lourde en calcul, mais elle n’a pas a étre effectuée
en temps réel.

La longueur moyenne des unités acoustiques ainsi obtenues dépend des parameétres utilisées dans
la décomposition temporelle. Nous avons réglé ces paramétres de maniére a obtenir en moyenne une
quinzaine de cibles ou unités acoustiques élémentaires par seconde, ce qui correspond a un débit
phonétique moyen.

Nous avons par ailleurs, essayé de déterminer des unités plus longues en regroupant par des tech-
niques statistiques (multigrammes) plusieurs unités acoustiques élémentaires. Le principe utilisé est
de rechercher les séquences d’unités acoustiques les plus probables dans la base de données, ces
séquences étant de longueurs variables.

Ce travail peut se faire a 2 moments différents, aprés I’étape 2 sur les classes de quantification
vectorielle de la décomposition temporelle, ou apres I’étape 3 sur les indices des modeles HMM. La
premiere solution conduit ensuite a entrainer un grand nombre de modeles HMM correspondant aux
nouvelles unités allongées, ce qui demande une base de données assez grande. La 26™M€ est plus inté-
ressante de ce point de vue.

La figure 1.22 résume les différentes étapes de la détermination des unités acoustiques. Les boites
en pointillés, intitulées « Multigrammes », représentent les 2 positions possibles pour les phases
d’allongement des unités acoustiques.

Jeu d’unités acoustiques,
modélisées par des HMM.
Base de données segmentée et étiquetée.

!

Segmentation en multigrammes

Base dedonnées
Signal de parole

Fin des Modéles HMM.

l itérations? Modele delangage.
Analyse spectrale Eezsrigﬁtgg nert1ee

trame par trame T étiquetée
Vecteurs de R R T ATy q .

paramétres cepstraux i Calcul du nouveau modele de langage :

100 vecteurs/s : X ‘

‘ Décompositiontemporelle Nouvel apprentissage des HMM
Apprenti ‘un - sur les nouvelles classes. -
d?gtif,nt,:;??gzg cl;v Cibles spectrales Nouvelle transcription.
i =15cibles/s Nouvelles classes
sur les cibles de segments pour
o . Classification qoln supervisée Re-segmentation de la base de | chague HMM
Dictionnaire de Qv _d_es C_'b es ) L_p! donnée avec les HMM Witerbi).
par quantification vectorielle. Classification des segments.
Recherche de Symboles ' Modéles HMM
Séquences de symboles | &t bornesdes segments T inci)tiguej
(Multigrammes) Segmentation en multigrammes Apprentissage d’un
L » Modéle HMM par classe
Dictionnaire de Multigrammes
multigrammes et bornes des

nouveaux segments

FI1G. 1.22 — Détermination du jeu d’unités acoustiques.
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4.2.1.1 Analyse spectrale, paramétrisation La 16re étape du traitement est I’analyse spectrale
des signaux de parole de la base de données. Elle est effectuée trame par trame.

Nous avons effectué une analyse par prédiction linéaire dont nous avons déduit des coefficients
cepstraux LPCC?,

Nous avons utilise des coefficients cepstraux parce que la distance euclidienne entre 2 jeux de
coefficients cepstraux cq, co correspond a la distance logarithmique entre les enveloppes spectrales
associees :

+o00 1 fe/2

> (er(k) = (k) =+ [ (SiF) = Sa()%df.

k=0 fe —fe/2
Cette distance spectrale est assez bien corrélée avec la perception auditive. Les coefficients cepstraux
sont donc intéressants puisqu’une simple distance euclidienne permet d’obtenir une bonne mesure de
la distance perceptuelle de 2 spectres.

On note P la dimension des vecteurs cepstraux c(n), ou n représente la trame numéro n.

Une détection d’activité vocale est par ailleurs réalisée, de fagon a segmenter le signal en sections
de durée limitée (inférieure a 1 trentaine de seconde).

Nous avons de plus soustrait le vecteur cepstral moyen fichier par fichier, pour diminuer I’in-
fluence des variations de conditions d’enregistrement.

4.2.1.2 Decomposition temporelle La décomposition temporelle est une technique de segmenta-
tion introduite par Atal [6] en 83 et affinée par F. Bimbot [34].

L’idée sous-jacente est la prise en compte des phénomenes de co-articulation. Les phonemes suc-
cessifs ne sont pas émis indépendamment les uns des autres. A un instant donné correspondant a
I’émission d’un phoneme, le locuteur anticipe le phonéme suivant et I’articulation du phonéme actuel
est influencée par les phonémes précédents et suivants.

La décomposition temporelle (DT) intégre ces phénomeénes de co-articulation, en modélisant une
suite de vecteurs spectraux (ou cepstraux) a I’aide de cibles spectrales reliées par des fonctions d’in-
terpolation qui se recouvrent partiellement.

On note :

— c(n) le vecteur spectral correspondant a la trame numéro n.

— X la matrice formée de IV vecteurs cepstraux successifs. Elle est de dimension (P, N)
— Y la matrice approximation de X.

— & la matrice des fonctions d’interpolation.

— G la matrice des cibles spectrales.

On décompose la matrice X en un nombre limité d’événements spectraux caractérisés par une
cible spectrale et un fonction d’interpolation.
On modélise, pour cela, la matrice X de N vecteurs spectraux par une matrice Y, correspondant a
un nombre réduit M < N de cibles G reliées par des fonctions d’interpolation ®.
La matrice Y s’écrit sous la forme :
Y = Go.

La matrice G est de dimension (P, M) et la matrice ® de dimension (M, N).

22| PCC = Linear Prediction Cepstral Coefficient.
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A chaque cible g;, (colonne k de G) correspond une fonction d’interpolation ®(n) (ligne & de la
matrice ®) fonction du temps, c’est-a-dire du numéro de trame n.
Les fonctions d’interpolation (FI) sont contraintes a étre concentrées en temps.

La décomposition temporelle commence par le calcul des fonctions d’interpolation. Dans la mé-
thode proposée par F. Bimbot, on répéte le méme traitement & chaque instant trame n € [0, N — 1].
On recherche a chaque temps n une fonction & combinaison linéaire des vecteurs spectraux. Cette
fonction doit étre compacte, c’est-a-dire que son énergie doit &tre maximale dans une sous-fenétre
w(t) d’un intervalle de temps [¢;, t5] correspondant a quelques trames (typiquement 5).

Plus précisément, une décomposition en valeurs singulieres est effectuée sur la matrice locale X,,
des vecteurs spectraux :

X, =UTDV.
et les p << P premiéres lignes u; de U associées aux vecteurs propres de plus forte contribution
énergétique sont conservées. La valeur p est comprise entre 3 et 5. La fonction & est recherchée
comme une combinaison linéaire des vecteurs orthonormés u;.

La sous-fenétre w(t) est rectangulaire et centrée sur le milieu de I’intervalle [¢;, ¢5]. On maximise

le critere de compacité :
to

Zw<t><b2<t>/ti<1>2<t>.

t1
La fonction ®(¢) obtenue en maximisant ce critere est lissée, normalisée a 1, et tronquée en temps
(seuil).

On répéte ensuite la procédure. A partir de la fonction ®(¢) obtenue, on définit un nouvel inter-
valle de calcul [t t,] plus centré sur ®(¢) et de largeur agrandie ou diminuée selon la largeur de ®(t).
Le méme processus est itéré jusqu’a ce que les fenétres trouvées n’évoluent plus. On calcule alors les
intercorrélations entre fonctions d’interpolation et si cette intercorrélation dépasse un seuil prédéter-
miné, les fonctions d’interpolation correspondantes sont confondues.

Apres I’obtention des fonctions d’interpolation, on calcule les cibles et on affine les fonctions
d’interpolation de maniére itérative.

On part d’une premiere valeur de ® et on en déduit les cibles, puis connaissant les cibles on
calcule @, etc.

A partir des fonctions ® on déduit les cibles & I’aide de la pseudo-inverse ®# de ® :

G = X%,
De méme a partir de G on obtient une nouvelle valeur de ® par :
& = G*X.

Nous avons effectué La décomposition temporelle a I’aide des logiciels dt95 développés et fournis
par F. Bimbot [33] que je remercie trés chaleureusement.

La figure?® 1.23 illustre les résultats obtenus avec la DT sur un signal de parole.
Un débit moyen d’environ 15 événements par seconde, est obtenu avec la méthode, ce qui correspond
a un débit phonétique moyen.

23373 emprunté cette figure a Jan Cernocky que je remercie.
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F1G. 1.23 — Exemple de résultat de la décomposition temporelle. 1. Signal, 2. Spectrogramme, 3.
Trajectoires des 4 premiers coefficients LPCC, 4. Fonctions d’interpolation de la DT
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4.2.1.3 Classification des cibles par quantification vectorielle Aprés I’étape de décomposition
temporelle, la base de données est segmentée en une succession d’événements acoustiques caractéri-
sés par une cible spectrale et un fonction d’interpolation. Ces événements constituent des segments
qui se recouvrent partiellement.

Nous avons ensuite cherché a regrouper ces segments en un petit nombre de classes (typiquement
64). Nous avons effectué cette classification de maniére non supervisée en utilisant une simple quan-
tification vectorielle.

Le dictionnaire de quantification vectorielle a été déterminé par I’algorithme LBG?*.
Nous n’avons pas utilisé les cibles spectrales comme ensemble d’apprentissage, mais les vecteurs
cepstraux réels situés au centre de gravité des fonctions d’interpolation.

La classification de chaque événement spectral (segment s formé de vecteurs spectraux cy ; avec
i € [0, Ns; — 1]) a été faite en comparant les distances du segment avec les différentes classes de
quantification vectorielle. On note yy le centroide de la M€ classe. Nous avons défini la distance du

segment s au vecteur y;. par :
Ns—1

d(s,yi) = > [y —swil®
i=0

Apres cette classification, on dispose d’une premiere transcription de la base de données. Cette
transcription comprend les bornes des segments (obtenus a partir des fonctions d’interpolation de la
décomposition temporelle) et pour chaque segment un symbole correspondant au numéro de sa classe
de quantification vectorielle.

4.2.1.4 Modélisation HMM, affinement du jeu d’unités ALISP Les L = 64 classes obtenues
par décomposition temporelle et quantification vectorielle sont modélisées par des modéles de Mar-
kov cachés (HMM). Cette modélisation facilite leur utilisation dans un systeme de reconnaissance
(codeur) et est utilisée pour affiner le jeu d’unités acoustiques. L’ensemble des L HMM constitue le
jeu d’unités acoustiques qui est utilisé par le codeur. Le nombre d’unités acoustiques élémentaires est
déterminé par le nombre de classes de la quantification vectorielle.

On effectue un affinement du jeu d’unités acoustiques, en répétant quelques itérations comprenant
un apprentissage des HMM suivi d’une re-segmentation de la base de données avec les nouveaux
modeles HMM (voir figure 1.22).

On entraine L modeles HMM , puis on utilise ces modeles pour re-segmenter la base de données,
on actualise les L classes sur lesquelles on ré-apprend les paramétres des HMM. Au bout de quelques
(typiquement 5) itérations les résultats se stabilisent, aussi bien la vraisemblance des modeles que la
cohérence acoustique des classes obtenues.

Architecture des HMM
Le principe de la modélisation HMM est de supposer que les observations (vecteurs spectraux par
exemple) sont émises par un modéle de Markov caché, c’est-a-dire que I’on n’observe pas directe-
ment. Ce modéle est une machine d’état finie caractérisée par son architecture : nombre d’états et
connexions entre états, par les probabilités initiales des états et de transition entre états (a; ; = proba-
bilité de transition de I’état 7 a I’état j ). Les changements d’état dans ce modele ont lieu au rythme

24| BG= Lindo-Buzzo-Gray.
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trame. A I’arrivée dans un état  a I’instant ¢, le modéle émet un vecteur o(t) qui est observé. La
densité de probabilité associé a I’émission de o(t) dans I’état ¢ est notée b;(o(t)).

Le jeu de paramétres A d’un HMM d’architecture donnée, est donc formé de la distribution ini-
tiale de probabilites des états, des probabilités de transition a; ; et des paramétres des densités de
probabilités b;(o0).

Nous avons choisi d’utiliser des modeles HMM Gauche-Droite.

Pour une classe ou unité acoustique, obtenue par DT et VQ, nous utilisons un modéle HMM a 3
états émetteurs et 2 états non émetteurs (utiles pour les connexions entre HMM), avec des transitions
possibles d’un état vers lui-méme ou vers le suivant et pas de saut d’états.

Pour des unités plus longues (voir section 4.2.1.5) formées d’une séquence de 7 unités élémen-
taires, le nombre d’états émetteurs du modeéle vaut 2 + 1.

La figure 1.24 représente I’architecture des HMM utilisés dans le cas des unités obtenues sans
allongement, c’est-a-dire de HMM avec 3 états émetteurs et 2 états non émetteurs.

a ds3 s

FI1G. 1.24 — Architecture utilisée pour le HMM modélisant une unité acoustique élémentaire

Dans la plupart de nos expériences, nous avons utilisé un modele de langage trés simple, n’uti-
lisant que des uni-grammes et supposant que les unités acoustiques sont indépendantes et de méme
probabilité a priori. Nous avons effectué quelques essais avec un modeéle plus sophistiqué faisant ap-
pel a des multigrammes de longueurs variables (voir section 4.2.1.5).

Par la suite, on note O I’observation sur une durée de 7" trames. Nous avons décomposé I’obser-
vation en 3 flux de parametres indépendants et de méme poids. les LPCC (1¢" flux), leurs dérivees
ALPCC (28™M€ flux), I’énergie logarithmique log(E), et sa dérivée Alog(E) (36M€ flux).

A chaque flux de paramétres, est associé une densité de probabilité gaussienne simple (pas de
mélange de gaussienne). Ce choix est correct pour des expériences monolocuteur, mais sera a remettre
en cause pour les extensions multilocuteur.

La densité de probabilité d’émission de I’observation o(t), & I’instant ¢ dans I’état ¢, peut donc
s’écrire :

5

bi(o(t) = TN (0u(t): psy, Ses)

s=1
Nons) = L tow™ o)
(2m)» (2|
n = dimension de (o).

Dans cette équation s varie de 1 a 3 car il y a 3 flux de paramétres.
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Le jeu de parameétres A associés a un modele est constitué des probabilités initiales des états, des
probabilités de transition entre etats (notées a; ;) et des parametres des gaussiennes (moyennes et ma-
trices de variance) pour les 3 flux de parameétres.

Outils logiciels utilisés

Pour I’apprentissage des modéles HMM ainsi que pour leur reconnaissance, nous avons utilisé le
logiciel HTK [134] (Hidden Markov Model Tool Kit) de la société Entropics aujourd’hui disparue.

Apprentissage des HMM

L’apprentissage des HMM est fait sur le méme corpus que celui qui a été utilisé pour la DT et la
VQ. Linitialisation des modeles prend en compte la transcription initiale 7°° fournie par I’association
DT+VQ.

Le but de I’apprentissage est de déterminer les paramétres optimaux A° des modéles de fagon a
optimiser le critére de vraisemblance conjointe de I’observation et des modeles pour une transcription
donnée :

0 0 0
A = {)\z} = argmﬁmxﬁ (O,A|T ) .

On effectue un 1¢" apprentissage des modeles sans contexte, c’est a dire modele par modeéle en les
traitant de maniére indépendante. On utilise pour cela les fonction Hinit et HRest de HTK.

Puis en utilisant I’apprentissage précédent comme initialisation, on effectue un 26™M€ apprentis-
sage en contexte puisque le codeur est analogue a un systéme de reconnaissance de parole continue.
Tous les modeéles sont entrainés en paralléle sur la base de données. On suppose que tout HMM peut
étre connecté a n’importe quelle autre HMM.

Apprentissage hors contexte, initialisation de I’apprentissage en contexte
La fonction HInit de HTK, effectue une initialisation des parametres HMM hors contexte de la ma-
niére suivante : Pour un HMM, les observations o(t) sont distribuées de maniere uniforme aux diffe-
rents états du modéle et une 1°"® estimation de 1 et X est obtenue pour I’état par :

= %_Z o(t). (1.8)
= 2 (olt) — u)(olt) )" (19)

i t=ty

Dans cette équation, 7; représente la durée d’observation associé a I’état j, et ¢, et ¢, sont le 1¢
et le dernier instant associé a I’état i.

La fonction HInit affine ensuite cette estimation en cherchant, par I’algorithme de Viterbi, la sé-
quence d’états la plus vraisemblable. Puis les observations sont ré-attribuées aux états conformément
a cette séquence et les moyennes et matrices de covariance sont ré-estimées avec la formule 1.9. Le
procedé est itéré jusqu’a ce que les estimations ne varient plus significativement. L’estimation des
probabilités de transition entre états se fait par la formule :

A

a/" _ l,]
W T SN 4.
Zkzg Ai,k
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A, ; représente le nombre de transitions entre les états i et ;.

La fonction HRest utilise I’estimation des parametres effectuée par Hinit comme initialisation de
I’algorithme de Baum-Welch (ou forward-Backward) qui estime les paramétres au sens du maximum
de vraisemblance, par les formules :

S~ AT (19
5 = 2t=1 Li(t)(o(?_ﬂi)<0(t)_ﬂi)T (1.11)
Zt:l Li<t)

Dans cette équation L;(t) représente la probabilité d’étre dans I’état i & I’instant ¢. Ces probabilités
sont calculées de maniére efficace par I’algorithme de Baum-Welch.

Les fonctions HInit et HRest travaillent sur un modéle a la fois, en utilisant les données des seg-
ments qui ont été classés dans la classe du modele en question.

Apprentissage en contexte
Le jeu d’unités acoustiques est utilisé dans un codeur qui fonctionne comme un systéme de reconnais-
sance de parole continue. Aussi est-il préférable d’effectuer I’apprentissage des HMM en contexte,
c’est-a-dire en tenant compte des HMM environnants, d’autant plus que la 1¢"¢ segmentation-transcription
de la base de données n’est pas parfaite.

La fonction HERest de HTK effectue cet apprentissage en contexte en utilisant I’algorithme de
Baum-Welch. Tous les HMM sont entrainés en paralléle sur toute la base de données. La fonction
utilise les L initialisations des HMM obtenues par Hinit et HRest et les fichiers de transcription de
la base de données. Dans ces fichiers de transcription, seuls les symboles sont utiles pour HERest,
les bornes des segments ne sont pas utilisées. Pour chaque fichier d’apprentissage, HERest construit
un grand modele HMM composite par assemblage des HMM correspondant aux symboles donnés
dans la transcription du fichier. Les états non-émetteurs des HMM facilitent ces connexions. Ce grand
modele est ensuite entrainé par I’algorithme de Baum-Welch.

La routine HERest est itérée quelques fois (typiquement 5) jusqu’a stabilisation des estimations.

Re-segmentation de la base de données a partir d’un jeu de HMM et affinement des modeles
HMM

Apreés I’apprentissage d’un jeu de HMM, on utilise ces HMM pour segmenter et transcrire la base
de données.

On utilise pour cela la fonction HVite de HTK. cette fonction effectue une reconnaissance de
la suite des HMM présents dans un signal test. Comme son nom I’indique, cette fonction utilise
I’algorithme de Viterbi. La meilleure transcription 7' (ou suite de modeéles reconnus) est celle qui
maximise le critére de vraisemblance L :

— N N
T = argrjnwzl}vxﬁ <O|]\41 ) L (Ml ) .
Ou M} représente une suite de modeles reconnus.

Et comme on utilise un modele de langage simple, n’utilisant que des uni-grammes, avec un facteur
de langage ~, on peut écrire le critere sous la forme :

max H p(M;)"p (O] M;) .
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La fonction HVite a besoin d’un fichier décrivant le réseau de connexions possibles entre HMM. Dans
notre cas, Nous avons supposé que toutes les connexions étaient possibles.

on utilise les résultats obtenus sur la base de données pour re-calculer un modele de langage dans
lequel on supprime les HMM qui sont apparus trop peu de fois dans la reconnaissance (seuil fixé ici
a 20).

Apres la phase de reconnaissance, on dispose d’une nouvelle transcription de la base de données.

On recommence ensuite la méme procédure : apprentissage-segmentation-transcription un petit
nombre de fois. Dans nos expériences nous avons itéré 5 fois les procédures.
En résumé les étapes de I’itération m peuvent se formuler sous la forme :
— Segmentation et transcription de la base de données avec les modéles A1, la transcription
T~ et le modele de langage LM ™! de I’étape m — 1. La nouvelle transcription 7™ s’obtient
par :

m o N|iAm—1 m—1
T —arg%[?vxﬁ(O,Ml A" LM )
— Ré-estimation des parameétres des modeles HMM :

m o __ m—1
A™ = arg max £ (0,A|T ) .
A la fin de la phase d’affinement des modéles, on dispose des éléments suivants :

— Un ensemble de L unités acoustiques elémentaires, modélisées par L modeles HMM.

— Pour chaque unité acoustique, un ensemble de segments de parole de la base de données asso-
ciés a cette unité par la phase de reconnaissance.

— Une transcription de la base de données avec ces unités acoustiques.

4.2.1.5 Allongement des unités acoustiques, multigrammes Les L = 64 unités acoustiques
élémentaires obtenues par la technique précédente (DT+VQ+HMM itéré) ont une durée moyenne de
I’ordre de 1/15s, c’est-a-dire une durée moyenne comparable a celle d’un phone. Cela provient du
choix des parameétres de la DT.

On peut allonger la longueur des unités acoustiques en déterminant des sequences caractéristiques
d’unités élémentaires de longueur variable comprise entre 1 et n. On appelle multigramme, ces sé-
quences de longueur variable.

On fixe a priori la longueur maximale n.

La détermination de ces unités acoustiques caractéristiques longues, devrait permettre de réduire le
débit de codage ou d’améliorer la synthese en diminuant le nombre de transitions. Mais cette approche
augmente le retard introduit par le traitement. D’autre part cet allongement des unités acoustiques va
de pair avec I’augmentation de leur nombre, on note Z le nombre d’unités acoustiques longues.

La détermination des unités longues de longueur variable ou multigrammes peut se faire aprés la
phase de transcription de la base de données par Décomposition temporelle et quantification vecto-
rielle ou apres la phase de transcription par les HMM. Dans les 2 cas la démarche est la méme.

On part d’une suite de symboles d(k) correspondant a la transcription de la base de données par
les unités acoustiques elémentaires. L’observation O est constituée de cette chaine de symboles. On
cherche & déterminer un ensemble X de Z multigrammes {xz;} formé chacun de 1 & n symboles et
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de probabilité p(z;) qui maximise la vraisemblance de la segmentation optimale S,,; de I’observation
par ces multigrammes :
Xopt = arg m)z(xxﬁ (Sopt| X) .

On suppose les multigrammes indépendants.
Pour une segmentation donnée S formée d’une séquence de multigrammes s, et un dictionnaire
X de multigrammes :

L(S|x) = I plxw).
TR €S

Pour un dictionnaire X donng, la recherche de la meilleure segmentation se fait par I’algorithme
de Viterbi.

La recherche du dictionnaire de multigrammes, se fait de maniere itérative en utilisant I’algo-
rithme EM [56]. A I’itération m, le dictionnaire de multigrammes est modifié en mettant a jour les
probabilités p(z;) par :

N
N(m) ¢
p(;) N.

Ou Ng,,, est le nombre total de segments multigrammes dans la segmentation optimale et V; est le
nombre de multigrammes égaux a x,;. D’autre part les multigrammes trop rares sont supprimés du
dictionnaire.

L’initialisation du dictionnaire se fait avec toutes les sequences possibles de longueur 1 a n et leur
probabilités d’occurrence dans la base de données d’apprentissage.

Si I’étape d’allongement des unités est appliquée avant la modélisation HMM, le nombre de HMM
a entrainer sera Z au lieu de L, avec Z > L. Il faudra donc utiliser une base de données d’apprentis-
sage plus grande, ou bien lier certains des paramétres des gaussiennes. On peut par exemple lier les
distributions de probabilités des états représentés par la méme classe de QV au départ.

Si I’étape de détermination des multigrammes est appliquée aprés le calcul des HMM, on peut
modifier le modéle de langage. Nous ne I’avons pas fait jusqu’a maintenant.

Nous avons utilisé une longueur maximale n = 5 dans nos expériences.

4.2.2 Codeur, étape de reconnaissance

Le codeur de parole travaille comme un systéme de reconnaissance de parole continue et utilise
les mémes techniques pour reconnaitre une suite de segments acoustiques caractéristiques dans le
signal a coder.

Les segments caractéristiques sont définis par des modeles HMM et la reconnaissance s’effec-
tue sur un HMM composite formé de modeles HMM élémentaires connectés en sequence. Dans nos
expériences nous avons utilisé la fonction HVite de HTK pour cette reconnaissance. Cette fonction
utilise une alternative a I’algorithme de Viterbi appelée méthode de passage du jeton. [134].

Le codeur transmet au décodeur les indices des unités acoustiques reconnues ainsi que des infor-
mations sur la prosodie.

Le synthétiseur devra, a partir de ces données, générer un segment de parole pour chaque unité
acoustique reconnue. Mais les unités acoustiques étant décrites par des HMM, il n’est facile de les
utiliser directement pour la synthése.
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Aussi avons nous associé a chaque classe acoustique, un ensemble de 8 représentants (signaux de
parole) qui sont les unités qui seront utilisées en syntheése.

Ces représentants sont les 8 segments les plus longs de I’ensemble des segments de la base de don-
nées d’apprentissage appartenant a la classe de I’unité acoustique en question. Ce choix est arbitraire,
et j’étudie actuellement comment choisir ces représentants.

Les unités acoustiques de synthése sont donc, dans cette 1° version du codeur, les 8 segments de
parole les plus longs de la classe associée a une unité acoustique dans la base d’apprentissage.

le codeur, apres avoir reconnu la suite des unités de codage, détermine pour chacune d’elles I’unité
de synthése parmi les 8 possibles qui sera utilisée par le décodeur pour re-synthétiser le signal.

Le choix de I’unité de synthése se fait en comparant par DTW?2 le segment réel avec les 8 repré-
sentants de I’unité acoustique reconnue.

Le codeur transmet finalement au décodeur les indices des séquences reconnues, le numéro de
I’unité de synthese ainsi qu’une information supplémentaire sur la prosodie dans le segment. Pour le
moment nous n’avons pas travaillé sur le codage segmental des parametres de prosodie.

4.2.3 Décodeur, étape de synthése

Le décodeur effectue la synthese a partir de ces informations en utilisant une technique de conca-
ténation de segments et un modéle LPC. Nous n’avons pas encore beaucoup travaillé sur la synthese
et nous envisageons de I’améliorer en appliquant des méthodes similaires a celles des systéemes de
synthése de parole a partir du texte, telles que les synthése PSOLA% et HNM?’.

J’encadre actuellement un étudiant de derniére année de I’ESIEE, en stage chez Thomson-CSF
partenaire du projet RNRT. Cet étudiant a remplacé la synthése LPC par une synthese la HSX de
Thomson et a ainsi amélioré la qualité du signal synthétique.

Les segments a concaténer (unités de synthése) doivent étre modifiés pour leur appliquer les ca-
ractéristiques de prosodie transmises par le codeur. Pour le moment nous avons utilisé une synthése
LPC tres rudimentaire. Mais une modélisation HNM des unités de synthése faciliterait ce travail.

Le modele HNM modélise une trame de parole, comme la somme d’un signal harmonique jusqu’a
une fréquence maximum f,,... €t d’un bruit au-dela de f,,... Les modifications de durée et de période
sont donc trés simples a réaliser [122, 21, 123].

Pour le moment, nous avons peu travaillé sur le codage de la prosodie et la synthese est effectuée
a partir des parameétres de prosodie non codés. Ces parametres sont :

— Lapériode fondamentale, L’énergie, Le chemin d’alignement temporel (DTW) entre le segment
a coder et le représentant de synthése choisi.

La figure 1.25 résume les opérations effectuées par le codeur et le décodeur.

4.2.4 Expériences réalisées et résultats

4.2.4.1 Bases de données Nous avons testé ce codeur en mono-locuteur sur 3 bases de données :
en francais suisse (base de données téléphonique Polyvar), en anglais (base de données Boston Uni-

Z5DTW = Dynamic Time Warping.
26pSOLA =Pitch Synchronous Overlap and Add.
2"HNM = Harmonic plus Noise Model.
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F1G. 1.25 — Codeur-Décodeur de parole utilisant les unités acoustiques obtenues de maniére non
supervisée
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versity Radio Speech Corpus distribuée par LDC?, notée BU), et en tchéque (locuteur professionnel
Martin Ruzék, notée MR).

La 167€ base de données n’était pas de qualité suffisante. La durée de signal par locuteur était trop
courte et certains mots clés étaient répétés trés souvent.

La base BU est échantillonnée a 16 KHz. Elle contient des enregistrements de 7 présentateurs
radio professionnels de la station WBUR. Nous avons travaillé avec 1 locuteurs masculin (M2B,
78 min) et un locuteur féminin (F2B, 83 min).

La base de données contient 2 types d’enregistrement : des enregistrements faits a la radio et des
enregistrements effectués par les mémes locuteurs en studio. Nous avons utilisé les enregistrements
radio pour le test et les enregistrements studio pour le test.

La base de données tchéque a été enregistrée en collaboration entre I’université technique de Brno,
I’université Masaryk de Brno et la station de Brno de la radio tcheque. Cette base est échantillonnée
a 11,025 KHz. Elle contient des enregistrements de plus d’une heure de textes lus par I’acteur Martin
Ruzek. Les signaux ont été segmentés en segments de 6 a 18 s sur les minima d’énergie. Une partie
du corpus (7/8°M€) a servi a I’apprentissage et le reste au test.

4.2.4.2 Paramétrisation Pour la base de données BU a 16 KHz d’échantillonnage, nous avons
utilisé 16 coefficients LPCC, calculés sur des trames de 20 ms se recouvrant de 10 ms. Nous avons
soustrait la moyenne cepstrale fichier par fichier d’enregistrement.

Pour la base polyphone et la base MR, nous n’avons utilisé respectivement que 10 et 12 coeffi-
cients LPCC.

La décomposition temporelle a été ajustée pour obtenir un débit moyen d’une quinzaine d’événe-
ments par seconde.

Nous avons utilisé . = 64 classes pour la quantification vectorielle qui suit la décomposition
Temporelle.

4.2.4.3 Resultats Les résultats obtenus pour le codage des unités acoustiques sont comparables
pour les 3 base de données.

Le codage des indices des unités de synthese est fait simplement. Pour L unités, on utilise log, (L)
bits pour coder le numéro de I’unité. On pourra remplacer cette approche par un codage entropique
prenant en compte les probabilités des unités.

Le débit binaire moyen R est obtenu par la formule :

_ 10g2(L) Zf:l C(Mz)
Ty ZiLzl c(M;)I(M;)

(1.12)

Dans cette formule, ¢(M;) est le nombre d’occurrences de I’unité M; sur la base de donnée transcrite,
[(M;) est la longueur de A/; en nombre de trames, et 7' est le décalage entre trames acoustiques en
secondes.

28|_inguistic Data Consortium - University of Pennsylvania, http ://www.ldc.upenn.edu/
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Pour un débit moyen de 120 bps pour ces unités, la parole synthétique est intelligible (sauf pour
la base polyphone de qualité insuffisante).

A ce débit, il est nécessaire d’ajouter le débit correspondant au codage des unités de synthése (en
moyenne 60 bps, 3 bits par unité) et au codage des informations de prosodie.

Le tableau 1.5 résume les résultats obtenus pour la base BU.

Sur cette base, nous avons testé I’allongement des unités en segmentant la séquence d’indices de
HMM en multigrammes de longueur maximale égale a 6. Cette étape a diminué le nombre de transi-
tions en synthése et amélioré Iégerement la qualité du signal synthétique. Le nombre de multigrammes
obtenus est de 722 pour le locuteur féminin et de 972 pour le locuteur masculin.

Locuteur F2B M2B

Débit binaire sur les données en : | Apprentissage | Test | Apprentissage | Test
HMM 6M€ génération 189,27 190,28 189,75 195,51
HMM 6eme génération+MG 135,91 145,09 141,86 156,02

TAB. 1.5 — Débits binaires obtenus sur la base "BU radio speech corpus". (Ce débit ne prend en compte
que le codage des unités acoustiques de codage et de synthése).

Pour la base de données tcheque, le débit moyen obtenu est d’environ 175 bps.

L’intelligibilité de la parole synthétique démontre que la représentation symbolique obtenue re-
présente correctement le contenu acoustico-phonétique du message. Le débit binaire en bps et la taille
du dictionnaire représentent I’efficacité de la description, la qualité de la parole synthétique étant liée
a la précision de cette représentation.

4.2.5 Correspondances des unités ALISP avec les phonémes

Une partie de la base de données « Boston University Radio Corpus » étant étiquetée phonéti-
guement, nous avons essayé d’analyser le lien entre les unités de codage ALISP et les phonemes.
L’étiquetage phonétique de la base BU a été réaliseé par un systeme de reconnaissance de phonemes et
d’unités sub-phonétiques. On appelle par la suite ce jeu d’unités UP pour le distinguer du jeu d’unités
ALISP.

Nous disposons donc d’une double segmentation-transcription de certains fichiers, par les unités
ALISP et par les unités UP.

On note n, et n, le nombre d’unités ALISP et UP.

Pour le locuteur féminin F2B, nous avons calculé les recouvrements entre les 2 types d’unités.

Pour chaque occurrence p; ; de I'unité UP p;, nous avons observé avec quelles unités ALISP
elle coincidait, et mesuré son recouvrement relatif avec chacune de ces unités ALISP. La grandeur
r(pik, ;) représente le nombre de trames de recouvrement relatif entre I’unité UP et I’unité ALISP
numéro j a; et la 1€Me occurrence de p;.

Le recouvrement relatif est le rapport entre le recouvrement absolu R(p; x, a;) et la longueur I(p;)
de I'unité z;.

R(pi, a))

) =)
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Pour établir la correspondance entre p; et a,; nous avons ensuite moyenné ces valeurs de recouvrement
sur les c(p;) occurrences de p;. Nous obtenons ainsi une matrice de confusion X = {x; ;} avec :

S r(pigs aj)
c(p(i))

Les unités ALISP utilisées sont celles obtenues sans allongement. Il y a donc L = 64 unités
ALISP.

Pour les unités UP, nous n’avons pas distingué les voyelles accentuées ou non accentuées. Il y a,
de ce fait, 57 unités UP. Elles sont listées dans le tableau 1.6.

Ii:j =

classe phonétique abréviations. | phonémes

cl6tures CLO BCL, DCL, GCL, PCL, KCL, TCL

occlusives occ B, D, G, P, T, K, DX

affricatives AFF JH, CH

fricatives FRI S, SH, Z, ZH, F, TH, V, DH

nasales NAS M, N, NG, EM, EN, NX

demi-voyelles et glides DVG L, R, W, Y, HH, HV, EL

voyelles VoY IY, IH, EH, EY, AE, AA, AW, AY, AH
AO, OY, OW, UH,UW,ER,AX,AXR

autres AUT PAU, H#, H, brth

TAB. 1.6 — Jeu d’unités UP, phonémes utilisés dans la comparaison unités ALISP — unités phoné-
tiques.

L’alphabet utilisé pour les étiquettes phonétiques est ARPABET défini dans la base de données
TIMIT.

Pour les noms des 64 unités ALISP, nous avons utilisé les 26 lettres de I’alphabet en majuscule,
plus les 26 lettres minuscules, les chiffresde 0a 9, et les 2 symboles $ et @. La figure?® 1.26 représente
les résultats obtenus, aprés arrangement pour obtenir une forme quasi-diagonale.

La matrice de confusion n’est pas diagonale, mais on peut observer des correspondances fortes
entre certaines unités ALISP et UP. Par exemple, I’'unité ALISP $ correspond essentiellement & I’unité
UP SH, mais elle est aussi liée a son équivalent voisé ZH et aux unités affriquées JH et CH.

Ce type de correspondance pourrait étre utilisé dans un systéme de reconnaissance de la parole
utilisant les unités ALISP.

4.2.6 Perspectives, projet RNRT SYMPATEX

Nous n’avons pas encore travaillé sur les questions d’adaptation au locuteur, au canal et a la
langue. Elles seront étudiées, de méme que le codage segmental des parametres prosodiques et I’amé-
lioration de la synthese (voir la section « Conclusions et perspectives »), pendant le projet RNRT
SYMPATEX?®C, Ce projet exploratoire de 3 ans qui a été labellisé en 99 regroupe les sociétés Thom-
son CSF, ELAN, Info Télécom, ’ENST et ’ESIEE. La technique de codage proposée sera intégree
dans un démonstrateur de messagerie unifiée intégrant les messages vocaux et textuels.

29373 emprunté cette figure a J. Cernocky que je remercie.
30sYsteme de Messagerie Unifiée avec présentation vocale des messages (PArole et TEXte).
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corr—phns-alisp.rec5.2.txt
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F1G. 1.26 — Correspondance de la segmentation ALISP avec un alignement phonétique pour le locu-
teur F2B de BU corpus. Le gris-clair correspond a une corrélation nulle, le noir a la valeur maximale
de in7j:0.806
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5 Implantation de codeurs de parole sur DSP

J’ai implanté, en collaboration avec des étudiants, plusieurs codeurs de parole sur processeurs de
traitement de signal : un codeur LPC10 a 2400 bps sur TMS320C25 (pour la société SECMAT), un
codeur en sous-bandes sur TMS320C50 (pour la société SECMAT), un codeur CELP a 4800 bps et
un codeur demi débit GSM sur TMS320C30 (en liaison avec le projet Elite de Texas Instruments).

Texas-Instruments a retenu I’ESIEE pour un de ses projets appelés Elite. Dans ce cadre, nous
avons béneficié d’une aide matérielle (don de cartes et de logiciels) et financiére pour des participa-
tions a diverses conférences.

Le théme que nous avions proposé a Texas était le développement d’un démonstrateur de répondeur
vocal statique sur TMS320C30 (processeur format flottant). Comme base des algorithmes de codage,
nous avons retenu la norme demi-débit GSM a 5600 bps. Mais pour une application de stockage, nous
pouvions nous affranchir des contraintes de delai et augmenter ainsi les performances de codage.
Plusieurs étudiants ont participé a ce projet qui a été présenté lors de la conférence Texas « First
European conference on DSP research and education » qui s’est déroulée a I’ESIEE en 96 [11].






CHAPITRE |1

TRANSFORMATION DE VOIX

"ai étudié la transformation de la voix (timbre et prosodie) pour des applications a la synthese de
J parole a partir du texte. Mais ces techniques peuvent aussi étre utiles pour des applications de
codage a tres bas débit, dans lesquelles, il peut étre intéressant de transmettre au décodeur quelques
informations concernant le locuteur et d’effectuer une personnalisation de voix décodée.

Sur ce théme général, je me suis intéressée a la décomposition source-filtre du signal vocal (these
de Jiangping Liu [85]) et a la suite de ce travail j’ai obtenu une convention CNET sur la transformation
du timbre de la voix.

Ce chapitre comprend 3 sections. La section 1 définit la transformation de voix et précise ses
applications. Les sections 2 et 3 exposent mes travaux dans le domaine. La section 2 présente, de ma-
niére trés succincte, I’étude sur la décomposition source-filtre avec modélisation de I’onde glottique.
La section 3 commence par un état de I’art puis présente mon travail sur la conversion de timbre de la
VOIX.

1 Définition et intérét de la transformation de voix

Apres avoir porté principalement sur la reconnaissance du locuteur et I’adaptation au locuteur
pour les systemes de reconnaissance , les études sur la personnalisation de la voix sont appliquées
depuis quelques années a des systemes de syntheése et de conversion de voix. On peut citer les travaux
de PENST et du CNET (H. Valbret, E. Moulines, F. Charpentier, ...), les travaux menes au Japon par
ATR, TOYOCOM, KDD Labs (Shikano, Abe, Kuwabara, Sagasika...), par STL (Wakita, Matsumoto),
ainsi que par KTH (Grandstrém, Carlson), par Childers, et par Savic et Nam.

Modéliser les caractéristiques d’un locuteur par quelques parametres est un objectif autant pour
les systémes de reconnaissance et de vérification d’identité que pour les systemes de synthéese vocale.
Des applications potentielles sont la personnalisation des systemes de synthese s’appuyant sur la
concaténation d’unités acoustiques, de méme que les dispositifs de traduction automatique.

La personnalisation de la voix des synthétiseurs peut se faire en utilisant des dictionnaires d’uni-
tés acoustiques différents pour chaque voix. Pour chaque nouvelle voix, il faut alors enregistrer et
segmenter un corpus spécifique pour créer le dictionnaire correspondant. Une autre approche consiste
a générer des voix nouvelles a consonance naturelle a partir de voix existantes, on parle alors de
conversion de voix. Dans ce chapitre nous ne considérons que ce dernier schéma.

Les systéemes de conversion de voix proposés aujourd’hui tentent d’imiter une voix cible A a partir
d’une voix source B. Ces systemes utilisent généralement une décomposition source filtre du signal
vocal. Le filtre de synthése représentant I’enveloppe spectrale est souvent calculé par prédiction li-
néaire. Les approches difféerent par le type de signal d’excitation (source) utilisé : modeles d’onde
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glottique (Childers, Bimbot, Hedelin), bruit et impulsions unitaires pseudo-périodiques (premiers tra-
vaux d’Abe, Savic et Nam), résiduel de prédiction linéaire codé ou non (Moulines, Valbret). Plus
récemment une modélisation de type HNM? a été utilisée [123].

La transformation de voix se fait trame par trame ou segment par segment, en appliquant aux
parametres spectraux et prosodiques des transformations qui ont été calculées (apprises) au préalable.

Les modifications de I’excitation (en particulier la fréquence fondamentale) sont réalisées en mo-
difiant I’espacement des impulsions élémentaires dans le cas ou ce type de modele est utilisé, ou en
utilisant des techniques PSOLA, ou en modifiant les paramétres d’un modele HNM.

Les transformations spectrales sont généralement différentes pour chaque classe de sons, ces
classes pouvant étre obtenues par quantification vectorielle. Les transformations spectrales sont cal-
culées par différentes techniques : régression linéaire multiple, alignement fréquentiel dynamique
(DFW), modele connexionniste...

Les résultats déja obtenus sont prometteurs, mais ces techniques restent a améliorer et les évalua-
tions perceptives sont encore insuffisantes.

2 Amélioration de la décomposition source-filtre du signal de pa-
role, extraction et modification de I’excitation glottale

J’ai encadré sur ce theme, la these de J. Liu [84], thése qui a consisté a développer des méthodes
permettant d’améliorer la décomposition source-filtre du signal vocal.

L’excitation glottique et le conduit vocal sont représentés par des modeles paramétriques dont on
identifie les parameétres a partir de signaux de parole uniquement. Ces signaux doivent étre enregis-
trés a I’aide de microphones aux caractéristiques de phase bien linéaires pour que les modeles utilisés
soient appropries.

Pour réaliser I’étude, nous avons enregistré une base de données incluant des enregistrement d’une
dizaine de personnes, dans une salle anéchoique avec un microphone a phase linéaire. Nous avons de-
mandé aux locuteurs de répéter les phrases en parlant a différentes vitesses, et avec une voix normale,
aigué ou grave

Nous avons étudié et compare différentes fagcons d’extraire les paramétres des modéles : le filtrage
inverse ainsi que les techniques ARX et ARMAX [85]. La derniere approche permettant d’améliorer
les performances pour les sons nasaux.

Nous avons appliqué les techniques développées a I’estimation des formants et de leur largeur de
bande. Nous avons effectué une analyse statistique des parametres de I’onde glottique obtenus sur
notre base de données. Puis nous avons réalisé quelques expériences de transformation de voix, cette
approche permettant de modifier séparément la prosodie en jouant sur les parametres glottiques et le
timbre en jouant sur les parametres du conduit vocal.

Les principaux défauts de cette approche sont la nécessité d’utiliser un microphone a caractéris-
tiques de phase linéaires et la non prise en compte dans le modéle des couplages entre la glotte et le

THNM= Harmonic plus Noise Model.
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conduit vocal.

3 Transformation du timbre de la voix, génération de voix nou-
velles, application a la synthese

La conversion de voix consiste a modifier la voix d’un locuteur de référence A pour qu’elle res-
semble & celle d’un locuteur cible B, tout en conservant un aspect naturel a la voix transformée.

La conversion de la voix porte sur la prosodie et le timbre.

Les techniques de modification de la prosodie sont aujourd’hui assez performantes, au moins pour
des rapports de fréquence fondamentale et de vitesse d’élocution raisonnables. Le probléme, pour la
prosodie, n’est pas la conversion mais plutdt la génération de prosodies naturelles.

La conversion du timbre de la voix consiste a modifier I’enveloppe spectrale du signal pour chan-
ger sa structure formantique. Les techniques de modification de timbre sont moins au point que les
techniques de modification de prosodie, en particulier en ce qui concerne la qualité de la voix trans-
formée.

L’objectif général est la création de voix situées entre deux locuteurs : on ne cherche pas seule-
ment a imiter un locuteur, mais aussi a créer des voix intermédiaires qui devront étre pergues comme
celles de locuteurs différents des locuteurs de départ

Cette section s’intéresse a la conversion du timbre de la voix. Elle dresse un état de I’art du
domaine et présente mes travaux sur le sujet effectués dans le cadre d’une convention CNET.

3.1 étatde I’art sur la conversion du timbre de la voix

Les différents travaux procédent globalement de fagon assez proche. On distingue la phase d’ap-
prentissage et la phase de transformation.

Pendant la phase d’apprentissage deux corpus lexicalement identiques prononcés par les deux lo-
cuteurs sont analysés pour calculer les vecteurs spectraux des trames ou segments successifs. Puis ces
corpus sont alignés en temps par une technique DTW, afin de mettre en correspondance les vecteurs
spectraux de sons similaires. Enfin les transformations spectrales sont apprises de facon a minimi-
ser un certain critére sur le corpus d’apprentissage qui est en général constitué de mots isolés ou de
phrases courtes.

Pendant la phase de transformation, une analyse spectrale est effectuée sur le signal source. Les
parametres spectraux sont modifiés a I’aide de la transformation apprise dans la phase d’apprentis-
sage. Le signal d’excitation du filtre de synthése ainsi obtenu est modifié pour adapter la prosodie de
la source a celle de la cible.

3.1.1 Travaux d’Hélene Valbret [129] LMR, DFW "locales""

H. Valbret a comparé deux approches pour la transformation spectrale :

— la Régression Linéaire Multidimensionnelle,

— I’Alignement Dynamique en Fréquence (DFW : Dynamic Frequency Warping).
Ces transformations sont appliquées sur les coefficients du filtre de synthése qui est excité par le
résiduel de prédiction. Les modifications prosodiques sont appliquées sur le signal d’excitation en
utilisant I’algorithme TD-PSOLA (Time Domain Pitch-Synchronous Overlap and Add) [130]. Les
parametres du filtre sont obtenus en utilisant une technique cepstrale discréte qui fournit une meilleure
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représentation de I’enveloppe spectrale que la prédiction linéaire classique en particulier pour les sons
a fréquence fondamentale élevée.

Les transformations spectrales dépendent des classes phonétiques des sons. Le classement est ef-
fectué lors d’une étape de pré-traitement par quantification vectorielle qui partage I’espace acoustique
en quelques sous-espaces (typiquement 4). Une transformation est déterminée pour chaque sous-
espace lors de I’apprentissage, d’ou le terme "local" utilisé pour ces transformations.

3.1.1.1 L’Alignement fréquentiel non-linéaire (DFW) Le principe de la DFW a été proposé par
Matsumoto et Wakita [89]. 1l s’agit d’un alignement spectral par distorsion fréquentielle. L’ajustement
fréquentiel est non-linéaire et est réalisé par comparaison dynamique. Les spectres logarithmiques de
deux locuteurs sont échantillonnés et des distances d“* locales sont calculées :

d**(i, j) = |Sf = S5,

S représente I’échantillon 4 du locuteur cible et S? est I’échantillon j du locuteur de source. Un
chemin optimum a travers la matrice d“* est calculé a I’aide de I’algorithme de Viterbi. Ce chemin
représente I’alignement fréquentiel des spectres du locuteur de référence et du locuteur cible.

H.Valbret a proposé deux méthodes d’estimation de la transformation :

— Pour chaque sous-espace, un chemin médian (la moyenne de tous les chemins) est déduit de
tous les chemins obtenus lors de I’alignement fréquentiel du corpus d’apprentissage. ce chemin
médian peut étre utilisé pour transformer un spectre en un autre lors de la conversion de la voix.

— Le calcul d’un chemin optimal qui minimise une distance sur I’ensemble des couples de vec-
teurs acoustiques (référence et cible) d’un sous-espace.

3.1.1.2 La Régression Linéaire Multidimensionnelle (LMR) La LMR cherche la fonction li-
néaire g qui transforme les vecteurs spectraux issus de I’analyse du corpus source pour qu’ils de-
viennent le plus proches possible des vecteurs spectraux du corpus cible, au sens d’un critere quadra-
tique .

XS=g(X:) +e; jelo,M—1].
min ) le;|*
J

avec X vecteur du locuteur de référence, et X¢ vecteur du locuteur cible (test), ces vecteurs ayant été
mis en correspondance par la DTW.

Si g est linéaire, nous obtenons :
g(Xj) = I‘Xj
X = I'X*+E
min ETE
Cette équation peut étre résolue en utilisant les techniques statistiques de régression linéaire.
Une comparaison des deux techniques de modification du spectre par des tests d’écoute formelle

a montré que les auditeurs préféerent les résultats obtenus par la LMR a ceux de la DFW. Mais ces
tests ont été faits sur des bases de données de taille assez limitée.
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3.1.2 Travaux de Childers et al [53] : homothétie de I’axe fréquentiel et excitation glottique

Pendant I’analyse, les segments de signal sont regroupés en 5 classes (silence, non-voisé, voisé
et deux segments de transition). Une analyse LPC est ensuite effectuée sur ces segments avec des
parameétres (ordre, longueur de la fenétre d’analyse, etc. ) qui dépendent de la classe du segment.

L’excitation des filtres LPC utilise un modele dépendant de la nature du segment (5 signaux d’ex-
citation différents).

La conversion de la voix utilise un facteur de modification du pitch constant fonction des fré-
quences fondamentales des deux locuteurs.

Une compression/expansion spectrale moyenne compense la différence entre les longueurs des
conduits vocaux des deux locuteurs. Il est donc supposé qu’une simple homothétie de I’axe des fre-
quences du spectre du locuteur source suffit pour imiter le spectre du locuteur cible.

Les facteurs de qualité de la conversion de la voix, étudiés par I’équipe de Childers, donnent une
bonne idée des paramétres du signal de la parole qui déterminent I’individualité d’un locuteur. Pour
obtenir une bonne qualité du signal converti il est essentiel d’avoir :

1. une bonne mesure du spectre (formants, largeur de bande des formants, énergie),
2. une détermination précise du pitch pour les zones voisées
3. une bonne modélisation du signal d’excitation.

Le probleme principal de ce systeme reste I’expansion/compression du spectre par un facteur constant.
Une transformation linéaire sur tous les phonémes n’est pas suffisante pour la transformation des
spectres. Le décalage des formants pour deux locuteurs différents dépend de plusieurs facteurs : du
numeéro du formant, du pitch, ... .

3.1.3 Travaux de Iwahashi et al [70] conversion de voix par interpolation des voix de plusieurs
locuteurs

Il s’agit d’une méthode de transformation spectrale qui crée un spectre interpolé a partir d’un
certain nombre de locuteurs de référence. Les spectres a court-terme des corpus d’apprentissage de
plusieurs locuteurs mémorisés lors de I’étape d’apprentissage permettent la création d’une nouvelle
série de vecteurs par interpolation la plus proche possible du locuteur cible. Tous les enregistrements
des M locuteurs de référence sont alignés temporellement par I’algorithme DTW. Le spectre interpolé
est ensuite calculé de la fagon suivante :

M
Yij = > wiXp,
k=1

M
Z W = 1.
k=1

Ou X ; ; est le paramétre spectral X ; de la trame ¢ du locuteur k.

Les parametres utilisés dans ce systéme sont les coefficients cepstraux et les "Log Area Ratio"
(LAR).

L’imitation d’un nouveau locuteur a partir des locuteurs mémorisés, se fait de la maniére suivante :

1. PEnregistrement d’un mot du nouveau locuteur

2. I’Alignement temporel (DTW) de ce mot avec le méme mot du locuteur de référence
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3. la Minimisation de la fonction :

F(wl,’l,UQ,“‘,'LUM) = Z(Kd _yiyj)Q'

2

Y; ; étant le parametre spectral 5 de la trame 7 du nouveau locuteur. Les w; représentent donc la
transformation spectrale.

4. L'utilisation des w; pour la synthése d’une élocution quelconque qui ressemble au nouveau
locuteur.

Seuls des tests sur des mots isolés ont été effectues. La distance spectrale entre le locuteur cible
et le locuteur synthétique est de 40% inférieure a la distance spectrale entre le locuteur cible et le
locuteur de référence le plus "proche”. Un seul mot du nouveau locuteur est utilisé pour calculer les
w; représentant la transformation spectrale.

3.1.4 Travaux de Abe et al

3.1.4.1 Conversion de voix par quantification vectorielle et dictionnaire de correspondances
« Mapping Codebook » [2] Dans ces premiers travaux, Abe a utilisé un synthétiseur vocal de
type vocodeur LPC : la parole est synthétisée en excitant un filtre tout p6les d’ordre 12 par une entrée
constituée d’un bruit blanc pour les sons non voisés ou d’une entrée formée d’impulsions élémentaires
répétées périodiguement pour les sons voisés. Cette approche vocodeur limite la qualité du signal
obtenu. Par contre les modifications de fréquence fondamentale, de durée ou d’enveloppe spectrales
sont simples a mettre en ceuvre.
Le principe de transformation de voix propose par Abe est le suivant :

— Dans la phase de transformation, Le signal source est analysé par prédiction linéaire. On ap-
plique une quantification vectorielle aux paramétres spectraux, en utilisant un dictionnaire spé-
cifique au locuteur source. Puis chaque vecteur quantifié est remplacé par un nouveau vecteur
censé copier au mieux le locuteur cible. Ce nouveau vecteur est lu dans un dictionnaire appelé
par Abe « Mapping Codebook ».

D’autre part, la fréquence fondamentale et I’énergie de chaque trame sont transformées par
une technique similaire mais en utilisant une simple quantification scalaire. Enfin le signal
transformé est synthétisé par la technique du vocodeur LPC.

— Dans la phase d’apprentissage deux corpus lexicalement identiques prononcés par chacun des
deux locuteurs (A=source et B=cible) sont analysés trame par trame. L’enveloppe spectrale est
estimée par prédiction linéaire. La fréquence fondamentale et I’énergie sont elles aussi calcu-
lées. Les vecteurs spectraux sont quantifiés vectoriellement (taille des dictionnaires de quanti-
fication vectorielle = 256 vecteurs).

Il a bien sdr fallu auparavant calculer les dictionnaires de quantification vectorielle pour chacun
des deux locuteurs.

Les vecteurs spectraux des deux corpus sont alignés temporellement par DTW. Cet alignement est fait
mot par mot. De cette fagcon on établit des correspondances entre les vecteurs spectraux des corpus de
A et de B. Pour chaque vecteur du dictionnaire de A on compte combien de fois ce vecteur a été mis
en correspondance par DTW avec chacun des vecteurs du dictionnaire de B. On calcule donc ainsi
des histogrammes de correspondances entre vecteurs des dictionnaires de A et B.
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On construit de méme des histogramme de correspondances (aprés quantification scalaire) de la
fréquence fondamentale et de I’énergie.

Les dictionnaires de transformation : « Mapping Codebook » sont déterminés, pour la fréquence
fondamentale et I’énergie, en faisant correspondre a chaque valeur de ces parameétres quantifiés, la
valeur du maximum de I”’histogramme de correspondance.

Le dictionnaire de correspondances pour les vecteurs spectraux associe a chaque vecteur de A
soit le vecteur de B correspondant au maximum de I’histogramme de correspondance, soit un vec-
teur obtenu par combinaison linéaire des vecteurs de B pondérés par les valeurs de I’histogramme de
correspondance. Abe a testé les 2 approches qui se sont révélées assez proches, la deuxiéme solution
étant toutefois Iégerement supérieure.

Des tests objectifs de distorsion spectrale et des tests d’écoute ont été réalisés pour évaluer le
systeme de conversion. La distance spectrale entre 2 locuteurs est diminuée de 49% dans le cas de 2
locuteurs méles, de 27% pour 2 locuteurs femmes, et de 66% pour une conversion homme femme.

Dans des travaux plus récents, Abe a amélioré cette approche en effectuant une quantification
vectorielle « floue ».

Les tests ont été réalisés sur du japonais uniquement.

3.1.4.2 Approche segmentale [3] Cette méthode est une extension du systeme de conversion de la
voix par quantification vectorielle et "dictionnaire de correspondances”. La conversion de la voix par
quantification vectorielle est capable de transformer les caractéristiques stationnaires d’un locuteur
(Penveloppe spectrale). Elle travaille sur des vecteurs spectraux obtenus sur des trames successives
ayant une longueur fixe. L’analyse ne prend pas en compte la durée des unités acoustiques du signal
de la parole.

Pour améliorer le systéeme, M. Abe propose de ne pas utiliser des trames de longueur fixe comme
unités de conversion mais des segments de longueur variable. Les segments extraits correspondent a
39 phonémes.

Pendant I’étape d’apprentissage, un ensemble de modéles HMM est construit pour chaque locu-
teur (1 pour chaque phoneme). Un tableau de correspondances entre les segments des deux locuteurs
en est déduit.

Le signal de parole du locuteur A est analysé (LPC) et I’utilisation du HMM permet I’extraction
des segments qui sont, par la suite, comparés avec un dictionnaire de segments préalablement appris
pour le locuteur A. Chaque segment est ensuite remplacé par un segment de locuteur B. Le choix
du segment du locuteur cible est déterminé dans le tableau de correspondances entre les segments
des deux locuteurs. Le signal transformé est finalement synthétisé par concaténation des segments du
locuteur B choisis.

Le systéme est tres complexe et il n’est pas évident de I’utiliser pour générer des voix nouvelles
intermédiaires.

Lors de tests subjectifs, la qualité de la voix obtenue et I’efficacité de la transformation sont jugées
supérieures a la méthode utilisant la quantification vectorielle et un dictionnaire de correspondances.
Cependant, en ce qui concerne la distorsion spectrale cette derniere méthode donne de meilleurs
résultats.
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3.1.4.3 Synthese de parole par concaténation de segments acoustiques avec modification des
formants [102] La structure désirée des formants d’un spectre a court-terme est spécifiée par un jeu
de parameétres qui sont :

1. les fréquences des formants,
2. lalargeur de bande des formants,
3. I’intensité des formants (I’amplitude).

La méthode proposée, permet de modifier la structure des formants de fagcon contrélée. Il s’agit
d’une technique itérative qui effectue d’abord le décalage nécessaire des fréquences des formants et
ajuste ensuite leur intensité en changeant leur largeur de bande. Les modifications obtenues sont par
la suite effectuees sur le signal original dans le domaine spectral (calculé par FFT). La synthese se
fait simplement par FFT inverse.

Cette technique est utile pour diminuer les discontinuités des formants lors de la concaténation
des segments de parole et peut s’appliquer dans un systéeme de conversion de la voix. La structure de
formants désirée est alors celle du locuteur cible.

Les transformations sont appliquées sur la représentation originale du spectre, et non pas sur un
spectre quantifié vectoriellement, ce qui est important pour la qualité de la voix synthétisée.

3.1.4.4 Conversion de voix par transformation a I’aide de regles de transformation de for-
mants et de pente spectrale [101] Mizuno et Abe ont développé un algorithme de conversion de
voix qui modifie les parameétres spectraux en respectant des regles de transformation des formants et
de la pente spectrale. Cette méthode permet de modifier le timbre de la voix tout en gardant une bonne
qualité du signal de parole.

Lors de la phase d’apprentissage, I’espace acoustique est divisé en 256 classes par quantifica-
tion vectorielle des vecteurs spectraux des corpus d’apprentissage. Pour chaque classe on calcule les
formants et la pente spectrale. La détermination des formants se faisant de facon automatique avec
correction manuelle. Un dictionnaire de correspondances est calculé. Les correspondances entre les
deux locuteurs sont ensuite étudiées : valeur de décalage des formants et de la pente spectrale. Les
regles de conversion des formants et de la pente spectrale sont ainsi déterminées pour chaque classe.

Pendant I’étape de conversion de la voix, les vecteurs spectraux du signal d’entrée sont classés
par quantifiés vectorielle. Les formants et la pente spectrale sont extraits en s’aidant des valeurs de
référence pour cette classe. Les régles de transformation apprises au préalable sont appliquées a ces
formants et a cette pente spectrale, et non a leur valeur quantifiée. La quantification vectorielle ne sert
ici qu’a classer la trame de signal pour déterminer la transformation a appliquer a ces formants.

La conversion n’est appliquée que sur les zones voisées ce qui diminue le nombre de sous-espaces
nécessaires.

Lors des tests subjectifs avec notation sur une échelle a cing niveaux, la voix synthétique a été
jugée de tres bonne qualité et trés proche de la voix du locuteur cible.

3.1.4.5 Conversion de la langue d’un locuteur [4] La conversion de la voix multilingue est une
extension des techniques de transformation de voix, intéressante pour les systemes de traduction au-
tomatique .

Abe et al ont étudié la conversion Japonais-Anglais en essayant de conserver le timbre de la voix
du locuteur original.

En plus des problémes de conversion de voix et de contrdle de I’individualité de la voix, certaines
difficultés spécifiques apparaissent lorsque I’on passe d’une langue a I’autre. Certains phonémes pré-
sents dans une langue, n’existent pas dans I’autre, les frequences d’utilisation des phonémes sont
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différentes. Méme si un locuteur maitrise les deux langues, ses habitudes linguistiques varient en
fonction de la langue.

En multipliant les tests sur un locuteur bilingue, les auteurs ont conclu que la différence spectrale
Japonais-Anglais pour un locuteur est plus petite que la variabilité inter-locuteur de deux personnes
de méme langue maternelle. Des évaluations subjectives ont montré que les deux espaces acoustiques
japonais et anglais pour le méme locuteur se recoupent.

Toutefois le systéeme de conversion de la voix inter-langue proposé introduit une diminution de la
qualité de la voix. Les dictionnaires utilisés pour la conversion de la voix sont en effet calculés pour
une langue et ne sont pas optimisés pour une autre langue.

3.2 Travaux personnels réalisés sur la conversion de voix pour des applications
en synthese

Mes travaux sur la conversion de voix ont été réalisés dans le cadre d’une convention CNET d’une
durée de 3 ans (1994-1996) en collaboration avec I’ENST (E. Moulines), I'INRIA (J.Levy-Vehel) et
le CNET (O.Boeffard, B. Cherbonnel, sous la direction de C. Sorin) .

3.2.1 Position du probléme

La synthese de parole a partir du texte se décompose en 2 phases : une étape linguistique et une
étape acoustique. L’étape linguistique analyse le texte et génére la suite des phonemes du message a
émettre ainsi que les parametres prosodiques associés.

Deux méthodes sont couramment utilisées pour I’étape acoustique : la synthese par regles et la
synthese par concaténation d’unités linguistiques telles que les diphones. La seconde approche donne
les meilleurs résultats. Elle consiste a assembler des segments de parole (diphones par exemple) qui
sont choisis dans un répertoire. Ce dernier est obtenu en segmentant des enregistrements de signal
prononcés par un locuteur unique. Cette segmentation est fastidieuse et nécessite I’aide d’un phonéti-
cien. Le synthétiseur parle avec la voix du locuteur qui a servi a la création du répertoire.

L’objectif de I’étude s’inscrivait dans I’ensemble des recherches relatives au développement de
nouvelles voix de synthése, pour des synthétiseurs utilisant la concaténation d’unités acoustiques. Il
s’agissait d’étudier la possibilité de créer de nouvelles voix conservant un timbre naturel a partir de
voix existantes. La recherche devait porter sur les transformations spectrales et se faire en complé-
ment d’autres travaux menés au CNET et a I’ENST sur les modifications de prosodie. J’ai travaillé a
I’ESIEE avec P. Jardin (enseignant-chercheur ESIEE), Y. Stylianou (post-doc) et plusieurs étudiants
en stage long dont E. Steinbach, J.-P. Goldman et F. Tonelli. Y. Styliannou est arrivé a I’ESIEE apres
avoir terminé sa thése sous la direction d’Eric Moulines & I’/ENST.

Lors de ce travail, nous avons essayé de convertir la voix d’un locuteur A en celle d’un locuteur
B, dans le but de créer une ou plusieurs voix intermédiaires entre A et B.

3.2.2 Travaux réalisés

J’ai développé, en collaboration avec P. Jardin et les étudiants, 4 techniques de conversion de voiXx,
par transformations spectrales utilisant les méthodes suivantes :

— Réseaux de neurones multicouches (notée NNETS?),

2NNETS=Neural NETworks.
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— Mise en correspondance de dictionnaires de quantification vectorielle (notée VQM?)
— Alignement fréquentiel avec compensation d’amplitude (notée DFWA*%),
— Régression linéaire multi-dimensionnelle (notée LMR®)

Ces techniques ont été comparées avec une méthode développée a I’lENST utilisant une modélisation
des vecteurs spectraux par mélange de gaussiennes (notée GMM)® . Les résultats de ces comparaisons
ont été présentés a la conférence ICSLP en 1996 [21].

Les techniques NNETS, VQM, LMR et GMM ont été développées complétement et testées sur
les bases de données du CNET.

La technique DFWA, ayant donne apres les 1¢"* tests des résultats inférieurs a ceux de la LMR,
n’a pas été testée sur les bases de données CNET mais seulement sur une petite base de voyelles.

Les recherches précédentes ont montré qu’une conversion linéaire de I’axe des fréquences n’est
pas suffisante pour transformer le spectre d’un locuteur en celui d’un autre locuteur et que la transfor-
mation devrait dépendre du type de son a modifier.

Nous avons donc développé plusieurs méthodes de transformation non-linéaires, et nous les avons
comparé avec une méthode linéaire de régression linéaire multi-dimensionnelle.

Pour prendre en compte la dépendance en fonction du son, nous avons développé des méthodes en
sous-classes, c’est-a-dire dans lesquelles les vecteurs cepstraux sont pré-classifiés par quantification
vectorielle avant la transformation qui est spécifique a chaque classe. Le cas limite de cette approche
en sous-classes est constitué de 2 sous-classes correspondant aux trames voisées et non-voisées.

Par ailleurs, pour les méthodes NNETS et LMR, nous avons mis au point une version prenant
en compte la coarticulation. C’est-a-dire que la transformation d’un vecteurs dépend des 2 vecteurs
adjacents. Nous avons appelé ces méthodes NNETS et LMR en contexte.

3.2.2.1 Bases de données, type d’analyse spectrale et modélisation des signaux utilisés

Bases de données
Les travaux étaient destinés a étre intégrés dans un systéme de synthése a partir du texte développé au
CNET et travaillant par concaténation de diphones et de polyphones.

L’idée était d’appliquer les méthodes de transformation développées au répertoire d’unités acous-
tiques (diphones et polyphones’) du synthétiseur. Le CNET nous a donc fourni une base de données
formée de logatomes (1280 logatomes) a partir desquels on pouvait extraire les diphones du synthéti-
seur. Nous avons recu un corpus de données pour deux locuteurs masculins OB et RG constitué (pour
chacun des locuteurs) de :

— 33 fichiers de 40 logatomes au format PRLSE.

— 33 fichiers de segmentation associés aux précédents, qui donnent en particulier :

la description phonétique des logatomes, I’emplacement des diphones au cceur de ceux-ci,
les frontieres (en numéros d’échantillons) de ces logatomes et des phonémes les constituant.

— 1 fichier de 10 phrases phonétiquement équilibrées et le fichier de segmentation (en phrases)

correspondant.

3VQM=Vector Quantization Mapping.

4DFWA=Dynamic Frequency Warping with Amplitude.

SLMR = Linear Multidimensionnal Regression.

5GMM = Gaussian Mixture Model.

"Par la suite j’utilise le terme diphone pour désigner les unités acoustiques du synthétiseur, aussi bien les diphones que
les polyphones.

8Le format PRL est un format CNET.
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La base contenait une occurrence de chaque diphone.

Dans un premier temps nous avons utilisé cette base pour apprendre et appliquer les transfor-
mations proposées. Les premiers résultats obtenus étant peu satisfaisants nous avons mis en cause
la mauvaise répartition phonétique présentée par cette base. On trouvait plus de 1700 occurrences
du phoneme le plus représenté, c’est a dire EU, alors qu’une quinzaine de phonemes apparaissaient
moins de 85 fois.

Nous avons donc créé une base de données de diphones en ne gardant que le diphone utile com-
pris dans chaque logatome. On a perdu en quantité de données mais la répartition phonétique de la
base de diphones est trés équilibrée (35 a 37 occurrences de chaque phonéme).Cette propriété a priori
intéressante peut en fait défavoriser les méthodes basées sur les réseaux de neurones qui vont accor-
der le méme poids aux codts provenant de I’association de vecteurs de probabilités naturelles trés
diverses et d’importances (en terme de discrimination auditive) différentes. Il est difficile de partager
la base obtenue en base d’apprentissage et base de test puisqu’il n’y a qu’un exemplaire de chaque
diphone. Nous avons choisi d’extraire un vecteur sur 5 de la base pour constituer une petite base de
test qui nous permette de contrdler I’apparition éventuelle (et rarement effective dans nos essais) d’un
sur-apprentissage des réseaux de neurones et de tester les méthodes sur une base différente de celle
d’apprentissage.

Le CNET nous a ensuite fourni une 26M€ base de données, formée de 89 phrases phonétiquement
équilibrées, pour 2 locuteurs masculins OB et un 26™M€ Jocuteur que I’on note RG bien qu’il soit dif-
férent de celui de la base de diphones.

Types d’analyse spectrale et de modélisation des signaux utilisés
Au démarrage de I’étude, nous avons utilisé une simple analyse-synthése LPC. Cette approche repose
sur le modéle source-filtre de production de la parole pour lequel on admet que le conduit vocal se
comporte comme un filtre excité par un signal source qui est I’onde glottique dans le cas des sons
voisés. On détermine la fonction de transfert (modéle auto-régressif) du filtre par prédiction linéaire
sur des segments successifs du signal de parole et le signal source optimal est alors le résiduel de
prédiction correspondant.

L’utilisation de ce modele pour la conversion de voix est tres simple dans son principe puisqu’il
suffit de modifier I’un ou (et) I'autre de ses éléments (résiduel ou filtre) pour synthétiser une voix
différente de I’originale. La modification du résiduel doit essentiellement entrainer des transforma-
tions sur la prosodie du message et celle du filtre qui correspond approximativement a la fonction de
transfert du conduit vocal permet théoriguement un ajustement des formants modifiant ainsi le timbre
du locuteur. Le schéma général d’une telle conversion est donné par la figure 11.1 :

signal de parole
S A(z) A'(z)

J— Ny
jAnaIyse par prédiction Iinéaire‘ ’L m.odificateur de filtre

|
|
\4

A(z) r—# modificateur de résiduel r—)gL

F1G. I1.1 — Principe de la conversion de voix.
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Cette approche est discutable, puisqu’il est bien connu que le résiduel LPC est généralement qua-
siment compréhensible, c’est-a-dire qu’il contient encore beaucoup d’informations sur I’enveloppe
spectrale du signal. Nous avons toutefois préféré cette approche a celle utilisée par Abe qui excitait
le filtre de synthéese par des pulses périodiques ou du bruit, pour obtenir un signal synthétique de
meilleure qualité.

Les coefficients que nous avons utilisés pour apprendre et réaliser les transformations spectrales
sont les coefficients cepstraux LPCC, car la distance euclidienne sur ces coefficients est bien corrélée
avec la perception auditive.

Les coefficients a; du filtre de synthése peuvent étre calculés de deux manieres, a partir des coef-
ficients cepstraux :

— Soit en utilisant la relation de récurrence inverse de celle qui permet de calculer les LPCC a

partir des a;. Mais dans ce cas, le filtre obtenu 1/A(z) n’est pas forcément stable.

— Soit en calculant le logarithme de la densité spectrale de puissance du signal par FFT sur les

coefficients cepstraux c;, ce qui permet d’obtenir p coefficients d’autocorrélation et finalement
p coefficients de prédiction linéaire a,. Dans la mesure ou on utilise une méthode d’autocorréla-
tion pour la prédiction linéaire, la stabilité du filtre1l/A(z) est garantie. C’est cette méthode que
nous avons utilisée.

Lorsque le logiciel HNM?, développé & ’ENST par Y. Styliannou et E. Moulines, a été disponible,
nous avons remplacé cette analyse-synthése LPC par une modélisation HNM [123].

La technigue HNM modélise le signal de parole =(¢) comme la somme de 2 composantes : une
composante purement harmonique x,(¢) (jusqu’a une fréquence f,...) €t une composante de bruit
x,,(t) modulé en amplitude.

z(t) = zp(t) + x,(t)

Pour les sons voisés le spectre est divisé en 2 bandes limitées par une fréquence variable f,,.. ap-
pelée fréquence maximale de voisement. La partie basse du spectre est une somme de sinusoides de
fréquences harmoniques de la fréquence fondamentale. La partie haute du spectre est un bruit dont
I’énergie passe par des maxima de maniére synchrone au pitch.

La partie harmonique est modélisée par une somme de sinusoides de fréquences multiples de la
fréquence fondamentale. Si on note ay(t) et ®,(¢) I’amplitude et la phase de la £*M€ harmonique a
I’instant ¢ :

K (1)
l’h<t) = Z ak(t) COS(q)k(t)).
k=1
Le nombre total d’harmoniques K (¢) & I’instant ¢ dépend de la fréquence fondamentale Fi(t).

Rl ok Ry,

Les parametres du modéle sont mis a jour régulierement en des instants d’analyse ¢, ; synchrones au
pitch ou espacés d’une longueur fixe.

Les amplitudes des sinusoides qui constituent la partie voisée sont déterminées par la minimisation
d’un critére temporel de moindres carrés pondérés entre le signal original et le signal synthétique
formé de la somme des sinusoides.

9HNM = Harmonic plus Noise Model.
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Pour les composantes non-voisées (trames non-voisées ou parties hautes des spectres de trames
voisées), I’enveloppe du spectre est obtenue en calculant les énergies a la sortie d’un banc de filtres.
Le contour temporel d’énergie est modélisé par une fonction linéaire par morceau.

La synthese HNM se fait de maniere additive pour la partie harmonique x(¢). On assure une
évolution continue des parametres par interpolation entre les instants d’analyse. La partie bruit est
synthétisée par une technique OLA pour la composante bruit z,,(¢).

La modélisation HNM se préte bien aux modifications prosodiques, il suffit de modifier les para-
meétres du modele. En fonction des modifications de pitch et de vitesse d’élocution désirées on généere
une suite d’instants de synthese ¢, ; a partir des instants d’analyse ¢, ;, et on crée le signal synthétique
en interpolant les parametres entre les instants de synthése.

L’analyse-synthese HNM peut étre faite de maniére synchrone ou asynchrone a la période fon-
damentale du signal. L’analyse synchrone donne de meilleurs résultats, mais on ne peut I’appliquer
dans la phase d’apprentissage des transformations car les 2 locuteurs n’ont pas la méme fréquence
fondamentale.

L’analyse est donc asynchrone lors de I’apprentissage et synchrone lors de la phase de transfor-
mation.

A partir des coefficients du modéle décrivant la partie harmonique et la partie bruit du spectre, on
déduit des coefficients cepstraux discrets et réciproquement [123].

Un modele continu de I’enveloppe spectrale qui connecte les amplitudes des raies harmoniques et
les énergies du banc de filtre pour la composante de bruit z,,(¢), est estimé par une méthode de cepstre
discret régularisé [39].

On détermine une enveloppe spectrale continue définie par des coefficients cepstraux ¢;. La valeur
des coefficients cepstraux est déterminé par un critere de moindres carres, appliqué sur les différences
entre I’enveloppe continue et les valeurs sur I’ensemble discret de fréquences. Soit S( f, c) I’enveloppe
spectrale pour un vecteur de coefficients cepstraux c :

log (S(f,c)) =co + QXP: cicos(2mif).

=1
le critére s’écrit :
min Y || loga, — log (|S(fx, ©)|) |I*.

Ce critére est régularisé pour éviter d’obtenir des spectres présentant de nombreuses oscillations
quand le probleme est mal conditionné, c¢’est-a-dire que le nombre de coefficients cepstraux est proche
du nombre d’harmoniques. De plus, pour améliorer le critere dans les basses fréquences, ou I’oreille
présente une plus grande sensibilité aux défauts, on transforme I’axe des fréquences de maniére non-
linéaire en utilisant une échelle de Bark.

L’enveloppe spectrale est ainsi décrite par un jeu de paramétres qui sont analogues au coefficients
MFCC standards. On les note ¢; dans la suite du document. On a utilisé des vecteurs cepstraux de
longueur p = 16. Dans nos expériences de transformation du timbre de la voix, nous avons modifié
ces vecteurs de coefficients cepstraux.

O0LA = OverLap and Add.
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Alignement des vecteurs cepstraux par DTW :
Méme si deux locuteurs prononcent le méme corpus, il y peut y avoir une grande différence entre
leurs débits d’élocution. Pour trouver une correspondance entre deux locuteurs il est donc d’abord
nécessaire d’aligner temporellement les deux corpus d’apprentissage. Cet alignement temporel se fait
logatome par logatome ou phrase par phrase, selon le corpus, et nécessite la segmentation du corpus
d’apprentissage.

3.2.2.2 Transformation par réseaux de neurones multi-couches, méthode NNETS Cette mé-
thode utilise un réseau de neurones pour effectuer la conversion des vecteurs cepstraux.

L’idée est d’entrainer un réseau de neurones a transformer les vecteurs ¢S d’un locuteur source
en vecteurs ¢S correspondant au locuteur cible sur la base d’apprentissage formée d’un ensemble de
couples (c5, c€) puis d’utiliser ce réseau appris pour effectuer la transformation pour un vecteur c3
quelcongue (en comptant sur les capacités de généralisation du réseau).

Le réseau utilisé pour la conversion de voix est un perceptron multicouches. Ce choix est guidé
par la simplicité de mise en ceuvre et par I’adéquation au probléme posé qui est d’opérer une fonction
non linéaire entre les couches d’entrée et de sortie.

Toutefois le nombre de couches cachées et le nombre de neurones sur ces couches sont des para-
meétres a déterminer. Il n’existe pas de regle exacte pour effectuer ce choix qui sera guidé par I’expé-
rience et par le souci d’avoir un rapport " nombre de données d’apprentissage"/*nombre de parametres
inconnus " suffisamment élevé.

La sortie d’un neurone des couches cachées du réseau est une fonction non linéaire sigmoide (ou
tangente hyperbolique)de I’activité du neurone, I’activité du neurone étant la somme pondérée de ses
entrées et d’un biais.

La couche de sortie du réseau utilise une fonction linéaire de fagon a pouvoir générer des vecteurs
de sortie non bornés.

L’équation de la fonction sigmoide, pour un biais b et pour une valeur x de la somme pondérée
des entrées du neurone, est la suivante :

1

f<x’b):1—|—ex—p_(x+b).

Ou f(x,b) est la sortie du neurone.
L’équation de la fonction de type tangente hyperbolique s’écrit :

1 — e)\(a:—i-b)

f(z,b) = (11.1)

Tr e
Cette derniere fonction est comprise entre —« et +a. Les valeurs « et \ sont des constantes scalaires.
Les couches d’entrée et sortie du réseau sont respectivement constituées de vecteurs de coefficients
cepstraux des locuteurs source et cible.
C’est I’ensemble W des poids sur les connections entre neurones et des biais B sur les neurones
qui détermine la relation entre I’entrée | et la sortie O du réseau ( O=F(I,W,B)).
Cet ensemble (W, B) doit étre appris lors de la phase d’entrainement supervisé durant laquelle on
minimise I’erreur quadratique entre les vecteurs de sortie du réseau et les vecteurs cibles.
L’algorithme d’apprentissage est celui de rétropropagation du gradient de I’erreur.

(les notations sont volontairement incomplétes, non indicées, par souci de simplifier la lecture).
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Nous avons testé plusieurs variantes de I’algorithme de rétropropagation de gradient : global, sto-
chastique, semi-stochastique.

On dispose d’une base de N couples (c5, ¢$), n=1...N, obtenus par alignement temporel, consti-
tuant les vecteurs d’entrée (source) et de sortie desirée correspondante (cible).
On peut définir une erreur élémentaire pour chaque présentation d’un couple (c3, c©) :

n

B, =2 (cS - F (cS.W.B))’

L’erreur totale sur I’ensemble de la base vaut alors :

1N—l

Dans I’algorithme global, on modifie les poids du réseau a chaque passage de la base entiére.
Cet algorithme est amélioré en adaptant le pas de I’algorithme du gradient a I’évolution de I’erreur
entre 2 itérations.

Dans I’algorithme stochastique, on modifie les poids a chaque présentation d’un couple (c$, c%).
Le temps de convergence est plus faible dans ce cas.

Dans I’algorithme semi - stochastique, on effectue une classification de la base en V.. classes (par
un algorithme de quantification vectorielle par exemple). On modifie les poids a chaque passage de
N, couples (1 par classe choisi aléatoirement). La complexité de I’algorithme est NV./N fois celle de
la méthode globale et I’algorithme est celui qui converge le plus rapidement. Une itération correspond
a une minimisation de I’erreur sur un ensemble de vecteurs représentatif de toute la base.

Modification des pas au cours de I’apprentissage
Les pas utilisés par I’algorithme du gradient pour les poids et pour les biais, sont modifiés au cours
de I’apprentissage de la maniere suivante :

— Apres une itération, si le rapport entre la nouvelle valeur du critére et I’ancienne est supérieur a
un seuil noté s, les pas sont diminués.

— Inversement si le rapport des critéres avant et apres I’itération est inférieur a 2 — s, les pas sont
augmentes.

— Dans I’intervalle, c’est a dire si le rapport est proche de 1, les pas ne sont pas modifiés.

D’autre part, les biais et les poids du réseau ne sont modifiés que si I’itération n’a pas trop dégradé
les performances, c’est a dire si le rapport entre le nouveau et I’ancien critére est inférieur a s.

Initialisation du réseau
Nous avons constaté qu’une initialisation aléatoire des poids et biais du réseau n’était pas tres efficace
(temps de convergence tres grand), aussi avons nous imaginé une nouvelle initialisation qui utilise le
fait que I’entrée et la sortie du réseau sont assez proches dés le début. L’idée est d’essayer d’initialiser
le réseau de facon que sa fonction de transfert globale soit pratiquement I’identité. Pour cela, nous
avons initialisé le réseau de la maniére suivante :

Les biais sont initialisés par une valeur aléatoire uniformément répartie entre +¢ et —e, ou —e est
une petite valeur, en pratique égale a 0.005.
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Les poids (dans le cas de la fonction de transfert tangente hyperbolique 11.1) sont initialisés soit

par - + ¢, soit par ¢, ol pente est la pente de la fonction de transfert des neurones a I’origine (le

gain a I’origine de la fonction sigmoide). Les poids initiaux valent donc soit ﬁ soit 0 a une petite
constante pres.

Plus précisément, en appelant :

— N, et N;_; le nombre de neurones sur les couches 7 et 7 — 1.

— Si_1; la sortie du neurone j de la couche ¢ — 1.

— X, i I’activité du neurone £ de la couche «.

— Wy,;.i le poids reliant la sortie du neurone j de la couche ¢ — 1 a I’entrée du neurone % de la

couche .

— B, le biais du neurone £ de la couche i.

— f, la fonction de transfert des neurones (sigmoide).

on peut écrire :

Ni_1
Xik = Z Si—1,jWi i+ Bik.
j=1
Et on initialise avec :
1
Wk,k:,z
pente

Wk,j,i = € Si j#k‘
On peut alors écrire :

Sik = [s(Xik).
Sik =~ pente X, développement limité a I’ordre 1

Sik < N;_1 Six =~ pente Wi Si_1 =~ pente
si k> Ni—l Si,k 0.

pente Si—l,k = Si—l,ka

12

Le réseau converge plus vite avec cette initialisation qu’avec une initialisation complétement aléa-
toire.

Normalisation des vecteurs
L’apprentissage du réseau s’effectue plus rapidement si I’on travaille avec des vecteurs normalisés.

On estime la moyenne et I’écart type des vecteurs cepstraux de la source et de la cible sur la base
de données et on utilise ces estimations pour normaliser les vecteurs cepstraux la source et de la cible.

Soit mg, o, mc, oc les moyennes et écarts types de la source et de la cible.

Pour I’apprentissage, la base de données de coefficients cepstraux de la source est normalisée avec
la moyenne et I’écart type de la source, de méme la cible est normalisée avec la moyenne et I’écart
type de la cible.

Dans la phase de transformation, on normalise les vecteurs de coefficients cepstraux de la source
avec la moyenne et I’écart type de la source, on les transforme avec le réseau de neurones travaillant
sur vecteurs normalisés, puis on dénormalise le résultat en utilisant la moyenne et I’écart type de la
cible.

Etude de la structure & employer pour le réseau de neurones
Nous avons utilisé un réseau de neurones multicouches : MLP.

1IMLP = Multi-Layer Perceptron.
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Un réseau 2 couches, formé d’une couche cachée et d’une couche de sortie, suffit a priori pour
approximer une fonction quelconque. Toutefois, un réseau comportant plus de couches cachées peut
étre plus efficace en nombre de neurones.

Pour choisir une structure, nous avons fait différents tests, sur le nombre de couches et le nombre
de neurones par couche.

Les tests ont été realisés avec la base de donnees de diphones et avec I’algorithme semi-stochastique
utilisant un dictionnaire de taille 256.

On a comparé les résultats obtenus avec différentes structures au bout de 1000 itérations (1 ité-
ration correspond ici au passage de 256 vecteurs dans le réseau), en partant toujours d’un fichier de
poids et de biais initiaux calculé de la maniére décrite précédemment 3.2.2.2.

Pour caractériser la structure d’un réseau on note le nombre de neurones en entrée et sur les
couches successives, de la maniere suivante :

Le réseau 15 12 12 12 15 représente un réseau ayant 15 entrées, puis 4 couches de respectivement 12,
12,12, 15 neurones.

Les meilleurs résultats ont été obtenus avec les structures 15 12 12 12 15 et 15 15 15 15 qui ont
respectivement 648 et 675 neurones, 51 et 45 biais, pour 3 et 2 couches cachées. Nous avons utilisé
la premiére structure dans les expériences réalisées avec une seule classe de vecteurs cepstraux, et
la deuxieme structure pour les expériences en sous-classes. En effet dans ce dernier cas, nous avons
utilisé les routines Matlab qui ne supportaient pas les réseaux a plus de 2 couches cachées. Dans le cas
a 1 seule classe, nous ne pouvions pas utiliser Matlab, car la taille de la base de données (de I’ordre
de 30 000 vecteurs) dépassait la capacité de Matlab.

3.2.2.3 Transformation de dictionnaire de quantification vectorielle, méthode VQM La mé-
thode est inspirée des premiers travaux de Abe, elle consiste a construire un dictionnaire de quantifica-
tion vectorielle sur chacun des ensembles de vecteurs cepstraux du locuteur source ¢ et du locuteur
cible ¢S, puis a associer a chaque vecteur quantifié source un vecteur quantifié cible. Les corres-
pondances en nombre fini ainsi créées sont stockées dans un mapping codebook, ou dictionnaire de
correspondances.

Les modifications apportées par rapport a la démarche de Abe sont les suivantes :

— le signal est analysé et synthétisé de maniere différente. Abe excitait le filtre de synthése 1/A(z)
par une suite d’impulsions périodigues pour un son voisé, ou par un bruit blanc pour un son non
voisé. Dans notre systéeme, nous utilisons une modélisation HNM ou la modification de I’enve-
loppe spectrale se répercute sur I’amplitude des sinusoide du modele. La prosodie est facilement
modifiée, en modifiant directement les parametres (fréquence fondamentale par exemple) dans
le modele.

— Nous avons utilisé un dictionnaire de correspondances contenant des vecteurs naturels au lieu
de vecteurs quantifiés transformés. Ce qui améliore la qualité subjective du signal transformé.

— nous avons utilisé des dictionnaires de quantification et de correspondance différents pour dif-
férentes classes de sons. Nous avons par exemple séparé les sons voisés ou non-voisés, ou bien
preé-classifié chaque trame de signal en NV classes (avec NV entre 4 et 64) formées chacune de
vecteurs proches acoustiquement.
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Quantification vectorielle

La quantification vectorielle est effectuée sur les coefficients cepstraux. Le coefficient ¢(0) lie & I’éner-
gie de la trame n’est pas pris en compte dans la quantification. Il est soit directement recopié dans la
voix transformée, soit modifié a part.

La taille des corpus dont nous disposions, ne nous a pas permis de construire des dictionnaires de
taille supérieure a 1024 vecteurs. Cette taille est encore plus limitée quand on travaille en sous-classe.
Pour la classe non voisée, par exemple, qui contenait moins de 5000 vecteurs nous nous sommes li-
mité a un dictionnaire de taille 128.

Dictionnaire de mise en correspondance « Mapping codebook »

Un dictionnaire de correspondances est un dictionnaire qui met en correspondance un vecteur de pa-
rametres (ici cepstraux) d’un locuteur source avec des parametres modifiés qui sont censés représenter
ce que seraient les parameétres du locuteur cible.

Une fois les corpus d’apprentissage segmentés, analyses et alignés temporellement, les correspon-
dances entre les deux locuteurs sont accumulées dans un histogramme. C’est a dire que pour chaque
couple de vecteurs (A;, B;), ou A; est un vecteur cepstral du dictionnaire du locuteur A et B, un vec-
teur cepstral du dictionnaire du locuteur B, nous comptons le nombre de fois V4,5, ou ces vecteurs
ont été mis en correspondance par la DTW.

Apreés le calcul de I’histogramme, on peut créer un tableau qui contient, pour chacun des vecteurs
du dictionnaire du locuteur A, un vecteur "correspondant du locuteur B" . Ce tableau est le dictionnaire
de correspondances entre les deux locuteurs. Ce dictionnaire de conversion contient les régles de
transformations spectrales. 1l a la méme taille que les dictionnaires de quantification vectorielle.

Nous avons testé les deux types de "dictionnaire de correspondances™ proposés par Abe, a savoir :

— associer a chaque vecteur A;, le vecteur B; correspondant au nombre de mises en correspon-

dance avec A; maximale (N4, 5, max).

A; — Bj tel que Ny, 5, max

on parlera alors de "max-mapping".

— associer a chaque vecteur A;, la combinaison linéaire de tous les vecteurs B; qui ont été mis
en correspondance avec A; (N4,p; non nul), pondérée en fonction du nombre d’occurrences
NAiBj .

Ai — 7Zj NAiBj Bj .
> Na;s;
on parlera de weighted-mapping.
Nous avons ensuite essayé plusieurs modifications de cette méthode en vue d’améliorer ses per-
formances. Nous avons testé les modifications suivantes :
— Utilisation de dictionnaires de quantification vectorielle et de correspondances différents selon
le voisement ou la classe du segment de signal,
— Itération de I’alignement temporel,
— Utilisation d’un dictionnaire de correspondances « naturalisé »,

Itération de I’alignement temporel

Nous avons étudié la possibilité d’améliorer la transformation en améliorant I’alignement temporel
entre voix source et voix cible. Pour ce faire nous avons réitéré la méthode en calculant une premiére
transformation (un mapping codebook) puis en effectuant cette transformation sur la base d’appren-
tissage source. Nous disposions alors d’une base intermédiaire pour laquelle nous avons recommencé
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I’alignement temporel avec la base cible. Nous espérions de la sorte réaliser un meilleur alignement
phonétique.

Nous avons alors construit I’histogramme des correspondances entre cible et source originale (ob-
tenue par transformation inverse de la source utilisée pour I’alignement).

L’utilisation du rebouclage de I’alignement temporel n’a pas suffisamment amélioré les résultats
pour gque nous retenions cette approche.

Utilisation d’un dictionnaire de correspondances naturalisé
L’idée de cette transformation est d’obtenir des vecteurs transformés plus "naturels™ que ceux obte-
nus apres la transformation (max ou weighted mapping). Ces vecteurs sont en effet quantifiés (max
mapping) ou formés par moyennage de vecteurs quantifiés.

Nous avons donc construit un nouveau dictionnaire de correspondances constitué de "vrais™ vec-
teurs cibles (non quantifiés) de la base d’apprentissage cible. Ces vecteurs sont choisis comme les
plus proches des vecteurs fournis par le mapping normal.

la distance source transformée - cible est bien sire Iégerement meilleure avec le dictionnaire
« weighted mapping » qu’avec le dictionnaire naturel.

Les tests subjectifs ont montré que la qualité de la voix synthétique est meilleure avec le diction-
naire naturel.

3.2.2.4 Meéthode de transformation de I’enveloppe spectrale par régression linéaire multi-
dimensionnelle LMR De fagon a verifier la pertinence de I’utilisation d’une transformation non
linaire par réseau de neurones ou autre méthode décrite précédemment, nous avons effectué le méme
travail en utilisant une transformation linéaire (notée par la suite LMR : Linear Multiple Regression).
La transformation linéaire a été calculée sur des coefficients cepstraux normalisés.

Principe de la LMR
Soit un vecteur de coefficients cepstraux normalisés de la source cg, il est transformé linéairement
par la matrice M en un vecteur cr :

cr = M cg

Dans notre cas les dimensions utilisées sont (15,1) pour cs et ct , et(15,15) pour M.

Etant données une base de données source formée de N vecteurs cepstraux normalisés de dimen-
sion p, organisés en une matrice Cg de dimension (p, V) et une base de données cible formée de N
vecteurs cepstraux normalisés de dimension p, organisés en une matrice C¢ de dimension (p, V), le
probléme est de trouver la matrice M qui minimise un critere J des moindres carrés entre la base de
données source transformée par M et la base de données cible.

min.J = min » i (cc(i,j) — er(i,j)?.

i=1j=1

La solution optimale pour M est :

M = CcCs” (CsCs”) .
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3.2.25 Apprentissage et transformation en sous-classes Nous avons testé certaines des trans-
formations spectrales en utilisant une pré-classification des vecteurs cepstraux puis une transformation
spécifique a chaque classe.

Nous avons étudié le cas de 2 classes obtenues par classification selon le voisement (classe voisée
et classe non-voisee).
Taille de la classe voisée < 25000 vecteurs
Taille de la classe non voisée < 5000 vecteurs

Nous avons aussi appliqueé ce principe avec 4, 16 et 64 classes.

La classification des vecteurs s’effectue en utilisant un dictionnaire de quantification vectorielle
obtenu avec I’algorithme LBG (Lindo, Buzzo, Gray), une classe étant constituée par I’ensemble des
vecteurs les plus proches d’un des représentants du dictionnaire.

La classification est realisée en prenant en compte les vecteurs de la source uniquement. Apres
I’alignement temporel, on affecte les vecteurs de la cible a la méme classe que les vecteurs de la
source avec lesquels ils sont alignés.

Un apprentissage est effectué sur chaque classe. L’ensemble d’apprentissage pour une classe est
constitué par les paires de vecteurs (source, cible) alignés temporellement, pour lesquelles le vecteur
de la source appartient a la classe en question.

Dans le cas des méthodes ou on utilise des vecteurs normalisés, pour la transformation d’un vec-
teur il faudra d’abord le normaliser avec les moyennes et écarts type de la source, puis le classer et le
transformer avec la transformation correspondant a sa classe et enfin le dénormaliser par les moyennes
et écarts type de la cible pour cette classe.

3.2.2.6 Transformation de I’enveloppe spectrale utilisant le contexte Aussi bien pour les ré-
seaux de neurones que pour la transformation LMR, nous avons essayé d’influencer la transformation
d’un vecteur de coefficients cepstraux par le contexte de ce vecteur. Nous avons appelé contexte d’un
vecteur I’ensemble formé par ses 2 plus proches voisins (le vecteur qui le précéde et celui qui le suit).

Nous avons construit des bases d’apprentissage formeées pour la source de triplets de vecteurs
cepstraux, la cible restant la méme qu’avant.

Dans le cas ou on utilise une seule classe, dans le fichier source les triplets sont assemblés diphone
par diphone. Lorsqu’un vecteur manque pour constituer un triplet, on répéte le vecteur central. Ainsi,
pour un diphone, le premier vecteur cepstral (noté co) n’a pas de précédent et de méme le dernier
vecteur cepstral (noté ¢;,,;) n’a pas de suivant.

Le premier triplet est Co Co Cp
le deuxiéme triplet est Co c1 Co
Le dernier tripletest  Cjast—1 Clast Clast

Cas de la LMR avec contexte (1 seule sous-classe)

La matrice source devient la matrice Cg contexte d€ triplets de vecteurs cepstraux normalisés obtenus
pour les diphones. Sa dimension est (3p, V). Le cceur de cette matrice est formé de I’ancienne matrice
Cs.
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FiG. 11.2 — Matrice Cg avec contexte
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FiG. 11.3 — Réseau de neurones utilisant le contexte

Le critére utilisé est le méme qu’avant, mais la transformation se fait sur des vecteurs de dimension
(3p,1):

Ct = McontextCS,context'

La matrice Mcontext €St de dimension (p, 3p). La solution optimale pour cette matrice est :

—1
T T
Mcontext == CCCS,context (CS,contextCS,context> .

Cas d’une transformation par réseau de neurones avec contexte

L’entrée du réseau est constituée dans ce cas de 3 vecteurs de coefficients cepstraux consécutifs (un
des triplets). La sortie générée par le réseau représente le vecteur central du triplet transformé. le
critere est le méme que dans le cas sans contexte.

3.2.2.7 Alignement fréquentiel avec compensation d’amplitude, méthode DFWA  Principe de
la méthode de transformation spectrale DFWA

Le principe de la transformation spectrale DFWA consiste a déformer I’axe des fréquences et a corri-
ger les amplitudes spectrales. Soit Sg(f) la densité spectrale de puissance de la source, elle est trans-
formée en S(f) par :

log S(f) = log (Ss(D(f))) + Am(f)

Ou D(f) est une fonction de déformation de I’axe des fréquences et A,,(f) une compensation en
amplitude.
- Si D(f)=f alors : )

log 5(f) = log (S5(f)) + Am(f)
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et la transformation est un simple filtrage du signal temporel par un filtre de fonction de transfert
H(f) telle que |H(f)|? = eAm(P),
-Si A, (f)=0Vf,alors:

log 5(f) = log (Ss (D (f)))-
Et il s’agit d’une transformation DFW (Dynamic Frequency Warping).

Justification : Il nous est apparu que la méthode DFW arrivait a aligner les pics des enveloppes
spectrales, mais qu’elle ne pouvait pas corriger les différences d’amplitude. On peut interpréter les
différences de position des pics d’enveloppes spectrales comme dues a des différences de dimension
anatomique des conduits vocaux et les différences d’amplitude de ces pics par des différences d’exci-
tation glottale et de constitution des parois du conduit vocal.

Remarque sur I’environnement d’analyse synthése
Le travail n’a pas éte fait dans le contexte du modéle HNM, aussi la technique d’analyse synthése
utilisée (type OLA?) est-elle décrite dans la suite.

Apprentissage de la transformation
L’apprentissage consiste & déterminer les fonctions D(f) et A,,.(f).

Dans un premier temps, les deux bases de données sont analysées spectralement et alignées en
temps. Une premiere analyse spectrale est faite qui calcule les coefficients MFCC (FFT puis banc de
filtres triangulaires) qui sont ensuite utilises par la DTW.

Sur les couples source-cible des trames alignées, une seconde analyse spectrale est faite par pré-
diction linéaire.

Calcul et transformation de la pente spectrale
Sur chacune de ces trames, on calcule par ailleurs, le coefficient g appelé coefficient de pente spectrale
(Abe, 1988). Ce coefficient est censé représenter la contribution moyenne de la source glottale a
I’enveloppe spectrale. 1l est considéré comme un parametre important pour le timbre. Ce coefficient
est transformé a part de maniere linéaire.

Le coefficient de pente spectrale ¢ est obtenu par prédiction linéaire AR d’ordre 2 de fonction de

transfert :
1 1

Alz) (14 gz—l)Q.
Les équations de prédiction s’écrivent donc :

'i'n - _2gajn—1 - g2xn—2-
Et par minimisation d’un critére de moindres carrés, g est solution de I’équation de degré 3 :

r T T
g3+3g2—1+g(2+—1> + L
To To To

Ou r( et r; sont les coefficients d’autocorrélation d’ordre O et 1.

Ce coefficient est lié au coefficient ¢(1). On montre que : g ~ —c¢(1) quand g est petit devant 1.

120LA = OverLap and Add.
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Fi1G. 11.4 — Décroissance globale du spectre (« Spectral tilt ») estimée avec g et ¢,

La figure 11.4 suivante illustre I’approximation de la pente spectrale ou « spectral tilt » obtenue
avec g (notée S,) et avec ¢(1) (notée S,) :

Une fois le coefficient ¢ calculé, on corrige le spectre en fonction de cette pente avant d’apprendre
la transformation spectrale, une transformation sur g étant apprise séparément.

Les coefficients g, des trames successives (d’indices & € [1, N]) sont regroupés en deux vecteurs :
gs pour la source et g¢ pour la cible.

Une régression linéaire est effectuée sur ces 2 vecteurs pour calculer les coefficients a et b qui
servent a transformer la pente spectrale g,, d’une trame de la source d’indice n, par :

gn:agn+b

Correction de la pente de I’enveloppe spectrale
Pour chaque trame, I’enveloppe spectrale S(f) obtenue par prédiction linéaire est corrigée pour tenir
compte de la pente spectrale. Le spectre corrigé est noté S(f) :

SU) = i

S(f) = SN +ge |’
Les fonctions D(f) et A,,,(f) sont ensuite calculées sur ces spectres corrigés.

Rappel du principe de la DFW
Le calcul des fonctions D(f) et A,,(f) se fait de maniere trés similaire a une DFW (Dynamic Fre-
quency Warping), aussi rappelle-t-on d’abord le principe de la DFW.

Soient 2 trames alignées de densités spectrales de puissance corrigées respectives Ss( f) et Sc(f),
ou f est discrétisée sur NF points f; entre 0 et f./2. La DFW consiste a trouver une fonction D(f),
satisfaisant a certaines contraintes, qui minimise le critére J :

Sicon 108 So(f:) — log Ss(D(f:))] w(f;)

J =
i Yiecn W(fi)
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ou C'h est le chemin considéré et w( f) est une fonction de pondération le long de ce chemin. On note

fj = D(fi)'

Le probleme revient a trouver le chemin optimal :
{(i,7), avec f; = D(f;);i € [0, NF —1],j € [0, NF — 1]}

dans un carré de NF' x NF points, parmi tous les chemins possibles vérifiant certaines contraintes.
La recherche du chemin optimal est faite par programmation dynamique.

Calcul des fonctions D(f) et de A,,(f), de transformation de I’axe des fréquences et de cor-
rection d’amplitude
Deux approches ont été utilisées pour calculer D(f) et A,,.(f), approches que I’on a appelées respec-
tivement approche globale et approche par moyennage.

1. L’approche globale consiste a calculer un seul chemin d’alignement spectral en utilisant globa-
lement les spectres de toutes les trames. C’est a dire que D( f) et A,,(f) sont calculés en méme
temps sur toutes les trames. Le probléme consiste a minimiser la distance cumulée moyenne
(pour toutes les trames). Ce critere s’écrit :

SN Yieen [og 8s(D(f); n) — log S fiin) — Aum(fin)[ w(f;)
SN Sicenw(fi)

La fonction A,, qui minimise le critere globalement doit minimiser le critére en chaque fré-
quence. Ainsi, A,, ., Vérifie :

min

1 X -
Amopt fz - NZ OgSC fza IOgSS(D(fz)an)

On intégre cette connaissance de A,,(f) dans la recherche du chemin optimum, c’est & dire
dans la recherche de D(f). La recherche de D( f) se fait par programmation dynamique avec le
méme algorithme que pour la DFW entre deux trames. La seule différence porte sur la définition
des distances élémentaires d(z, 7). Ici la distance élémentaire d(z, j) est obtenue en prenant en
compte A,,(f;) et en faisant une moyenne sur toutes les trames des distances élémentaires de
chaque trame. Ainsi, d(i, j) s’écrit :

NF—1

di,j) = 3 [log Ss(D(f)) —log Se(f) = Amop(fi)| w(f:)

n=1

On obtient ainsi le chemin optimal correspondant & D(f) et le long de ce chemin optimal la
correction d’amplitude A,,(f).

2. La deuxiéme approche, ou approche par moyennage de chemin, consiste a calculer un chemin
optimal pour chaque trame puis a moyenner ces chemins pour obtenir le chemin optimal. Cette
seconde approche permet d’éliminer les trames aberrantes. Une fonction A,,(f) est ensuite
calculée le long du chemin final.

Pour chaque trame, les distances élémentaires s’écrivent :

d(i, ) = log Ss(D(f) — log (Sc(£:)) -

Deux moyennages différents de chemin ont été essayés. lls prennent tous deux en compte les
histogrammes de correspondances entre les fréquences de la source et de la cible, obtenus sur les
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N trames. Ainsi pour la fréquence source f;, on note p;(f;) I’histogramme de correspondance
avec les fréquences f; de la cible. p;(f;) est égal au nombre de fois ou la fréquence source f;
a été associée avec la fréquence cible f; dans I’ensemble des chemins optimaux obtenus trame
par trame.

Le premier type de moyennage essaye utilise I’histogramme complet et :

D(fi) = sz‘(fj)fj

1
Zj pi(fj)
Le deuxieme type de moyennage essayé n’utilise que le maximum de I’histogramme et :
D(f;) = arg(max(pi(/f;))

On a obtenu de meilleurs résultats avec le premier type de moyennage.

Mise en ceuvre de la transformation DFWA

transformation spectrale

Le spectre d’une trame de la source est transforme par les opérations suivantes :
— Calcul de la pente spectrale g,

Transformation de la pente spectrale :

g=ag+b

Correction de la pente de I’enveloppe spectrale par :

5(7) = 2B = SO+ e

Transformation par D(f) et A,.(f)

log S(f) = log S(D(f)) + Aw(f, D(f))

Le spectre obtenu a en général moins de points que le spectre de départ. Les valeurs manquantes
sont obtenues par interpolation linéaire.
— Ajout de la pente spectrale transformée par :

S(f) = %

|1 4 ge—2irrt|

Mise en ceuvre sur le signal temporel
La transformation DFWA est appliquée de maniere synchrone au pitch a travers une technique de type
OLA (OverLap and Add).

On découpe le signal source en trames de longueur égale a deux périodes pitch dans le cas voisé
ou au double d’une valeur fixe L dans le cas non voiseé, et se superposant d’une période pitch ou de L.

Par ailleurs, on considére que le signal vocal s(n) de transformée de Fourier S(f) sur une trame,
vérifie

S(f) = ENGHCSf)

ou C(f) représente la contribution du conduit vocal, G(f) la contribution de I’excitation glottale a la
pente spectrale et E(f) une excitation blanche.
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Pour chaque trame S( f) est calculé par FFT, puis I’enveloppe et la pente spectrale sont calculées
par prédiction linéaire comme décrit précedemment. On obtient ainsi |C'(f)| et |G(f)|. On en déduit
un signal d’entrée I(f) par :

S(f)

1= Emiem

L’enveloppe spectrale |C'(f)||G(F')| est modifiée comme expliqué précédemment. Puis la FFT de la
trame transformée est obtenue par :

~ ~

S(f) = I(HIGHIICH)

Par FFT inverse on en déduit un signal temporel s(n) = IFFT'(s(n)), pour chaque trame. Puis on
reconstruit le signal temporel transformé en ajoutant la trame transformée $(n) multipliée par une
fenétre de Hanning avec un recouvrement entre trames successives égal a une période pitch ou a une
valeur constante L.

Les trames sont superposées en faisant la somme des échantillons qui se recouvrent (OLA).

Résultats de la DFWA
Les résultats de cette méthode sont présentés séparément des résultats des autres méthodes car la mé-
thode DFWA n’a pas été testee sur les bases de données du CNET. En effet, les 1¢¢ résultats obtenus
étaient inférieurs a ceux d’une simple transformation linéaire LMR.

Données expérimentales
Pour un premier test des algorithmes, nous avons constitué un corpus tres réduit formé des sons [a],
[ou], [i] prononcés plusieurs fois de fagon soutenue par 2 locuteurs, un masculin et un féminin.

Les signaux ont été échantillonnés a 8000 Hz sur 16 bits.
Pour la DTW, on a utilisé des trames de 20 ms avec un chevauchement de 10 ms, 16 filtres entre O et
4000 Hz et 10 coefficients MFCC (Mel Frequency Cepstrum Coefficient).
L’analyse spectrale a utilisé une prédiction linéaire d’ordre 10.
Les spectres sur lesquels ont été calculés les fonctions D et A,, comportaient 512 points de fréquence
entre 0 et 4000 Hz.
On a utilisé les valeurs extrémes de pitch : 400 Hz et 80 Hz.

Comparaison entre I’approche globale et I’approche par moyennage de chemins
Approche globale
La recherche du chemin d’alignement se fait & partir d’un tableau des distances élémentaires obtenu
comme somme des distances élémentaires de chaque trame. Le fait de calculer le chemin une fois
seulement diminue le temps de calcul. L’alignement en fréquence obtenu est assez bon (on peut re-
marquer que les formants sont bien déplacés), mais la transformation n’est pas toujours satisfaisante
en amplitude.

Approche par moyennage de chemins
Le chemin d’alignement est la moyenne des chemins trouvés pour chaque trame. Les résultats semblent
parfois meilleurs que ceux obtenus avec I’approche globale, le déplacement des formants est plus
précis, la correction d’amplitude reste peu satisfaisante. L’algorithme est plus lent, car on calcule le
chemin d’alignement un nombre de fois égal au nombre de trames.
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Les 2 approches donnent la méme qualité de signal reconstruit sur la base de test. Sur les voyelles,
cette qualité est plutdt bonne et la voix obtenue est une voix "moyenne™ entre source et cible.

Distances spectrales
On a calculé les distances quadratiques sur les logarithmes des spectres de la source et de la cible le
long de la diagonale (pas d’alignement en fréquence) et le long du chemin optimal, ceci avec et sans
compensation d’amplitude. Les résultats sont les suivants :
On donne ici les résultats obtenus avec I’approche globale pour les sons a et i.

Pour le son [a] distance
| chemin__optimal

DFW sans correction d’amplitude AISANCE e 0,337

DFW avec correction d’amplitude (DFWA) dlsé?;'tg?]é‘ej*;nzml =0,274

Correction d’amplitude seule dlsé?;g?]é‘ejznzj"” = 0,376
Pour le son [i] _

DFW Sans correction d’amplitude dlsé?snt(;?]gej;n"’;”l = 0,462

DFW avec correction d’amplitude (DFWA) dlsé?;]tg?]gejln:”l =0,3119

Correction d’amplitude seule AiSaNCeocrnin_optimar _ 0,500

distance,.. onaie

Quelques tracés spectraux
La figure 11.5 donne quelques tracés de spectres obtenus pour le son [a] avec les 2 méthodes.

3.2.2.8 Transformation statistique par modélisation avec un mélange de gaussiennes, méthode
GMM Cette méthode a été développée a I’ENST par Y. Styliannou et E. Moulines.

Dans la phase d’apprentissage, on ajuste un modéle de mélange de gaussiennes sur les vecteurs
de la source cg. La densité de probabilité des vecteurs cepstraux s’écrit alors :

p(cs) =Y oV (cs; pi, Xs) -

i=1

Ou N (c; 1, X) représente la loi gaussienne de dimensionp de moyenne 1 et de matrice de covariance
3, et ou les o; sont des scalaires positifs normalisés.

Le modéle de mélange de gaussiennes est une technique tres utilisée en vérification du locuteur.
Il est capable de représenter I’espace acoustique d’un locuteur comme une combinaison linéaire de
plusieurs composantes €2; (i = 1, ---,m) ol m est le nombre de composantes du mélange.

La densité de probabilité conditionnelle p (€2;|cs) qu’une observation cg appartienne a I’une des
classes §2; est donnée par :

P (Qles) = aiN (cs; pi, i) '
1 i1 N (es; py, 35)

Les paramétres du mélange de gaussiennes sont estimés par I’algorithme EM (Expectation-Minimisation)
[58].
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Mdfw: application des resultats sur le signal complet
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Mdfw: application des resultats sur la lere trame pitch—-synchrone
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Wdfw: application des resultats sur la lere trame pitch-synchrone
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F1G. 11.5 — Spectres orignaux et transformeés
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La conversion de voix est effectuée par la transformation suivante :

m

CC =F (Cs) = Zp (Qz’CS) [Vi + FZEI_I (CS - ,U,i)] .

i=1

La fonction de conversion est complétement définie par les vecteurs v; de dimension p et les matrices
I';, de dimension (p, p), pour i € [1,m].

Les parametres de la fonction de conversion sont obtenus par la minimisation d’un critére de
moindres carrés £ sur la base d’apprentissage mesuré entre les N vecteurs cibles cc ) et les N
vecteurs transformés F'(cs k).

N
E= Z d (Cc7k, F(C&k)) .
k=1

Trois types de conversion ont été comparées : la conversion avec des matrices ; et I'; completes, avec
des matrices X; et I'; diagonales, et un 3¥™€ type appelé VQM-type dans lequel ces matrices X; et T
sont omises. Ce dernier type se rapproche de la méthode de mise en correspondance de dictionnaires
de quantification vectorielle, mais elle travaille d’une maniére moins brutale.

3.2.2.9 Transformation de I’enveloppe spectrale par simple normalisation dénormalisation
Afin de valider I’utilisation de méthodes compliquées, nous les avons comparé a une méthode de
transformation tres simple, consistant a normaliser les vecteurs de la cible avec les moyennes et les
écarts type de la source, puis a les dénormaliser avec les moyennes et les écarts type de la cible.

Cette transformation utilisée sur la base de diphones sur des vecteurs n’ayant pas servi a I’appren-
tissage des méthodes dites élaborées, donne de nettement moins bons résultats que les transformations
plus élaborées.

3.2.2.10 Expérience de transformation par simple substitution  Afin d’avoir une idée du meilleur
résultat possible avec les différentes méthodes développées, nous avons réalisé une expérience de sub-
stitution spectrale, consistant a substituer aux vecteurs cepstraux de la source, les vecteurs de la cible.

Les différentes étapes de cette substitution sont les suivantes :

On travaille sur deux exemples de signaux, I’un pour la source, I’autre pour la cible, correspondant
au méme logatome ou a la méme phrase, selon la base de données utilisée.

Les fichiers de coefficients cepstraux sont déduits des résultats d’une analyse HNM asynchrone.

IIs sont alignés temporellement. On obtient un tableau de correspondances entre les instants d’ana-
lyse de la source et ceux de la cible.

Puis on transforme le fichier source de coefficients cepstraux par substitution avec la cible. Deux
cas peuvent se présenter, soit le vecteur source a été aligné avec un vecteur de la cible, il est alors
remplacé par ce vecteur de la cible, soit il n’a pas été aligné avec un vecteur de la cible et dans ce cas
on le remplace par une combinaison linéaire des vecteurs cepstraux adjacents de la cible.

En ce qui concerne le coefficient ¢(0), nous avons testé deux solutions : le conserver, ou le rem-
placer par celui de la cible.

On recalcule ensuite les nouveaux parameétres de synthese HNM, a partir des anciens parametres
HNM et des nouveaux coefficients cepstraux. Enfin on synthétise par HNM, le signal transformé.

Nous avons, par ailleurs, effectué des tests avec et sans modification de la prosodie.

Les résultats obtenus sont présentés, pour chaque base de données, dans les sections 3.2.3 et 3.2.4
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3.2.3 Résultats obtenus sur la base de données de diphones OB, RG

L’analyse est faite sur des trames de 20 ms se recouvrant de 10 ms. Les vecteurs cepstraux sont
de longueur 16 et leur nombre est environ 35 000.

Rappel sur la distance utilisée :
C, et C, étant 2 matrices de dimension (p, N) formées de N colonnes de vecteurs spectraux a p
composantes.

1 L2 .
D(Cq, C») :—NZZ (C1(4,7) Cz(%]))2’

La base de test a été obtenue en prenant un vecteur sur 5 dans les fichiers complets.

3.2.3.1 Tableau de résultats et de comparaison des différentes méthodes Le tableau Il.1 effec-
tue une comparaison des résultats obtenus avec les différentes méthodes.

Toutes les distances données dans le tableau sont normalisées par rapport a la distance quadratique
entre la source et la cible alignées d(O B, RG), classe voisée ou non-voisée. Les distances normali-
sées suivantes sont données pour les différentes configurations :

D,. V = distance normalisée entre la source transformée et la cible, pour la classe voisée,

D,, V = distance entre la source transformée et la source originale, pour la classe voisée,

D,. NV = distance normalisée entre la source transformée et la cible, pour la classe non-voisée,
D, NV = distance entre la source transformée et la source originale, pour la classe non-voisée,
On indique dans le tableau les résultats obtenus sur la base de test.

On notera pour compléter le tableau, les valeurs des distances quadratiques absolues :

Base de test d(OB,RG) = 10,0347
Base de test, cas voisé : d(OB,RG) = 10,0334
Base de test, cas non-voisé : d(OB,RG) = 0,0269

La distorsion de quantification vectorielle mesurée avec la méme distance, avec 2 dictionnaires,
un dictionnaire de taille 512 pour les vecteurs voisés et un dictionnaire de taille 128 pour les vecteurs
non voises, vaut pour le locuteur OB : 0.0037.

Par souci de comparaison, les distances utilisées d;.., d;; pour la méthode VQM sont calculées par
rapport aux vecteurs non quantifiés.

Pour les 2 méthodes utilisées en sous-classes : NNETS ou LMR, on constate que les performances
s’améliorent jusqu’a 16 classes, mais que les résultats obtenus avec 16 ou 64 classes sont quasiment
les mémes. Ceci est sans doute dd a la taille limitée de la base de données.

On peut remarquer que les réseaux de neurones non linéaires ne donnent pas de meilleurs résultats
que la LMR lorsque ces transformations sont effectuées en sous-classes.
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DicV | DisV | Die NV | Dy NV

VQM WeightedMapping 0.30 | 0.77 0.20 0.84
VQM MaxMapping 0.41 | 0.88 0.28 0.92
GMM complete (64 composantes) 0.28 | 0.75 0.20 0.83
GMM matrices diagonales (128 composantes) | 0.30 | 0.70 0,20 0,79
GMM VQM-type (256 composantes) 0,30 | 0,77 0,20 0,82
NNETS (1 classe) 0,35 | 0,65 0,23 0,85
NNETS (64 classes) 0,32 | 0,79

LMR (1 classe) 0,36 | 0,64 0,22 0,77
LMR (64 classe) 0,31 | 0,74 0,18 0,62
LMR (1 classe avec contexte) 0,34 | 0,66

TAB. 1.1 — Comparaison des différentes méthodes. Les distances sont des distances normalisées par
rapport a la distance originale entre la source et la cible, en distinguant la classe voisée et la classe
non-voisée.

Résultats subjectifs Les tests subjectifs effectués sur les phrase pour évaluer la qualité de la pa-
role transformée, ont donné le résultat suivant :
GMM > NNETS ~ LMR > VQM.

Mais la qualité de parole obtenue est insuffisante pour un systeme de synthese a partir du texte. Le
principal défaut est le manque de clarté da au lissage entre sons introduit par les différentes méthodes.

Ce défaut pourrait étre atténué en utilisant un filtre de renforcement des formants aprés la trans-
formation spectrale.

3.2.3.2 Test de transformation effectuée par simple substitution sur un logatome On a tra-
vaillé sur deux logatomes, en effectuant les opérations décrites au paragraphe 3.2.2.10 :

— Analyse HNM asynchrone d’un logatome de la source et de la cible,

— Alignement temporel des fichiers de coefficients cepstraux des 2 logatomes par DTW,
Substitution des vecteurs de coefficients cepstraux de la source par ceux de la cible avec lesquels
ils sont alignés.
calcul des paramétres HNM a partir des nouveaux parameétres,

Synthése HNM du logatome source transforme.

Les tests d’audition ont montré que :

Sans modification de la prosodie :
La qualité de la parole synthétique est bonne.

Le timbre est transformé significativement (au moins pour la base de logatomes) et se rapproche
de la cible, ce qui est encourageant, mais la fréquence fondamentale est trés importante pour I’identi-
fication du locuteur. Le meilleurs résultats sont obtenus lorsqu’on utilise le ¢(0) de la cible.

Avec modification de la prosodie :
La qualité de la voix est dégradée. La transformation de la prosodie a été faite en méme temps que
celle de I’enveloppe spectrale. Peut-étre aurions nous da refaire une analyse synchrone avant de mo-
difier la prosodie,



Page 136 Chapitre 11. Transformation de voix

La qualité de la transformation est plutét bonne, ce qui est surtout dd a la transformation de la
fréguence fondamentale.

3.2.3.3 Quelques conclusions générales sur les résultats obtenus sur la base de données de di-
phones Quelque soit la méthode utilisée, le travail en sous classes améliore les résultats quantitatifs
de distances spectrales.

Les résultats obtenus avec une transformation non linéaire par réseau de neurones sont légérement
supérieurs a ceux obtenus avec une transformation linéaire LMR. Les résultats quantitatifs obtenus
par transformation de dictionnaire de quantification vectorielle sont a peu pres équivalents a ceux ob-
tenus avec les réseaux de neurones, mais la qualité subjective de la parole synthétique est inférieure,
sauf si on utilise un dictionnaire dit naturel (les distances se dégradant légérement dans ce cas). Les
meilleurs résultats sont obtenus avec la méthode GMM.

Les spectrogrammes de parole transformée sont beaucoup moins contrastés que ceux de parole
originale.

I’évaluation subjective est difficile. Une évaluation sur des phrases serait intéressante, mais les
phrases dont nous disposions ne correspondent pas aux mémes conditions d’enregistrements que les
logatomes qui ont servi a I’apprentissage.

Les périodes fondamentales des deux locuteurs sont trés différentes et il est difficile d’évaluer la
transformation spectrale seule, la transformation de la prosodie est essentielle.

Une amélioration sur les distances spectrales ne se traduit pas forcément par une amélioration
audible de la transformation spectrale.

Toutefois I’expérience de simple substitution spectrale a montré que le timbre de la voix peut
étre changé de facon audible sans trop de dégradation de la qualité. Cette expérience nous donne une
limite de ce qu’on peut espérer obtenir avec les différentes méthodes que nous avons essayees.

3.2.4 Résultats sur la base de données de phrases OB et RG

La 26M€ hase de données est constituée de 89 phrases phonétiqguement équilibrées pour le locuteur
OB et un locuteur RG qui n’est pas le méme que dans I’ancienne base.

3.2.4.1 Segmentation manuelle de la base La nouvelle base de données ne comportait que les
fichiers de signal (extension .sig). Pour améliorer les performances de I’alignement temporel par
DTW, nous avons segmenté manuellement cette nouvelle base en zones assez courtes pour la DTW.
Plus précisément, a I’aide d’un éditeur de signaux et de tests d’écoute, nous avons segmenté les
phrases en segments syllabiques contenant de 2 a 5 syllabes.

3.2.4.2 Reésultats des tests

Remarque générale :

On a remarqué que la distance moyenne entre OB et RG, calculée sur les vecteurs cepstraux, est tres
inférieure a celle calculée sur la base de logatomes.

d(OB,RG)
d(OB,RG)

0,033 avec la base de logatomes,
0,018 avec la base de phrases et le nouveau locuteur RG.
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Il n’est pas possible de savoir si cette différence provient du nouveau locuteur RG, ou si elle pro-
vient du fait que les logatomes ont été remplacés par des phrases.

Par la suite, on notera toujours OB, pour indiquer OB transformé par une des méthodes, De méme
que V représentera le cas voisé et NV le cas non voisé.

On a de plus constaté, avec la nouvelle base, que quelque soit la méthode utilisée, le rapport des
distances source-cible avant et apres transformation est toujours supérieur a 0,5.

d(OB, RG

y > 0,5

d(OB, RG)
Ce rapport varie de 54% a 87% selon la méthode, alors qu’il variait de 28% a 42% avec la base de
diphones.

Les résultats obtenus sont donnés dans les tableaux suivants, ou chaque case représente la distance

normalisée entre les 2 éléments indiqués en bout de ligne et de colonne. Par distance normalisée, on
entend distance exprimeée en pourcentage de la distance source_cible originale.

Pour la méthode VQM, nous avons classé les trames en voisées et non-voisées. Pour la classe voisée
nous avons utilisé un dictionnaire de 512 vecteurs et pour la classe non-voisée un dictionnaire de 256
vecteurs.

cas Voisé

distances normalisées RGoeg OBiest
OBiest (0,0179) 100%

OB,GMM full 64 composantes 54,6% 45,3%
OB,GMM diagonal 128 composantes 59,9% 40,1%
OB, VQM weighted mapping 70,3% 44,4%
OB, VQM max mapping 87,2% 57,1%
OB, NNETS 1 classe 68,2% 33,9%
OB, LMR 1 classe 68,4% 31,5%

cas Non Voisé

distances normalisées RGieor OBie st
OBiest (0,0159) 100%

OB, VQM weighted mapping 65,1% 42,1%
OB, VQM max mapping 92,6% 71,1%

Commentaires des résultats quantitatifs
les distances spectrales entre OB transformé et RG représentent toujours plus de 55% de la distance
originale entre OB et RG, ceci quelque soit la méthode.

Les deux locuteurs ont des enveloppes spectrales proches a I’origine. 1l est donc plus difficile per-
cevoir les transformations de timbre que dans le cas des deux locuteurs précédents (base de logatomes)
qui avaient des spectres plus différents au départ.

La hiérarchie des performances des méthodes est a peu pres conservée, méme si certaines mé-
thodes qui donnaient des résultats quasiment identiques, se différencient avec la nouvelle base (GMM
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diagonal 128 et VQM par exemple).

Transformation d’une phrase et évaluation subjective de la qualité de la phrase transformée
Une des 89 phrases a été transformée par les différentes méthodes.

La qualité du signal synthétique transformé est bien meilleure que celle obtenue avec la base de
logatomes mais les effets des transformations ne sont pas convaincants, comme le laissaient prévoir
les résultats sur les distances.

En ce qui concerne I’efficacité subjective des transformations, il est difficile de classer les mé-
thodes.

Test de substitution effectué sur une phrase
Pour la méme phrase, nous avons effectué un test de substitution spectrale des vecteurs de OB avec
ceux de RG, de la maniére décrite en 3.2.2.10.

Les différentes méthodes de transformation qui sont construites par apprentissage sur des fichiers
de vecteurs cepstraux alignés ne peuvent sans doute pas faire mieux que cette substitution. Or en
écoutant le signal synthétique obtenu par cette substitution, la substitution est peu audible et on ne
reconnait pas la cible. Ceci semble montrer que pour ces deux locuteurs, le timbre ne joue pas un rdle
prépondeérant dans I’identification de ces 2 locuteurs, la prosodie étant pour eux plus importante.

3.2.4.3 Conclusions sur les résultats obtenus avec la base de données de phrases La méthode
de transformation GMM matrice pleine (64 classes) a donné les meilleurs résultats quantitatifs sur les
deux bases de données. Mais c’est aussi la plus lourde en calcul.

les méthodes NNETS et VQM (weighted) sont a peu pres équivalentes en complexité et en perfor-
mances. La méthode LMR, qui est de loin la moins complexe, donne des résultats comparables aux
deux précédentes si on I’utilise en sous classes avec 64 classes.

Avec la base de phrases, les méthodes LMR, NNETS, VQM(weighted) sont équivalentes.

D’un point de vue subjectif, pour la base de logatomes, la qualité du signal synthétique est in-
suffisante et de ce fait, il est trés difficile de juger de I’efficacité des transformations. Pour la base de
phrases, la qualité du signal synthétique aprés transformation est tout a fait acceptable, quelque soit
la méthode, mais les transformations spectrales sont trés peu audibles, car les enveloppes spectrales
originales des 2 locuteurs sont proches.

3.2.5 Conclusion générale pour les 2 bases de données

Les résultats obtenus dépendent fortement de la base de données utilisée.

Pour la premiere base, les transformations spectrales testées, ont conduit a une transformation
quantitativement efficace (évaluation par les distances spectrales moyennes entre locuteurs source,
cible et transformé). Mais la qualité subjective des signaux transformés est insuffisante, les distorsions
étant plus ou moins importantes selon les diphones.

Pour la deuxieme base de données, I’efficacité des transformations spectrales est beaucoup moins
grande et de ce fait les signaux transformés restent de bonne qualité subjective. Dans ce cas, la distance
spectrale moyenne originale entre les 2 locuteurs était tres inférieure a celle existant entre les deux
locuteurs de la premiére base. Sans doute, pour cette deuxiéme base, la prosodie jouait-elle un réle
plus important que le timbre dans la distinction entre les deux locuteurs. Les différences de résultats
s’expliquent aussi par la nature différentes des 2 bases (logatomes vs phrases).
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Conclusions et perspectives

Au cours des dernieres années, j’ai essentiellement travaillé en traitement de la parole. Mais ce do-
maine ne correspond pas actuellement, au moins en France, a un secteur d’embauche tres important.
Compte tenu de la mission premiere de I’ESIEE, a savoir la formation d’ingénieurs et de techno-
logues, il m’a semblé nécessaire d’infléchir mes activités de recherche vers un domaine plus porteur
d’un point de vue industriel et en meilleure adéquation avec les activités de R&D sur le site de Marne
La Vallée.

J’ai choisi le domaine des radiocommunications, et plus particulierement la conception de tech-
niques de prédistorsion adaptative en bande de base pour les émetteurs des mobiles de radiocommu-
nications et pour les réseaux locaux radio. Une premiére publication sur ce sujet a été acceptée a la
conférence CSCC’2000 [19]. Ce travail s’effectue avec un étudiant en these et en collaboration directe
avec ma collégue P. Jardin. Il se fait dans le cadre du pole Electronique Hautes Fréquences de Marne
La Vallée pour lequel le theme « Intégration d’amplificateurs de puissance et de circuits de linéarisa-
tion pour émetteurs multistandards-multimodulations » constitue un projet fédérateur regroupant les
activités de plus d’une dizaine de chercheurs. Ce projet comporte de nombreux aspects tels que :

— Aspects technologiques : modélisation de composants de puissance en technologie SiGe,

— Aspects électroniques : conception d’amplificateurs de puissance et de circuits de linéarisation

analogiques, conception de convertisseurs analogiques numeriques rapides,

— Aspects architecture : étude de la séparation et du traitement séparés de I’amplitude et de la

phase des signaux,

— Aspects traitement du signal : prédistorsion adaptative en bande de base, étude des caractéris-

tiques nécessaires pour les convertisseurs analogiques numériques et numériques analogiques,

— Aspects systeme : étude de I’influence des non linéarités sur les performances des systemes

selon les modulations numeériques et les types d’acceés multiples utilisés, étude du compromis
linéarité-rendement des amplificateurs.

Je continue toutefois a m’intéresser au codage de parole a tres bas débit utilisant les techniques ALISP.
Je participe, sur ce theme, au projet RNRT SYMPATEX. Je cherche en particulier a améliorer la
méthode de détermination des unités de synthese (US) et la qualité de la méthode de synthese du
décodeur. Il a été décidé de représenter les unités de synthese par un modéle HNM pour faciliter les
modifications prosodiques.

Pour le moment, la détermination des US (voir chapitre 1, les sections 4.2.2 et 4.2.3) est faite
d’une maniére tres rudimentaire. Pour chaque classe acoustique ou unité ALISP (UA), il y a 8 US qui
sont les 8 segments les plus longs de la base d’apprentissage étiquetés par cette UA.

Le codeur aprés avoir reconnu une unité ALISP, choisit le meilleur représentant parmi les 8 pos-
sibles, en appliquant une technique de comparaison dynamique (DTW) sur les séquences cepstrales
des représentant et du segment de parole a coder. Le numéro du représentant ou US choisi est transmis
au décodeur. Cette approche est critiquable a plusieurs points de vue :

— Le choix les 8 segments les plus longs comme US n’a pas de justification théorique précise,

— Le choix du meilleur représentant parmi les 8, par comparaison des séquences cepstrales des

représentants et du segment a coder ne prend pas en compte la capacité du segment retenu a se
concaténer avec ses Voisins.
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Je développe actuellement une nouvelle méthode qui cherche a apporter une meilleure solution aux 2
points précedents :

— Les US sont plus nombreuses (ce qui augmente le débit). Différentes techniques sont étudiées
pour leur détermination. Je développe une approche qui consiste a effectuer une classification
des segments de la base de données pour une unité ALISP, et a choisir un représentant dans
chaque classe. Différentes classifications sont envisageables, s’appuyant sur le contenu cepstral
ou la prosodie des segments.

— Le choix de I’unité de synthése pour un segment de parole a coder, utilisera un critére prenant en
compte la ressemblance cepstral du segment avec I’US, mais aussi la proximité de la fréquence
fondamentale et la bonne concaténation avec les segments voisins.

Je m’intéresserai ensuite a la généralisation du codeur au cas multilocuteur.

Enfin, je continue a développer une compétence sur I’utilisation des DSP pour diverses applica-

tions de traitement de signal. Les applications que j’envisage a court terme sont :

— Les systemes de préedistorsion adaptative en bande de base pour les émetteurs de radiocommu-
nications, ou des DSP rapides et faible consommation seront nécessaires.

— Les capteurs intelligents. Je vais, en particulier, continuer le travail sur le gyrometre vibrant a
excitation magnétique, en coopération avec mon collegue O. Venard et en lien avec la société
ISNAV et la DGA. L’objectif est d’améliorer les performances du capteur existant en précision
et étendue de la plage de mesure. Pour y réussir une modélisation fine des sources des défauts
est nécessaire. Une premiere publication [27] sur ce theme a été aceptée a la conférence Texas-
Instruments « 37¢ European Conference on DSP Research and Education », qui aura lieu a
I’ESIEE en septembre 2000.

Je continuerai par ailleurs a enseigner le sujet, aussi bien en formation d’ingénieurs que de tech-
nologues. L’utilisation de DSP permet en effet aux étudiants d’effectuer une synthése de plusieurs
disciplines, telles que le traitement du signal, le temps réel, la programmation, I’analyse numérique.

Enfin, un dernier projet & court terme est la coordination d’un ouvrage intitulé : « Radiocommu-
nications numériques, modélisation et simulation », qui sera publié chez Dunod. La rédaction de ce
livre sera effectuée par I’ensemble des 9 enseignants du laboratoire signaux et télécommunications de
I’ESIEE. Elle s’appuyera sur les polycopiés de cours et sur les études de cas que nous avons dévelop-
pées au cours des dernieres années. Ces éetudes de cas sont aujourd’hui mises en ceuvre sur le logiciel
de CAO HP-ADS, permettant la cosimulation analogique et numérique de circuits et systéemes de
radiocommunications numériques.

On peut espérer que ce travail de syntheése effectué en commun nous aidera a dégager des orien-
tations pertinentes pour nos futurs travaux de R&D.
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