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Introduction

Le domaine du codage audio (parole et musique ou son) a été tres actif ces quinze derniéres
années. De nombreuses recommandations, dans le cadre de I'’UIT-T! ou de I’ ETSI?, et nor-
malisations, dans le cadre de 'ISO/MPEG 3, ont été effectuées dans le but de limiter la
prolifération de systemes incompatibles et de parvenir & un déploiement au niveau mondial
des systemes de compression. Une série de codeurs aux performances variables ont ainsi été
mis en ceuvre dans des contextes assez différents et pour des applications différentes. En effet,
les études en codage de parole et de musique ont été effectuées séparément et conduites par
des instances distinctes ('UIT-T ou I'ETSI d’une part et 'ISO d’autre part) visant des ob-
jectifs différents (applications en téléphonie d’une part, diffusion d’autre part) et s’appuient
sur des concepts tout aussi différents : les codeurs de parole font appel a la prédiction linéaire
et se basent sur un modele de production de la parole; les codeurs de musique utilisent une
transformation temps-fréquence et exploitent les limitations du systéme auditif humain de
maniere a ce que le bruit de quantification des échantillons dans le domaine transformé soit
inaudible. Cependant, la tendance actuelle est plutot a la convergence des deux techniques,
ce qui nous amene a énoncer la premiere problématique : est-il possible de réaliser un codeur
traitant indifféremment la parole et la musique et donnant des résultats convenables aussi

bien pour 'une que pour 'autre?

La seconde problématique qui est posée concerne le champ d’applications potentielles deman-
dant recours a des techniques de compression, dans un contexte industriel et économique qui,
de prime abord, semble les faire tendre a devenir obsoletes. En effet, les progres technolo-
giques accomplis ces dernieres années dans le domaine des télécommunications ont permis
la généralisation de la numérisation des réseaux de transmission et de diffusion numériques,
confortée par 'augmentation significative de la capacité des canaux de transmission et des
moyens de stockage, au méme titre que ’accroissement de la capacité de calcul des processeurs
et micro-controleurs de traitement numérique du signal (DSP, Digital Signal Processors) et
des PC (Personal Computers): on a assisté d'une part a I'utilisation & grande échelle des
fibres optiques, d’autre part a ’envahissement du secteur du stockage numérique par les CD

(Compact Discs) et DVD (Digital Versatile Discs). Les fibres optiques ont une bande pas-

1. Union Internationale des Télécommunications - secteur de normalisation des Télécommunications.
2. European Telecommunications Standards Institue.
3. International Standardisation Organisation,au sein de laquelle, le groupe WG11 de la sous-commission

29, connu sous l'acronyme MPEG (Moving Picture Expert Group), a pour mission le développement des

normes multimédia basées sur ’audio et la vidéo numériques.
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sante suffisamment importante* pour permettre la transmission sur le méme support d’un
nombre de signaux supérieur au nombre d’utilisateurs potentiels du canal. D’autre part, les
CD et DVD peuvent contenir des enregistrements de plus d’une heure sans nécessiter aucune
compression des données (sons et images). On se demande alors quel réle peut encore jouer
la compression ¢ Voici un début de réponse : certaines techniques de compression permettent
de réduire les cotts des enregistrements pour une qualité identique a l’original. Par ailleurs,
il existe des schémas de communications dans lesquels les canaux de transmissions ont une
capacité limitée physiquement (tels que les liaisons par satellites ou les liaisons hertziennes)
ou limitée par construction (tel que le réseau téléphonique ol un utilisateur est limité a la
bande de fréquence 300 — 3400H z). C’est ce dernier cas de figure qui nous intéresse le plus:
le réseau téléphonique étant ce qu’il est, 'acces & Internet (et aux réseaux de données, de
fagon générale) se faisant par des millions d’utilisateurs via des liaisons par modem, il s’agit
de répondre a une attente motivée de ces utilisateurs pour une application importante: le
streaming. L’enjeux est de taille, puisque ’on doit pouvoir permettre la transmission de sons
et d’images animées avec une qualité acceptable et en temps réel, sans pour autant mono-
poliser la bande passante allouée, sur des réseaux de communications classiques (RTC) qui
sont par essence limités en bande passante ; et ce jusqu’a ce que 'UMTS et I’ADSL se soient
généralisés a tous les utilisateurs, ce qui risque de nécessiter une période de temps assez
longue. Cela implique que 1’on doit disposer de codeurs performants fonctionnant a tres bas

débit, débit qui a été estimé par le groupe MPEG-4 a 24 kbit/s pour la partie audio.

Le standard MPEG-4 reprend justement ces concepts, a savoir les codeurs hybrides (parole
et musique) et le streaming de qualité pour réseaux a bande limitée, puisqu’il se veut global,

en ce sens qu’il concerne les 3 domaines suivants [1]:
e la télévision numérique;
e les applications graphiques interactives;
e le multimédia intéractif (le World Wide Web, la distribution et ’acces au contenu).

Un codeur audio (parole et musique) & 4-16 kbit/s a méme été normalisé : il s’agit en 1'oc-
currence du codeur paramétrique bas débit MPEG-4 HILN (Harmonic and Individual Lines

plus Noise) [2] qui, au vu de ses performances assez moyennes, demande & étre amélioré .

Comment mesurer les performances d’un codeur? L’analyse est faite suivant cing criteres
principaux :
e le débit, qui reflete le degré de compression fourni par ’algorithme de codage;

e la qualité du signal restitué, déterminée par des tests subjectifs basés sur une moyenne

des jugements exprimés par un certain nombre d’auditeurs avertis;
e la complexité algorithmique;
e le retard de transmission introduit par ’algorithme;

e la robustesse aux erreurs de transmission.

4.1a bande passante est pratiquement infinie pour une fibre mono-mode (> 10GHz/km)...
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L’analyse effectuée est avant tout liée a la bande passante du signal original ; on distingue 4

gammes essentielles de qualité qui sont rappelées dans le tableau 1.

Pour chaque gamme de qualité le tableau 2 donne la fréquence d’échantillonnage, le nombre
de bits usuel utilisé pour la conversion analogique numérique, le débit nominal, les débits
usuels et les taux de compression correspondants. On se place dans le cadre de ce travail dans
la bande FM, c’est a dire que I'on utilise une fréquence d’échantillonnage des signaux audio
de 32kHz. On verra que, compte tenu de la bande du signal concernée par la modélisation

qui est réalisée, ce choix est complétement justifié.

Désignation Bande de fréquences | Caractéristiques

Bande téléphonique 300 — 3400H z bonne intelligibilité mais naturel per-
turbé en parole, manque de bande pas-

sante pour la musique

Bande élargie 50 — 7000H z naturel respecté pour la parole,
manque de bande passante pour la
musique

Bande HiFi 20 — 20000H z mono-voie, stéréo ou encore 5.1 canaux

spatialisés, excellente qualité aussi bien

en parole qu’en musique

TAB. 1 — Gammes de fréquences utilisées par les systémes de compression [3]

Fe B Débit nominal | Débit usuel | Taux de com-
(kHz) | (bits) | (kbit/s) (kbit/s) pression
Bande 8 13 104 64—...—4—... |16—...—26—...
tél.
Bande 16 14 224 64—...—16—... | 3.5—...—14—...
élargie
Bande 32 16 512 mono-voie | 192—...—64—... |26 —...—8—...
FM (1024 en stéréo)
Bande 44.1 16 705.6 (1411 en | 192—...—56—... | 3.6 —...—12—...
HiFi stéréo)

TAB. 2 — Gammes de qualité et débits [3]
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De maniere assez globale, on peut admettre que ’on dispose actuellement, aussi bien pour la
parole en bande téléphonique que pour la musique en bande HiFi, de codeurs de qualité sa-
tisfaisante pour des taux de compression de ’ordre de 10. Les exemples les plus représentatifs
sont sirement, pour la parole, le codeur G.729 a 8 kbit/s [3], pour la musique, le codeur

MPEG2-AAC [4] qui assure la “transparence” ® & 64 kbit/s (dans le cas monophonique).

Dans l'optique de produire un codeur hybride aux performances comparables a celles des
2 codeurs cités plus haut, fonctionnant & des débits permettant le streaming®, un appel &
candidatures portant le titre “Call for proposals for new tools for audio coding’ a été lancé
en Janvier 2001 par le sous-groupe audio (ISO/IEC JTC1/SC29/WG11) afin d’aboutir & un
codeur fonctionnant & un débit avoisinant les 24 kbit/s. Un codeur y répondant a méme été
proposé [5] et suit le processus de normalisation. Ce dernier présente encore des faiblesses au

niveau de la restitution d’attaques de sons.

C’est dans ce contexte que ce travail a été réalisé dans le but de concevoir un codeur audio
dans la lignée du HILN, qui réponde au cahier des charges de MPEG-4 [6]. Le projet a été
entrepris au sein du département de Traitement du Signal et des Images (TSI) de I’Ecole Na-
tionale Supérieure des Télécommunications (ENST) dans le cadre de la thése de Rémy Boyer
associée au projet RNRT7 “COHRAINTE” (COdage Hiérarchique et Robuste de sources
Audiovisuelles et application INTErnet) impliquant, pour la partie audio 'ENST, par Iin-

termédiaire de Nicolas Moreau, et Dominique Massaloux pour France Télécom R&D.

La contribution de I’équipe du département TSI s’inscrit dans la philosophie des modeles si-
nusoidaux initiés au MIT au début des années 80 pour coder de la parole en bande téléphonique
[7], modeles qui ont été repris au département TSI [8] dans le contexte de modification/synthese
de la parole. Cette approche ne s’est pas limitée a la parole puisqu’elle a été largement ex-
ploitée dans les travaux de X. Serra [9] a Stanford dans un schéma d’analyse/synthese de

signaux musicaux.

L’essentiel du travail a porté sur une modification de ces modeles afin de mieux les adapter
a la modélisation des signaux transitoires. Cette étude a été menée en étroite collaboration
avec Rémy Boyer. Le présent rapport synthétise les différentes méthodes qui ont été mises
en ceuvre tout au long des derniers 18 mois passés ensemble. La conception d’une archi-
tecture de codage constitue ’axe principal de ma contribution personnelle. On propose un
systeme de codage entierement paramétrique a base de “Sinusoides Amorties Exponentielle-
ment+Transitoires+Bruit”. Le chapitre 1 sera consacré a un état de ’art des représentations
paramétriques du signal audio. On présentera au chapitre 2 une vue générale du systeme

de codage qui a été concu en reportant la présentation des outils et justifications théoriques

5. on dit qu’on atteint la transparence lorsque 'auditeur n’est plus capable de distinguer la version codée

de l'originale du signal audio
6. n’accaparant pas la bande passante allouée a 'utilisateur
7. Réseau National de Recherche en Télécommunications. http://www.telecom.gouv.fr/rnrt/suivi/cohrainte.htm

13



aux chapitres suivants. Le chapitre 3 traite donc du modele EDS (Exponentially Damped
Sinusoids), le chapitre 4 est dédié & la modélisation des transitoires, enfin la quantification et

le codage des parametres de modele sont abordés au chapitre 5.
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Chapitre 1

Représentations paramétriques du

signal audio

Les systemes de codage par transformée ont sans doute été les premiers a permettre de
représenter efficacement le signal audio en bande HiFi a bas débit tout en assurant la transpa-
rence. Le point clé de ces systemes est leur capacité a mettre en forme le bruit de quantification
dans le plan temps/fréquence de maniere & assurer que ce dernier ne sera pas perceptible par
le systeme auditif humain en s’appuyant sur des principes de psychoacoustique [10, 11, 12].
Cependant, une dégradation de la qualité est accusée aux débits inférieurs a 64 kbit/s avec
ce type de codecs perceptuels. En effet, ces derniers se mettent alors soit a réduire la largeur
de bande audio, soit a introduire des artefacts fortement génants résultant d’'un défaut de
bits suffisants pour coder toute la bande. Les défauts deviennent importants en dessous de
32 kbit/s, méme en faisant appel aux techniques d’enrichissement spectral (SBR, Spectral
Band Replication [13]). Par ailleurs, ce type de représentation du signal audio rend les modi-

1 assez complexes [14]. 11 apparait donc un besoin de mettre en ceuvre des systémes

fications
permettant d’atteindre des débits plus bas tout en garantissant une qualité de restitution
satisfaisante et une malléabilité de traitement dans le domaine compressé. La solution qui
va rapidement s’imposer est le recours aux modeles paramétriques, notamment, sinusoidaux.

Nous présentons dans ce chapitre un panorama de ces modeles.

1.1 Modele Sinusoidal

I’idée de représenter un signal audio a l'aide de modeles sinusoidaux a été proposée au
MIT deés le début des années 80 par Mc Aulay et Quatieri [7] pour coder de la parole a
faible débit dans un schéma d’analyse/synthese. Au cours de ’étape d’analyse, le signal est
découpé en trames sur lesquels les amplitudes, les fréquences et les phases du modele sont
estimées. L’étape de synthése consiste alors a interpoler les parameétres estimés afin d’assurer
une évolution continue des formes d’ondes sinusoidales aux abords des différentes trames. En

notant s(n,l) le segment du signal audio s(n) analysé a la trame [ de longueur N échantillons,

1. par exemple, le changement de vitesse de lecture laissant le pitch intact, ou vice-versa
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avec n € 0,...,N — 1, le signal de modele correspondant s’écrit

M M
si(nl) =D am(n,d) cos [fm (n,0)] = Y am(n,l) cos 27 fn (n,1)1 + G (0,0)] (1.1)

m=1 m=1
ou M est 'ordre de modélisation, a,,(n,l) 'amplitude instantanée, f,,(n,l) la fréquence ins-
tantanée et ¢, (n,l) la phase instantanée, obtenues par interpolation des parametres (G, (1)),
(fm (D)7 et (¢m(1)); tel qu'il sera décrit ultérieurement. Des modeles sinusoidaux harmoniques
ont également été mis en ceuvre [16] exploitant les rapports harmoniques existant entre les

composantes fréquentielles du signal afin de limiter le débit associé au codage des fréquences.

1.2 Modele ”Sinusoides+Bruit” (SB)

S’il est admis que les modeles sinusoidaux sont performants dans la représentation de sons
voisés, ils deviennent inefficaces en dehors de ce contexte, si I’on souhaite maintenir un niveau
élevé de qualité de modélisation, qu’il s’agisse de sons non voisés pour le signal de parole ou de
sons musicaux. Afin de pallier a ces limitations, Serra et Smith [15] ont développé un systeme
pour I'analyse/synthese du son basé sur une décomposition en composante déterministe plus
une composante stochastique. Un signal déterministe est défini comme étant un signal dont
I’évolution dans le temps est parfaitement prévisible par des mesures sur tout intervalle
continu. Dans le cadre qui nous intéresse, la classe des signaux déterministes est réduite a
celle de séries de M formes d’ondes données, typiquement des sinusoides, qui permettent de
restituer les composantes tonales du signal, c’est a dire les pics présents dans le spectre. Un
signal stochastique, ou bruit, est completement décrit par sa densité spectrale de puissance.
Lorsqu’un signal est considéré comme stochastique, il n’est nécessaire de préserver ni sa phase
instantanée ni les détails de son spectre. Sous cette hypothese, la composante stochastique
du signal peut étre vue comme le résultat du filtrage d’un bruit blanc par un filtre de réponse
impulsionnelle variable dans le temps. On modélise donc le signal en deux étapes successives :
la premiere consiste a déterminer des “composantes tonales”, c’est a dire a déterminer les
parametres de la série de formes d’ondes représentant sa composante déterministe; la seconde

est ensuite réalisée sur 'erreur r(n) introduite par la premiere modélisation.

Avec les notations:
e M : ordre de la modélisation;

e sy(n,l): le signal obtenu a la suite de la premiére modélisation de s(n,l) par M formes

d’ondes Py :
M
su(nl) = Op(nil) (1.2)
e 7(n,l): la partie stochastique du signal ou résiduel de premiere modélisation
r(n,l) = s(n,l) — sp(n,l) (1.3)
e 7(n,l): modélisation de r(n,l);
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il vient :
$(n,l) = spr(n,l) + 7(n,l) (1.4)

ou §(n,l) est le signal synthétique correspondant a s(n,l).

Cette décomposition en 2 étapes, initialement développée pour I'analyse/transformation/syn-
these du signal de musique, a été tres vite adoptée par la communauté audio [2, 8, 5] et
notamment par Rodet et Depalle [17], s’avérant essentielle pour les modifications (pitch ou
échelle temporelle) de haute qualité en bande HiFi. Le principe a été repris dans le cadre de
la theése de Toannis Stylianou [18] au département TSI de 'ENST pour la modification de la
parole et du locuteur. Plus récemment, cette approche a été adoptée dans le cadre du codeur
bas débit MPEG-4 HILN [2] pour coder des signaux audio a tres bas débit (de 4 a 16 kbits/s).
Ce codeur utilise des modeles de source pour des composantes harmoniques, des sinusoides
”individuelles” et pour un signal de bruit, d’oti I’appellation ”Harmonic and Individual Lines

plus Noise”.

1.3 Modele ”Sinusoides+Transitoires+Bruit” (STB)

Le modele sinusoidal est qualifié de stationnaire puisque les parametres (amplitudes, phases
et pulsations) sont supposés constants ou a variation lente au regard de la durée d’analyse.
Ce modele s’avere inefficace lors de la représentation de signaux transitoires, typiquement les
attaques ou évanouissements de sons, qui constituent une composante essentielle des signaux
audio, notamment des signaux de musique et plus particulierement dans un contexte per-
cussif (batterie, tambour, castagnettes, ...) ol une mauvaise restitution des attaques est tres
préjudiciable a la qualité d’écoute. Le modele “Sinusoides + Transitoires + Bruit” (STB)
[19, 20] a donc été proposé afin d’améliorer la représentation de signaux a variations tempo-
relles rapides. Différents systemes de représentations des transitoires plus ou moins perfor-
mants ont été élaborés. La mise en ceuvre du modele STB est essentiellement effectuée selon
deux schémas distincts : un schéma en série ou un schéma en parallele. Hamdy [19] effectue
en premier lieu une modélisation sinusoidale du signal, puis le signal résiduel est calculé et
codé a I'aide d’un codeur par ondelettes. Dans [21] les transitoires sont détectés et modélisés
spécifiquement & 1’aide d’une approche paramétrique; le signal modélisé est ainsi soustrait de
Poriginal, et le résiduel est analysé a ’aide d’un modele “Sinusoides + Bruit” (SB). Levine
[14] propose un schéma de représentation audio dans lequel les transitoires sont représentés a
I’aide d’un codeur par transformée simplifié et les parties stables a ’aide du modele SB. On
"switch” ainsi d’'un modele paramétrique & une représentation non paramétrique sur ’ordre
d’un détecteur de transitoires. Le systéme atteint des performances comparables a celles du
codeur MPEG-AAC a 30 kbit/s tout en permettant des modifications dans le domaine com-
pressé. Le débit global reste cependant élevé pour le cadre qui nous intéresse a cause du cout

élevé de codage par transformée de la partie transitoire.
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1.4 Modeles Sinusoidaux Généralisés

Au cours des dernieres années, un intérét croissant a été porté aux différents modeles de
représentation du signal. Plusieurs alternatives a la représentation classique de Fourier (modele
sinusoidal) existent et différentes familles de formes d’ondes paramétriques, communément
désignées par dictionnaires, ont été mises en ceuvre. Le dictionnaire d’ondelettes en est sans
doute I’exemple le plus connu. Un dictionnaire est vu comme une famille G = (g) er de
formes d’ondes, ou - est un index et I' est I’ensemble de tous les index permis tel que I' C R.

11 s’agit alors d’obtenir une décomposition du signal s(n) de la forme

s = Za.ygy (1.5)

vyel
ou de facon approximative

M

S:SM-FI‘M:ZO[%g%—i-I'M (1.6)
k=1

ou M est I'ordre du modeéle ainsi obtenu.

Les méthodes d’analyse/synthese traditionnelles se basent sur 'utilisation de bases orthogo-
nales telles que la base de Fourier, différentes bases de transformations en cosinus discrets ou
les bases orthogonales d’ondelettes. Dans ces conditions le signal sj; est représenté par une
combinaison linéaire de M formes d’ondes vues comme des vecteurs de CN qui sont alors

linéairement indépendants, d’ou 'unicité de la représentation, i.e, des ., :

Oy =< Gy SM > (1.7)

Cependant, la plupart des dictionnaires ”"modernes” sont sur-complets (overcomplete), en
ce sens qu’ils sont redondants, ils sont donc dits non-orthogonaux. De tels dictionnaires
permettent de réaliser une décomposition de s avec une résolution supérieure. En revanche,
I'unicité de la décomposition n’est plus assurée puisque la famille de vecteurs (g-, ), n’est plus
libre. Cela permet 'adaptation de la représentation, c’est a dire, la possibilité de choisir parmi
toutes les représentations possibles celle qui répond a certains critéeres parmi les suivants:

e compacité: on définit la notion de "représentation compacte” associée au modele s/ (n)

et & la norme 2 par la formulation suivante :

soit e € RT et M < N, le modele est compacte si Z |s(n) — sar(n)|> < e Z |s(n)[2.
ne’l neT

On doit alors obtenir la représentation du signal la plus compacte, i.e, avec le moins de
coefficients significatifs c., .

e super-résolution: on doit obtenir une résolution des parametres des termes du dévelop-
pement de s(n) largement supérieure a celle que ’on pourrait obtenir avec une approche

traditionnelle.

e complexité: I'algorithme de décomposition devra avoir une complexité acceptable.
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1.4.1 Dictionnaires et Modeles

Nous utilisons une terminologie introduite par Mallat et Zhang [22]. Un dictionnaire est une
collection de formes d’ondes paramétriques G = (g) er. Les formes d’ondes g, sont des
signaux & temps discret de durée N, vues comme des vecteurs de CV et sont appelés atomes.
Selon les dictionnaires, le parametre v peut indexer :

e la fréquence, auquel cas le dictionnaire est un dictionnaire de fréquence ou un diction-

naire de Fourier;
e les temps/échelle conjointement, auquel cas le dictionnaire est un dictionnaire temps/échelle;
e les temps/fréquence conjointement, auquel cas le dictionnaire est un dictionnaire temps/fré-
quence.
Ces dictionnaires peuvent étre, respectivement, complets ou redondants, par suite ils contien-
nent, respectivement, exactement N atomes ou plus de N atomes. Il est également possible
de considérer des dictionnaires continus contenant une infinité d’atomes. Un large éventail de
dictionnaires a été proposé, nous nous intéresserons particulierement a deux types de diction-
naires temps/fréquence, a savoir, le dictionnaire de Gabor et le dictionnaire de Sinusoides

Amorties Exponentiellement (EDS, Exponentially Damped Sinusoids).

1.4.2 Les dictionnaires de fréquence

Un dictionnaire de fréquence ou de Fourier peut étre défini comme une famille d’exponentielles
complexes
gu(n) = e (1.8)

indexées par v = w , avec w € [0,7].

1.4.3 Les dictionnaires temps/fréquence

Les atomes temps/fréquence permettent une meilleure représentation des signaux localisés a la
fois en temps et en fréquence. L’occupation temporelle et spectrale d’un atome temps/fréquence

(il s’agit en 'occurrence d’une EDS) est représentée sur la figure 1.1.

Une famille d’atomes temps/fréquence générale peut étre générée par dilatations, translations
et modulations d’'une méme fenétre g(n) supposée réelle. Pour tout parametre d’échelle s,

fréquence de modulation w et translation u, on note v = (s,u,w) € R? et on définit :

n—u

g2(n) = g(" e, (19)

Si g(n) est paire, g,(n) est centrée autour de ’abscisse u. Son énergie est concentrée au
voisinage du temps u, avec une dispersion temporelle Au de 'ordre de s. Sa transformée de
Fourier est localisée autour de la fréquence w, avec une dispersion fréquentielle Aw de 'ordre
de 1/s.
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sinusoide

temps
F1G. 1.1 — Représentations temps/fréquence d’une EDS et d’une sinusoide

Atomes et Modéle de Gabor

En raison de ses propriétés optimales de localisation combinée en temps/fréquence, au sens
du principe d’incertitude de Heisenberg, la fenétre g(n) est souvent une fenétre gaussienne :

g(n) = go(n) = 257 (1.10)
Les atomes temps/fréquence sont alors dits de Gabor (1946). Des exemples de ces atomes
sont donnés a la figure 1.2 , avec v = (64,128,%) en (a) et v = (32,128,%) en (b). Notons qu’a
cause de la symétrie paire de la fenétre Gaussienne, les atomes de Gabor présentent un axe

de symétrie a ’abscisse u.

(a) (b)

Fi1a. 1.2 — Parties réelles d’atomes de Gabor complexes.

Le modele de Gabor s’obtient en écrivant

M
saa(m) = Y g6 (1 ) e (1.11)
m=1 m
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Atomes et Modele ”Sinusoides Amorties Exponentiellement” (EDS)

En posant g(n) = e, d = % et u = 0, dans I'expression 1.9, on obtient les atomes EDS

(Exponentially Damped Sinusoids) décrits par
g (n) = e e, (1.12)

avec 7 = (dw) € R2, d étant alors un coefficient d’amortissement. On obtient ainsi un
modele non-stationnaire assez simple qui de surcroit présente des propriétés structurelles
intéressantes que 1’on mettra a profit dans le choix de la stratégie de décomposition tel que
décrit au chapitre 3. Des exemples de EDS sont donnés sur la figure 1.3 avec d = —0.01 et
d=0.02.

1 T T T T T 150

0.8

0.6

0.4

0.2

0

Fi1G. 1.3 — Sinusoides Amorties Exponentiellement.

L’expression du modele est donnée par

M
syp(n) = Z Qy,, €T eemn, (1.13)
m=1
Notons qu’il suffit de poser d = 0 pour retrouver le modele de Fourier.

Autres dictionnaires

De tres nombreuses variations existent dans la construction des dictionnaires [23, 24, 25].
Nous en donnons ici quelques exemples & titre indicatif. Goodwin [25] préconise 'utilisation
de Sinusoides Amorties Retardées en introduisant un parametre de translation u sur le mode
des atomes de Gabor pour ”casser” la symétrie de ces derniers (c.f. figure 1.4). Le but en
est d’accélérer la convergence de 'algorithme de décomposition dans le cas des signaux a
caractére non symétrique. D’autre part, afin de prendre en considération le comportement
non stationnaire de la fréquence instantanée de certains signaux, les atomes chirpés ont été
introduits [26]. Il s’agit d’une extension du dictionnaire de Gabor multi-échelle: ces atomes
sont caractérisés, en plus des parametres (s,u,w), par un parameétre de chirp ¢ grace auquel

leurs fréquences instantanées Q(n) = w + ¢(n — u) varient linéairement avec le temps. Un
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atome chirpé est ainsi décrit a I’aide d’un index (s,u,w,c):

1 n—1u i(w(n—u)+ £ (n—u)?
g(s,u,w,c)(n) — % q( - ) elilw(n—u)+§(n-u)?)] (1.14)

0.151

01

0.051

-0.05[

L L L L L
0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250

Fi1G. 1.4 — Atome chirpé - Sinusoide Amortie Retardée

Signalons enfin qu’il est possible d’utiliser 'union de plusieurs dictionnaires G; tels que:
G = |J; G;. De tels dictionnaires permettent de représenter efficacement des signaux de na-
tures tres diverses. On peut donner les exemples de dictionnaires composites suivants:
e en paquets de cosinus [24] ou Gy est une base orthogonale de Fourier et G est une
base formée d’atomes de Gabor [27];
e cn paquets d’ondelettes [28] ou G est une base orthogonale de Fourier et G; est une

base orthogonale d’ondelettes.

Au chapitre suivant, nous présentons une vue d’ensemble de l’architecture du systeme de
codage qui a été élaboré. Le signal audio est segmenté et représenté par un modele “EDS
+ transitoires + bruit”. Les outils et discussions théoriques relatifs a la modélisation sont

présentés aux chapitres suivants.

22



Chapitre 2

Vue d’ensemble de ’architecture du

systeme de codage

Dans ce chapitre, on présente une vue générale du codeur en termes de blocs fonctionnels.
On ne détaillera pas a ce stade les outils théoriques intervenant dans la décomposition du
signal qui feront 'objet des chapitres suivants. Un schéma en blocs du codeur est présenté a
la figure 2.1. Le systéme effectue une décomposition du signal audio en trois composantes :
pseudo-stationnaire, transitoire et bruit. On désigne par pseudo-stationnaire la composante
du signal qui est convenablement décrite par le modele EDS, il s’agit en 'occurrence de la
composante stationnaire étendue au cas des transitoires ”doux”, typiquement les plosives du

signal de parole et les attaques lentes d’instruments.

Le signal audio & l’entrée du codeur est filtré par un filtre passe-haut pour éliminer les
composantes aux fréquences inaudibles (en dessous de 5Hz) et la composante continue. Le

filtre utilisé a pour fonction de transfert [5]

H(z) = —0.999643937167571 + 0.9996439371675712’1'
—0.9992878743351422 1

Le signal filtré est alors passé au bloc de détection des transitoires. On récupere en sortie
une estimation des instants d’attaque de sons qui permet au bloc suivant de décider de la
segmentation du signal. On commute d’un modele de représentation EDS (mode S) a un
modele de représentation dédié aux transitoires (mode T) sous les ordres de ce méme bloc.
Les parametres de modele obtenus sont alors appariés le long de trajectoires afin de préparer
la quantification et la synthese du signal (c.f. chapitre 3). Une sélection de ces trajectoires est
effectuée selon des considérations psychoacoustiques et 1’on procede a la quantification des
parametres. On peut alors réaliser la synthese de la composante déterministe du signal que
I’on soustrait du signal original afin d’obtenir le résiduel de premiere modélisation assimilé
a du bruit. Ce bruit est modélisé spécifiquement et les parametres résultant sont quantifiés.
Des codes de Huffman sont utilisés dans la représentation binaire du signal. La derniere étape

consiste alors a formatter le bitstream.
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F1G. 2.1 — Schéma en blocs de ’encodeur

2.1 Détection, estimation des transitoires

La détection des transitoires est un élément clé de ’architecture de codage. Il s’agit en ef-
fet du bloc qui commande la segmentation du signal et dont dépend le choix du modele de
représentation. Le signal audio a ’entrée du codeur est en fait découpé en super-trames de
taille égale a celle de 10 trames longues, i.e, 20480 échantillons, lesquels sont passées au bloc
de détection des transitoires!. Outre le fait de détecter les transitoires, il importe d’estimer
les instants d’attaques de fagon précise. Différents systeémes ont été proposés dans des travaux
précédents [20, 29, 14]. On distingue essentiellement deux types d’approches, celles se basant
sur la variation de I’énergie du signal en amont et en aval de 'attaque et celles exploitant les
variations de l'enveloppe du signal préalablement calculée. Des méthodes plus élaborés ont
été congues dans le contexte de la détection du rythme faisant appel a un pré-traitement du
signal par un banc de filtres dans le but de relever le caractére transitoire présent dans cer-
taines bandes et qui serait autrement noyé dans le signal ”large bande”. Signalons que toutes
les méthodes recourent a l'utilisation d’un seuil au-dessus duquel le caractere transitoire est
décidé, ce qui constitue souvent une limitation eu égard a la difficulté de fixer une valeur du
seuil qui soit "universelle”. Il est clair que les approches énergétiques deviennent peu efficaces
dans le cas ou ’énergie en amont de l'attaque varie peu par rapport a I’énergie en aval. Par
ailleurs, il est généralement préférable d’effectuer une analyse par sous-bandes surtout dans
le cas de pieces musicales polyphoniques pour produire un ”effet de loupe” sur les attaques de
sons qui apparaissent de facon plus prononcée dans certaines sous-bandes [29]. Un exemple
en est donné a la figure 2.2. Il s’agit de 600 ms de signal de clavecin (2.2-(a)); remarquons

que les attaques apparaissent plus clairement dans la sous-bande critique n°24 (2.2-(b)) ou

1. Cette découpe a pour seul but de réduire la complexité du traitement
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elles sont facilement détectées. La bande de fréquence concernée peut paraitre tres haute,
mais un transitoire audio présente justement généralement de ’énergie sur la totalité de la

bande audio.

x 10°
oF T T T T T T T T T T T
(a) 0 . |
-2 i i I i i i i i i I ]
x10° 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2 2.2
2F T T T T T T T T T T X0
(b) 0 h
-2 I ! ! ! ! L 1 1 i L [
< 10* 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2 2.2
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0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 14 1.6 1.8 2 2.2
T T T T T T T T T T T
0.06 - |
(d) 0.04 - H
0.02
0
0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2 2.2
x 10

F1a. 2.2 — Attaques de Clavecin (a) original, (b) sous-bande critique n°24, (c) enveloppe, (d)
FDR de l’enveloppe

Nous adoptons donc une approche qui s’inspire de celle de Klapuri [29] et dont un schéma en
blocs est présenté a la figure 2.3.
La premiere étape consiste a traiter le signal en entrée par le banc de filtres en bandes critiques
[30] {hk(n)}, k =1,...,24 selon

sk(n) = s(n) * hy(n)

ou les (sx(n)) sont les signaux de sous-bandes. On effectue ainsi une découpe non uniforme
de l'axe fréquentiel comme illustré sur la figure 2.4. Il est alors possible de procéder a une
décimation des signaux de sous-bandes afin de réduire la complexité du traitement a suivre.
Nous choisissons un facteur de décimation de 8 pour garder une bonne précision d’estimation
des instants d’attaque.

On calcule alors les enveloppes v (n) des signaux de sous-bandes a partir des signaux analy-

tiques qui leur sont associés selon
vi(n) = |yk(n)| = f(n)
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Fia. 2.3 — Diagramme en blocs du systéme de détection des transitoires
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Fia. 2.4 — Réponse fréquentielle du banc de filtres en bandes critiques

ou f(n) est une demi-fenétre de Hanning de taille 100 ms reproduisant l'intégration faite par
'oreille humaine [29] et yx(n) est le signal analytique de sg(n) tel que yx(n) = sk(n)+i¥i(n),
avec Wi (n) la transformée de Hilbert du signal de sous-bande si(n) (voir figure 2.2-(c)). Les
attaques sont alors & rechercher parmi les maxima des dérivées des enveloppes. Afin d’adoucir
les courbes obtenues, on considere en fait les dérivées des fonctions logarithmes prises sur les
enveloppes, c’est a dire les Fonctions Différences Relatives (FDR) des vg(n) comme dans la

figure 2.2-(d). L’étape suivante consiste & prendre une décision sur la validité des maxima
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trouvés en tant qu’attaques de sons. Dans un premier temps, on ne garde que les candidats
au-dessus d’un certain seuil. Il faut ensuite rassembler les données des différentes sous-bandes
et 'on retient le maximum le plus puissant dans un voisinage de 50 ms. Les instants d’attaque
sont alors donnés par les instants des maxima retenus. Le résultat de détection des transitoires

sur un signal de glockenspiel est donné a la figure 2.5.

x 10°

Fi1G. 2.5 — Détection des attaques sur extrait de glockenspiel, les attaques sont indiquées par

les lignes verticales en pointillés

2.2 Segmentation du signal audio

Le signal est découpé en segments classés en pseudo-stationnaires ou fortement transitoires.
Grace a l'utilisation d’un modele EDS, on peut utiliser des fenétres d’analyse de taille im-
portante sur les segments pseudo-stationnaires, taille supérieure a la durée de stationna-
rité généralement admise en codage audio (20 ms). La durée d’analyse est donc N; = 2048
échantillons, soit 64 ms pour une fréquence d’échantillonnage f. de 32 kHz?2, ce qui permet
de maintenir une bonne résolution fréquentielle. Nous verrons dans le chapitre 4 que les per-
formances de modélisation par EDS s’effondrent dans le contexte fortement transitoire. En
conséquence, nous adoptons des fenétres d’analyse courtes de taille N, = 256 échantillons
(8 ms) sur les segments fortement transitoires du signal sur le mode du codeur MPEG-AAC
[12], privilégiant ainsi la résolution temporelle. On trouvera la justification de ce choix au
chapitre 4. Les fenétres d’analyse sont translatées tout le long des échantillons du signal avec
un pas de % pour les fenétres longues et % pour les fenétres courtes. Les fenétres d’analyse
successives sont alors recouvrantes: chaque bloc d’échantillons long, respectivement court,
d’indice [ est superposé a 50% avec le bloc long, respectivement court, précédent d’indice

[ —1 et a 50% avec le bloc long, respectivement court, suivant d’indice [+ 1. Ce recouvrement

2. c’est cette fréquence qui a été privilégiée dans ce travail, nous verrons que le passage a une fréquence de

44.1 kHz est presque immédiat
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est nécessaire afin de limiter les effets de bord. Sans cela, une variation brusque de l'erreur
de modélisation entre deux blocs adjacents serait perceptible et donc fortement génante a
I’écoute. Le recouvrement permet de répartir le bruit de modélisation entre blocs adjacents
de maniere a réduire sa discontinuité au niveau des bords. Une alternative a cette technique
de recouvrement a été proposée afin d’assurer la continuité du signal dans le contexte de la
modélisation sinusoidale [7]. Cette technique sera exposée au chapitre 3 et nous expliquerons

pourquoi elle n’a pas été retenue pour le systeme de codage proposé.

On note s(n,l) la partie du signal s(n) dans la fenétre d’analyse [, avec n € {0,...,N — 1},

N étant le nombre d’échantillons dans une fenétre. On a alors:
s(n,l) = Ry(n — Rl)s(n) (2.1)

ou R est le pas de translation et Ry(n) est la fenétre rectangulaire :

1, n=0,1,...,N—1,
Ry(n) = { (2.2)

0, sinon.

Si lon désigne par §(n,l) le signal synthétique correspondant & s(n,l), le signal reconstruit

5(n) est obtenu par “recouvrement et addition” (overlap-add) selon :
8(n) = h(n—IR)s(n,]) (2.3)
l

ot h(n) est une fenétre de pondération garantissant la condition de reconstruction 3

> h(n—IR)=1 (2.4)
l

On utilise des fenétres de Hanning telles que présentées a la figure 2.6. Ces fenétres ont pour
expression :

h(n) = % - %cos (27‘(%). (2.5)

Deux types de fenétres de synthese particuliers sont utilisés pour les transitions fenétres
longues/fenétres courtes et vice-versa. La forme de ces fenétres est donnée a la figure (2.7).

Elles sont définies par :

%COS(QWN%), n € [0,N;/2 — 1];
, nE[Nl/2,Nl—RC—1];

Nc

1y Leos(2n™52), n € [N; — Re,N; — 1]

c

= N

hlc(n) =

pour la transition longues/courtes, et

—%cos(QWNic), n € [0,N./2 — 1];

s n e [NC/2,N1—R1—1];
N

+_
% + %cos (27ran2 ), n€[N — RN —1]

1
2
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F1G. 2.6 — Fenétres de pondération de Hanning
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F1G. 2.7 — Fenétres de pondération de transitions longues/courtes et courtes/longues

pour la transition courtes/longues.

Les parties fortement transitoires vont donc étre analysées a ’aide des fenétres courtes, le
codeur fonctionnera en mode T, et les parties pseudo-stationnaires a l’aide des fenétres longues
et on dira que le codeur fonctionne en mode S. En mode T, une fenétre longue est remplacée
par 15 fenétres courtes. Précisons que 'on peut dans certaines conditions utiliser 7 fenétres
courtes au lieu de 15 fenétres afin d’adapter un modele dédié aux transitoires forts précisément
et uniquement sur les segments du signal concernés et de limiter 'augmentation du débit
encourue (c.f. chapitre 5). En notant t, l'estimation de linstant de l'attaque, le mode 7

fenétres courtes est adopté si t, < N; — R, sinon on utilise 15 fenétres courtes.

2.3 Composante pseudo-stationnaire EDS et mode S

La partie non fortement transitoire du signal est modélisée par une somme de Sinusoides
Amorties Exponentiellement. Une description détaillée du processus de modélisation sera

donnée au chapitre 3. Signalons deés a présent, que l'extraction des parametres se fait a

3. Cette condition est modifiée dans le cas ou la fenétre d’analyse n’est pas rectangulaire
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Fi1G. 2.8 — Mode 7 fenétres courtes - Mode 15 fenétres courtes

I’aide de deux classes de méthodes selon que I'on soit en mode S ou T. Une méthode itérative
basée sur la Transformée de Fourier Discrete rapide (FFT) est utilisée sur les fenétres longues
permettant une tres bonne résolution fréquentielle. 120 pics du spectre de puissance sont ainsi
sélectionnés dans la bande 5Hz-10kHz. Nous verrons que nombre de ces pics sera abandonné
lors de la phase de sélection des trajectoires sur la base de criteres psychoacoustiques. Les
coefficients d’amortissement sont déterminés grace a une méthode de FFTs décalées [31]
et les amplitudes et phases initiales sont résolues par une méthode des moindres carrés.
Sur les fenétres courtes, la FFT ne peut plus étre utilisée eu égard a la mauvaise résolution
fréquentielle (125 Hz). Nous faisons donc appel & une classe de méthodes dites haute-résolution

permettant de garder de bonnes performances de modélisation sur ce type de fenétres.

2.4 Composante transitoire et mode T

Les performances de modélisation par EDS devenant tres faibles dans le cas de signaux
fortement transitoire, il est nécessaire d’adapter un modele prévu spécifiquement pour ce
contexte. Un transitoire se retrouve toujours situé dans deux fenétres d’analyse courtes suc-
cessives compte tenu de la stratégie de segmentation adoptée (voir figure 2.8). Sur ces deux
fenétres, on effectue une modélisation basée sur le dictionnaire de Gabor. Les sons percus-
sifs sont tres bien reproduits a l'aide de ce modele qui profite d’'un parametre de décalage
permettant d’éviter les phénomenes de pré-écho. L’extraction des parametres se fait grace
a l'algorithme Matching Pursuit qui sera décrit en détails au chapitre 4. Sur le reste des
fenétres courtes, on garde le modele EDS en association avec une approche haute-résolution.
On limite ainsi I'utilisation du modele de Gabor aux seuls segments contenant effectivement
les attaques. Nous verrons qu’'une augmentation du débit est accusée dans ce cas, notamment

a cause de la nécessité de coder les phases initiales.
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2.5 Tracking

Lorsque les parametres de modele ont été estimés sur la trame [, ceux-ci sont appariés a
Iintérieur de trajectoires inter-trames. Cette étape d’appariement ou tracking est réalisée
dans une optique de quantification puisque les déviations des trajectoires de fréquence sont
petites, sur des segments pseudo-stationnaires, ce qui suggere tout naturellement un schéma
de quantification prédictif comme il sera vu au chapitre 5. De plus, cela permet de prendre
des décisions quant a la pertinence de certains partiels sélectionnés: on sent, intuitivement,
que des trajectoires de fréquence trop courtes ne sont pas trées importantes et sont plutot
assimilables a du bruit; elles peuvent étre abandonnées dans une perspective de compression.
On verra que I'on pourra considérer les mesures de Rapports Signal & Masque (SMR) le long
de ces trajectoires, pour sélectionner celles qui sont les plus perceptuellement significatives
[14]. Mieux encore, le tracking permet, lors de I’étape de syntheése, d’abandonner les phases
initiales des sinusoides, sur les parties pseudo-stationnaires. En effet, I'oreille est, dans ce
cas, peu sensible aux valeurs de ces phases tant que leur continuité est assurée le long d’une

trajectoire [7] (c.f. chapitre 3).

2.6 Synthese

Les parametres quantifiés permettent de reconstruire le signal audio de modele. On est amené
a réaliser deux types de synthese. La premiere, au codeur, exploite les quatre informations
quantifiées [, (1),dm(1),0m(1),0m(1)] de facon & reconstruire localement un signal en phase
avec le signal original de telle sorte qu’une soustraction entre ces deux signaux ait un sens.
On utilise, en 'occurrence, la technique OLA avec des fenétres de pondération de Hanning
comme décrit dans la section 2.2 et la synthese d’une sinusoide amortie a la trame [ se fait

selon :
Sm(n,l) = am(1) exp(dp (D)n) cos(wm (Dn + ¢m(1)). (2.6)

Le deuxieme type de synthese est effectué au décodeur en se contentant (sans dégradation au-
ditive comme le montre des résultats des simulations) des trois informations [@m, (1),dy, (1) ,&m (1)],
sur les trames de signal pseudo-stationnaire, uniquement au niveau des continuations de tra-
jectoire (c.f. chapitre 3). La synthese est encore du type OLA mais une sinusoide amortie est

synthétisée, a la trame [, selon:
Sm(n,1) = am (1) exp(dp (1)1) cos(wm (1)1 + dm(l)). (2.7)

en distinguant deux cas pour la valeur de ¢, (1):

1. les parameétres [am, (1),dm, (1),wm, (1),0m, (1)] font partie d’une trajectoire t qui est en état
de naissance a la trame [, c’est a dire qui est initiée a la trame [, ou d’une trame de

transitoire; dans ce cas
(bmt(l) - ¢mt (l)

la phase ¢y, (1) étant explicitement codée dans le bitstream;
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2. les parameétres [am, (1),dm, (1) ,wm, (1),0m, (1)] font partie d’une trajectoire qui est continuée
depuis la trame | — 1, la phase ¢, (1) qui a été estimée lors de 1’étape de modélisation

n’a pas été codée dans le bitstream; on calcule alors ¢y, (1) selon

N

G (1) = Gy (1= 1)+ e (1 = DN = o (1)

Cette formule [5] permet d’assurer la continuité du signal d’une trame a l'autre. En
fait, on n’assure pas une continuité parfaite de la phase instantané, on se contente de
réaliser ¢(N,l—1) ~ ¢(0,l) et la synthese OLA se charge du reste. Cette technique a été
jugée tres performante grace aux simulations effectuées et a été préférée aux techniques
de synthese habituelles [7, 15].
Alors méme que le signal synthétique est légerement déphasé par rapport a l'original sur
les segments pseudo-stationnaires, les tests d’écoute montrent que les dégradations sont fai-
blement percues. Insistons sur le fait que cela ne concerne pas les segments transitoires sur

lesquels les phases sont prises en compte et la version modélisée se superpose a l'originale.

2.7 Composante stochastique

Au terme de la synthese de la composante déterministe du signal, un résiduel est calculé
et modélisé comme étant du bruit. On peut alors faire I'hypothese qu’il est bien décrit par
I’allure générale de son spectre d’amplitude. Il n’est nullement nécessaire de coder sa phase
instantanée ni les valeurs exactes des fréquences. On pourra donc se contenter de modéliser

Penveloppe de son spectre d’amplitude [15].

On suppose alors que le signal 7(n) est issu d’un processus auto régressif:

r(n) = Z a;r(n —1) + b(n) (2.8)

i=1
avec b(n) un bruit blanc centré de puissance o2. L'intérét d'un tel modele réside dans le fait
que l'on va pouvoir représenter ’enveloppe spectrale |R(k)| du résiduel en effectuant une
simple opération de filtrage de bruit blanc. On ne code alors que les parametres du filtre et

une valeur de gain.

Les parametres AR, i.e, les coefficients a;, sont déterminés selon un critére moindres carrés
par minimisation de la puissance moyenne de l'erreur de prédiction e = r — &; & étant le

signal prédit.

Le résiduel est ainsi analysé sur des fenétres recouvrantes et synthétisé par une technique
OLA. La puissance est normalisée & celle du signal. Notons que I'utilisation des fenétres adap-
tatives de gain [5] permet d’améliorer sensiblement la qualité de modélisation. Les résultats de
simulations montrent que la fusion du résiduel synthétique avec la composante déterministe

de premiere modélisation donne lieu a un effet de bruit de souffle fortement génant & 1’écoute.
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Plusieurs techniques de modélisation du résiduel ont été testées [32, 15, 14] et les mémes
artefacts ont été notés avec plus ou moins d’importance. Par conséquent, nous avons fait
le choix de ne modéliser que la partie du bruit aux fréquences supérieures a 8kHz ce qui a
permis d’éliminer I'impression de bruit de souffle et d’obtenir des résultats satisfaisants. Une
technique de modélisation efficace de la composante stochastique sur toute la bande audio
ne pourrait qu’améliorer la qualité. Nous pensons que 'utilisation de techniques d’enrichis-

sement spectral serait tres efficace [13].

Aux chapitres suivants nous nous intéressons aux outils et justifications théoriques qui ont

mené a cette architecture de codage.
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Chapitre 3

Modélisation du signal audio par
somme de Sinusoides Amorties

Exponentiellement

Les systemes de modélisation de signaux audio par les méthodes somme de sinusoides s’averent
efficaces pour modéliser des signaux stationnaires, présentant des variations lentes au regard
de la durée d’analyse. Cependant, ces systémes ne sont pas & méme de représenter des si-
gnaux transitoires, typiquement les attaques ou évanouissements de sons, qui sont par nature
localisés a la fois en temps et en fréquence. En effet, le modele sinusoidal souffre d’un défaut
majeur car il réalise 'opération de modélisation a amplitude constante sur la durée d’une
trame. Le suivi des variations d’enveloppe est alors effectué lors de la phase de synthese au
moyen d’interpolations linéaires des amplitudes estimés sur les trames successives [7], ce qui
reste tres approximatif. Il parait donc intéressant de produire une représentation du signal
a partir d’une famille de formes d’ondes permettant ’étude de signaux a variation plus ra-
pide. Dans cette optique, on fait le choix d’exploiter le modele temps/fréquence “Sinusoides
Amorties Exponentiellement” ou Exponentially Damped Sinusoids (EDS) [34] obtenu a par-
tir du modele sinusoidal en introduisant un fenétrage temporel par une exponentielle. Nous
présentons, dans ce chapitre les propriétés structurelles de ce modele et les stratégies d’ex-

pansion permettant I'extraction des parametres.

3.1 Définition du modele EDS

Le modele M-EDS peut étre vu comme une généralisation du modele sinusoidal d’ordre M

dont on rappelle 'expression dans le cas complexe :

M
2a(n) = Y gm(m)e ™ avec go(n) = agme’™ (3.1)
m=1

® a,, est la m-eéme amplitude réelle;

e w,, est la m-éme pulsation ;
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e ¢, est la m-éme phase initiale appartenant & l’ensemble [—7,7[;

® gm(n) est une fenétre temporelle, choisie égale & une constante dans le cas du modele
sinusoidal.

Le terme ”e™m™” est un noyau fréquentiel expliquant le caractere oscillant du signal x 7 (n). Le

modele M-EDS se déduit alors logiquement de 'expression (3.1) en choisissant un fenétrage

gm(n) non plus constant mais dépendant du temps et d’un parametre réel d’atténuation d,,

selon

Gm(n) = apePmednn, (3.2)

Cette derniere expression nous conduit a donner ’expression du signal réel de modele M-EDS,

pour n =0,...,N —1

xpy(n) = Z%zl Ame®™™ cos (Winn + G
(3.3)

1 M n * %N
- 2 Zm:l(amzm + AmZm )
ol Oy = ame'®™ est la m-eme amplitude complexe et z,, = e?T@m est le m-eme péle; = m(n)

est un modele M-poles.

3.2 Analyse Temps/Fréquence du modéle EDS

3.2.1 Considérations structurelles

Le modele Sinusoidal d’ordre 1 possede un support temporel, A, constant et égal a la durée
d’analyse, soit Ay = N. On en déduit selon 'inégalité de Heisenberg, A;Ay > 1/(4m) liant
supports temporel et fréquentiel, noté Ay, que le support fréquentiel d'un modele sinusoidal
est minimal et vérifie Ay = 1/(4N7). On voit alors que ce modele est tout particulierement
adapté pour la représentation de signaux localisés dans le domaine fréquentiel et sera a
I'inverse tres peu efficace sur la modélisation de signaux & support temporel réduit. Le modele
1-EDS quant a lui présente un support temporel réduit A; pour des valeurs d’atténuation
non-nulles. Le modele 1-EDS permet donc de modéliser de maniere compacte tout événement
du plan TF se produisant en début et fin du segment d’analyse. Sur la figure 3.1, on a
représenté les ”boites de Heisenberg” [22] pour le modele sinusoidal d’ordre 1 et pour le
modele 1-EDS avec des valeurs d’atténuation négatives. On visualise sur les figures 3.2 et 3.3
le support temporel et fréquentiel (largeur du lobe) du modele 1-EDS pour différentes valeurs

d’atténuation.

3.2.2 Analyse Temps/Fréquence par banc de filtre

Dans cette partie, on s’attache a comparer les performances du modele EDS a celles du
modele de Fourier (coefficients d’atténuation nuls) & nombre de paramétres de modéle égal.

On rappelle 'expression du Rapport Signal a Bruit temporel défini pour la [-éme trame par
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Fi1G. 3.1 — Occupation de la ressource dans le plan Temps-Fréquence pour le modéle Sinusoidal

d’ordre 1 (a droite) et le modéle 1-EDS pour des atténuations négatives (a gauche).
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Fi1a. 3.2 — Formes d’onde temporelle pour différentes valeurs d’atténuation

N-1

RSBY = 1010g,y —oon=0 LD g (3.4)

>on—o [z(n,l) — 2(n,0)[?

Ce critere doit étre considéré avec beaucoup de prudence. En effet, quand bien méme il est
approprié dans le contexte de la modélisation temporelle de signaux, il perd toute sa valeur
dans le cadre de la compression du signal audio stationnaires ou le caractere fréquentiel
prévaut sur les variations temporelles de la forme d’onde: c’est en fait ce qui justifie que 'on
peut effectuer la synthese de ce type de signaux ne prenant pas en compte les parametres de
phase initiale. Afin d’introduire une analyse ”fréquentielle” du signal, on utilise un banc de
32 filtres polyphase pseudo-QMF effectuant une partition uniforme de I'axe des fréquences.
Chaque bande est de largeur 500 Hz pour une fréquence d’échantillonnage de 32kHz. Ce
dispositif n’est autre que le banc de filtre d’analyse de MPEG1 [11]. On peut voir, sur la
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Fic. 3.3 — Transformée de Fourier de 1-EDS pour différentes valeurs d’atténuation

figure 3.4 le banc de filtre utilisé pour une fréquence d’échantillonnage de 32kHz.

500 Hz

f(n) —-= -
f(n) — ;
Audio 32 sulparids
signal ' ;
f.(n — = : ‘
() 0 16 kHz
FiGc. 3.4 — Banc de 32 filtres - Partition idéale et réguliére du spectre pour une fréquence

d’échantillonnage de 32kHz

Ensuite, dans chaque sous-bande, on applique le critéere de RSBy défini en (3.4) afin de
caractériser la ressemblance temporelle des signaux modélisés. En ce sens, on exploite une
représentation ” Temps-Fréquence” du signal et I'utilisation du RSB7 dans la comparaison
est pertinente car la synthese est effectuée de fagon identique par une technique OLA pour les

deux modeles et en présence de phases initiales. Il est alors possible de re-formuler le critere

par
N-1 2
l
RSBYY = 1010g,, N§n:0 250l [dB] (3.5)
Zn:O ’xb(nvl) - xb(n7l)‘2
avec b =1,...,32. On note les signaux filtrés par
xb(nal) = fb(n) * x(n,l), i'b(nJ) = fb(n) * :%(nJ) (36)
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xp(n,l) (resp. Zp(n,l)) est le signal de sous-bande b issu du filtrage par f,(n) du signal original
(resp. de modele) considéré a la trame [. Notons que cette représentation est a mettre en
relation avec le calcul des niveaux de puissance dans chacune des sous-bandes. En effet, un
RSB%’;) dans une sous-bande b de puissance modérée ne sera pas déterminant pour 'analyse.
A Tlinverse, si une sous-bande possede une puissance élevée, I'analyse des résultats en terme
de RSBEZ{’]?) sera tres instructive quant au modele considéré. Notons, enfin que le calcul de la

puissance dans une sous-bande suit la formule suivante

N—1
1
Lb 2
PUY) = 10log,, ( g_o |xp(n,l)] ) (3.7)

pour le signal original et

N-1
A 1
1Lb) _ A 2
PP = 10logy, (—NE \xb<n,l>|> (3.8)

n=0
pour les signaux de modele. L’analyse des puissances est elle-méme pertinente: un modele
restituant un niveau de puissance dans une sous-bande donnée plus proche de celui du si-
gnal original est plus performant qu'un autre ne modélisant pas 1’énergie dans la sous-bande
considérée. Signalons enfin que les résultats des simulations ont toujours été validés par des

tests d’écoute.

On caractérise sur des exemples de signaux audio réels, le comportement du modele pa-
ramétrique non-stationnaire EDS par rapport au modéle paramétrique stationnaire sinusoidal
classique, ici nommé modele de Fourier. Une analyse par fenétres rectangulaires recouvrantes
a 50 % est effectuée sur le signal original. La synthese est quant a elle réalisée au travers
de l'utilisation de fenétres de Hanning. Cette architecture d’analyse/synthese, de type OLA
(Overlap and Add), vérifie les conditions de reconstruction parfaite. On choisit une durée
d’analyse de 512 échantillons soit 16 ms pour une fréquence d’échantillonnage de 32kHz. Les

signaux tests sont :

e Signal.1, 517 ms (63 trames) de signal de parole: le mot 'matter’ est prononcé par une
voix féminine;
e Signal.2, 517 ms (63 trames) de signal de violon-trompette;

e Signal.3, 517 ms (63 trames) de signal de clochettes.

Ces signaux ont été choisis dans I’échantillon de signaux tests du ”call for proposal” de
MPEG4 [6]; ils sont représentatifs d’une classe plus large de phénomenes propres aux signaux
audio. Ces signaux sont successivement représentés par le modele de Fourier et le modele

EDS. Le choix des ordres de modélisation est le suivant

MEDS:35 et MFourier :4/3 MEDS%47 (3.9)

Le rapport 4/3 s’explique par le fait que l'on souhaite avoir un nombre identique de pa-

rametres de modele (& 140) pour les deux modeles et pour tenir compte des parametres
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d’atténuation {d,,} présents dans le modele EDS et absents dans le modele de Fourier.

Signal.1l: Parole

Sur la figure 3.5, on a reporté le signal original et les signaux modélisés.

x 10* (a)
1
0
-1
5000 0000 15000
x10* (b11) x10* (bz)
1 1t
0 0 -
1 1
5000 50000 15000 5000 0000 15000
x 10" (C1 x 10* (021)
1 1t
ol ow«%;,:ﬂ .
1 1

5000 10000 15000 5000 10000 15000

Fi1G. 3.5 — 512 ms de parole: (a) signal original, (b1) signal EDS, (by) résiduel EDS, (c1)

signal de Fourier, (ca) résiduel de Fourier

Fourier
s0f — EDS

L L L L L L
[ 10 20 f?rames] 40 50 60

Fi1G. 3.6 — 512 ms de parole : Rapports Signauxr a Bruit

Dans la partie droite, figure les signaux résiduels, construits a partir de la soustraction du

signal original et du signal de modele. Sur la figure 3.6, est reportée la courbe de RSBt
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pour le signal de parole considéré et pour les deux modeles. Notons que le RSBr du modeéle
EDS est toujours supérieure a celui du modele de Fourier sur les zones voisées, non-voisées
et sur les zones transitoires. Comme on ’a vu précédemment, le critere de RSBr nous donne
uniquement une information temporelle. Afin de caractériser fréquentiellement le modele EDS
et le modele de Fourier on calcule une puissance (c.f. figure 3.7) et un RSBrp (c.f. figure 3.8)
par sous-bande. Le signal de parole est essentiellement basse fréquence, c’est a dire qu’il
concentre une grande partie de sa puissance dans les sous-bandes d’index inférieur & 16 (=
8kHz). Or sur cet intervalle fréquentiel, on peut voir que les RSBrr par sous-bande du modele

EDS sont sensiblement (> 10 dB parfois) plus élevés que ceux relatifs au modele de Fourier.

LI ‘ ‘ ‘ — sl Fourier
—— Original signal — EDS

7t Fourier

- - EDS

oy @15—

| i
8 z
o 7]
Tt 10

oL

oL
1" L
0 é 1 1‘5 2‘0 2‘5 3‘0 0 é 10 15 20 25 1;0
Subband index Subband index

Fic. 3.7 — 512 ms de parole: puis- F1G. 3.8 — 512 ms de parole : RSBy par sous-
sance par sous-bande bande

Signal.2: Violon-trompette

On réalise la méme opération que pour 'exemple précédent mais cette fois-ci on considere
un signal musical de violon 4 trompettes. Sur les figures 3.9 et 3.10 est représenté le signal
original, ses versions modélisées et résiduelles et les mesures de RSBr. Ici encore la mesure
de RSBp indique une modélisation temporelle par le modele EDS plus efficace que celle
obtenue par le modele de Fourier. La puissance (c.f. figure 3.11) et le RSBrp (c.f. figure
3.12) par sous-bande sont aussi instructifs car si on considére que les sous-bandes de plus
haute puissance (b < 10, ~ 5 kHz), le modele EDS affiche des résultats supérieurs au modele
de Fourier. Notons que dans les sous-bandes indexée de 14 a 32, le modele de Fourier semble se
comporter mieux que le modele EDS. Cependant, on considérera que ces sous-bandes peuvent

étre négligées du fait de leur faible puissance.

Signal.3 : glockenspiel

Enfin on termine par un signal musical de clochettes présentant des zones de stationnarité
et des attaques franches. Sur les figures 3.13 et 3.14 sont représentés le signal original, ses

versions modélisées et résiduelles et les mesures de RSB7. Ici encore la mesure de RSBp
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F1Gc. 3.9 — 512 ms de violon-trompette : (a) signal original, (by) signal EDS, (by) résiduel
EDS, (c1) signal de Fourier, (c2) résiduel de Fourier
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Fic. 3.10 — 512 ms de violon-trompette : Rapports Signaux o Bruit

indique une modélisation temporelle par le modele EDS plus efficace par rapport au modele
de Fourier, notamment sur les attaques. La puissance (c.f. figure 3.15) et le RSBrp (c.f.
figure 3.16) par sous-bande sont aussi instructifs car si on considére que les sous-bandes
de plus haute puissance (b < 25, ~ 13kHz), le modele EDS affiche des résultats supérieurs
au modele de Fourier. Notons que cette analyse ” Temps-Fréquence” a été effectuée sur des
segments de 16 ms (512 échantillons). Les performances du modele EDS auraient été encore
supérieures a celle du modele de Fourier si on avait choisi des fenétres de 32 ms, voire 64 ms

sur lesquelles le signal audio admet encore moins une représentation compacte par un modele
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F1G. 3.13 — 512 ms de clochettes : (a) signal original, (b1) signal EDS, (by) résiduel EDS, (c1)

signal de Fourier, (ca) résiduel de Fourier

stationnaire.
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3.3 Estimation des parametres de modele

On souhaite modéliser le signal audio x(n) par le modele M-poles défini précédemment en
utilisant un critere moindres carrés

N—-1
¢(a,z) = arg 121;1 Z lz(n) — zar(n))? (3.10)

n=0
ou les parametres de modele sont le vecteur des amplitudes complexes a = %(Ozl of ..o a’]“\/[)T,
le vecteur des poles z = (21 2] ...zpm z}‘w)T et 'ordre de modele M. Notons que l'ordre de
modele dans une application de compression audio peut étre fixé afin d’atteindre un objectif

de débit, noté p (bit/s) selon

A N
M=——_
NoiBfe ©

oll Myt est le nombre moyen de bits pour coder les parametres de modele {ap,zm} , 3 est

(3.11)

un réel compris entre 1 et 2 selon la technique de synthese utilisée et f. est la fréquence

d’échantillonnage en Hertz.
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Une étude sommaire de ce critere moindres carrés, nous apprend qu’il est linéaire en ’ampli-
tude complexe a et non linéaire en z. On présentera donc la méthode de détermination de c,
1.e, les amplitudes a,, et les phases ¢,,, en supposant z connu puis on verra deux techniques
d’estimation des pulsations w,, et des coefficients d’amortissement d,, et on discutera de leurs

performances relatives.

3.3.1 Détermination des amplitudes complexes {«,,}
Soit le signal mesuré x = (s(0)...s(N — 1)) et son modele x5; = (s37(0) ... 53 (N —1))7.
On peut écrire

Xy = Zox (3.12)

ou Z est la matrice de Vandermonde de dimension N x 2M définie comme suit

1 1 1 1 1 1
* * *
R =
N-1 *N—1 N-1 *N—1 N-1 *N—1
21 21 29 29 Y 2y

Il nous importe, donc, de calculer les parametres du modeéle en minimisant la puissance de

I’erreur de modélisation e = x — xpg, ce qui revient a résoudre

arg %mri |x — Za|)? (3.13)

On voit que la formulation précédente correspond & un formalisme de systeéme linéaire en
a. On va, par conséquent, pouvoir calculer le vecteur o en faisant ’hypotheése que l'on a

connaissance des M pulsations et facteurs d’amortissement. Il vient alors

a=17Zx (3.14)

ot Z est la pseudo-inverse de Z.

Il nous reste & déterminer les amplitudes réelles {a,,} et les phases {¢,} a1’aide des formules

suivantes

{ O = VA (3.15)

b =—1In (g—n)

m

3.3.2 Estimation des pdles {z,,}

Méthode basée sur la FFT

Classiquement, les pulsations sont estimées au travers d’une analyse spectrale en sélectionnant
les M pics les plus énergétiques du périodogramme [7]. Le spectre est calculé en exploi-

tant une fenétre de pondération adéquate permettant de disposer d’une bonne résolution
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fréquentielle tout en atténuant les lobes secondaires [35]. On fait en méme temps appel au
zero-padding pour augmenter la précision fréquentielle. En 'occurrence, on utilise, dans ce
travail, une fenétre de Hanning symétrique. Les pics sont choisis de maniere a ce que leurs
amplitudes soient localement maximales en prenant, éventuellement, en compte des criteres
psycho-acoustiques [15, 36]. Nous faisons le choix d’extraire les pulsations au travers d’une
approche itérative qui présente de bonnes performances d’estimation, ce que 'on désignera
par TA-EDS (Iterative Algorithm for EDS modeling). On pose

{ zo(n) = z(n)

Tmi1(n) = 2y (n) — amed™™ cos (wmn + ém).

(3.16)

Zm+1 est ainsi le (m 4+ 1)-éme signal résiduel obtenu suite & ’approximation du signal ., par
un 1-EDS. L’expression (3.16) peut étre réécrite

m

Tmt1(n) = z(n) — Z are®™ cos (win + o). (3.17)
k=0

On cherche donc a minimiser a chaque itération &k la norme 2 du résiduel xy, k = 1,....M + 1.

On commence par estimer la pulsation selon

Wy = arg max | X, (w)] (3.18)
we(0,7]

o X,,(w) est le spectre du signal x,,(n) observé au travers de la fenétre de pondération.

Ensuite on détermine le m-eme coefficient d’atténuation par la méthode des FFTs décalées

selon
1
; L, ’Xr(n)(wm)) (319)
m — —— n————- .
ni ‘Xr(r(z)) (Wm))
ott XV (w) et X,%)(w) sont les FFTs respectives des signaux suivants
2 (n) = zn(n)wn), pour n=0,...,N; —1 (3.20)
a;,(%)(n) = zp(n)wn —ny), pour n=ng,...,.N—1 .

ou ny + N; = N et ny est un offset temporel choisi petit devant la taille d’analyse. w(n) est
une fenétre de pondération ayant pour fonction d’isoler le pole de pulsation positive de celui
de pulsation négative [31]. On choisit ici une fenétre de Blackman [37] qui permet une bonne
résolution dynamique. Une variante de cette méthode peut étre considérée en faisant varier

le décalage ns afin de déterminer plusieurs estimations du parametre dﬁf) avec s = 1,...,5.

L’estimation du coefficient d’amortissement d,, est alors la valeur moyenne 1/ 255:1 d,({?.

En posant, ng = sN ot N < N, on a

0
d = SLN ZS: % In| X2 (m)] - M (3.21)
s=1
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ot X\ (wm) est la FFT, en wy,, du signal ') (n) = xm(n)w(n — ng) pour n =ng,...,N — 1.

Cette approche présente une robustesse accrue lorsque 1’on se trouve étre dans un environne-
ment fortement non-stationnaire. Ayant la connaissance du m-éme poéle z,,, on peut former

la matrice de Vandermonde de dimension N x 2 suivante

V= : : (3.22)

et résoudre le critére LS suivant

arg Igin |Zm — Vel <= opm=Viz, (3.23)

*

* ). Notons que la pseudo-inverse de V,

ot Ty = (2,2(0) ... 20 (N —1))T et aty, = %(am «
existe si et seulement si la forme Hermitienne Vng est de rang plein. Or si on suppose
que z;, € C, i.e., wy, # 0, alors le rang de V', est 2. Par conservation du rang, on en déduit
que Vng est aussi de rang 2 or cette matrice est carrée de dimension 2 x 2, on en conclut
que la pseudo-inverse de V ,,, existe sous la condition que le pdle soit complexe. Dans le cadre
de la compression de signaux audio, le signal non oscillant porte peu d’information et sera

systématiquement écarté.

Méthode Haute-Résolution: HR-EDS

Il s’agit d’utiliser une classe de méthodes dites ”sous-espaces” se basant sur la factorisation
(3.12) qui fait apparaitre une structure de Vandermonde. Différents algorithmes ont été pro-
posés dans la littérature; on peut citer les algorithmes ESPRIT [38], Matrix-Pencil [39] de
Kung [40] ou encore MUSIC [41]. Une présentation synthétique de ces méthodes peut étre
trouvée dans [41]. Nous présentons dans ce qui suit 'algorithme de Kung qui a été retenu

pour le systeme de codage.

Donnons d’abord la structure algébrique de I'espace des observations. Soit O cet espace tel
que dim (O) = L et soit un signal audio de N échantillons, noté x tel que x € O. O peut étre
décomposé en deux sous-espaces : S, le sous-espace signal de dimension M et B, le sous-espace
bruit tels que O =S ® B.

Le modele M-poles admet la représentation formulée ci-dessous

zpm(n) = 12" (3.24)
oll on note
e 1y =(1...1) e RXM
o Z =diag{z,...,2s} € CM

e a=(ag...ap)" eCMx1
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On construit, alors, la matrice de Hankel suivante

.%'M(O) l’M(l) acM(L—l)
H=Hp (xy) = xM:(l) W@ xM:(L) (3.25)
xy(N—L—-1) zy(N—=L) ... zpy(N—-1)

(N-L)xL

ou H(.) est lopérateur de Hankel et x s est le vecteur de dimension /N construit & partir des
échantillons x/(n). En remplagant la formulation du modeéle par son expression matricielle,

on est en mesure de donner la factorisation de la matrice H

1y 1y Za 1MZL_1a
]_MZOé 1MZ2a e lMZLa
H =

1MZN7L71()[ 1MZN7L04 R ]_MZNiloé
1 (3.26)
17

= . [ a Zo ... Z''a
1MZN—L—1

= Ow-r)xuCumxr
En définissant les deux opérateurs matriciels de shiftage de ligne: (.)1, la premiere ligne est

supprimée et (.)|, la derniere ligne est supprimée tels que

17 1u
M 1,7
0, = : et O = _ (3.27)
].MZNiL*l L Z];Z,L,Q
M

I'expression (3.26) nous permet de mettre en évidence la propriété d’invariance par shiftage
de ligne (ou invariance rotationnelle) O|Z = O;. Cela conduit alors a construire le produit
OIOT pour en chercher une décomposition en valeurs propres. Soit une matrice F inversible
et unitaire telle que OIOT = FGFY = Z. En se servant du fait que F est unitaire et de
I’expression précédente, on peut dire que G et Z sont semblables et conservent donc le méme

spectre. Pour déterminer Z il suffit donc de diagonaliser OIOT.

Choix de la matrice d’observation O. Il importe, maintenant de déterminer explici-
tement la matrice O puisque que la factorisation de la matrice H n’est pas directement
calculable en pratique. Il existe plusieurs approches basées en général sur les factorisations
QR ou SVD. On choisit ici cette derniere factorisation pour ses bonnes performances en

présence de bruit. Rappelons que la SVD de la matrice H est ZZL:1 Aawvi ot {A\n}, {w}
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et {v;} sont respectivement les valeurs singuliéres, les vecteurs singuliers & gauche et les vec-
teurs singuliers & droite. On choisit alors O = UTy; = [uy...up] ou Ty est une matrice
de sélection des M premieres colonnes de U. Ce choix se justifie par le fait que la SVD est
dite "révélatrice de rang”, c’est a dire que si H est de rang plein alors aucune des L valeurs
singulieres ne sera nulle. A I'inverse, si cette méme matrice présente une déficience en rang,
par exemple rg(H) = M alors L — M valeurs singulieres seront nulles et on associe, alors, les
M vecteur singuliers gauches dominants {u;} au sous-espace signal [42]. On en conclut que

Im (OTy) =Im([ur...upy]) =S et donc que (uy,...ups) est une base orthonormale.

Algorithme de séparation de sous-espaces. Pour des signaux réels, tronquer la SVD
aux M premieres valeurs n’est pas toujours évident car si on note I' ’ensemble des L valeurs
singulieres {\;} alors I' est composée d'un continuum de valeurs décroissantes. On n’a donc
pas 'assurance, si on écarte les L — M plus petites valeurs singulieres que la troncature d’ordre
M soit optimale. Notons er = ZlL: LMl )\12 la norme deux du vecteur composé par les L— M
plus petites valeurs singulieres, on cherche alors a rendre er minimale sous contrainte que la
matrice H soit de rang M et conserve une structure de Hankel. Notons que cette derniere
condition est importante car c’est elle qui permet la factorisation de 1’expression (3.26). Ce

probleme d’optimisation peut étre réécrit de maniere itérative selon

I1{](11n |Hpy1 —Hgllp  s. c. Hde Hankel et rg (Hyy1) = M (3.28)
k+1

et Hy = H pour l'initialisation. Notons que minimiser la norme de Frobenius de la différence
de deux matrices de Hankel, respectivement de rang L et M avec M < L, revient tres
exactement a minimiser er selon le théoreme d’Eckart et Young. L’algorithme CPM de la
référence [43] peut alors étre formulé en introduisant 'opérateur de troncature selon 7y, (H) =
Z%[:l Awvi et de moyennage sur les anti-diagonales M(H) = h ot hy est le résultat du

moyennage sur la [-eme anti-diagonale de H, soit

Hy, = [Hy o M o Ty] (Hy_1) (3.29)

Cette récurrence peut étre exprimée en fonction de son premier terme selon

H;, = [Hy o Mo Ty )* (H) (3.30)

en posant arbitrairement [Hy, o M o Tys]° (H) = Tp; (H).

Conclusion et choix de la méthode

Deux méthodes de détermination des parametres de modele ont été exposées. La premiere
est essentiellement itérative et en ce sens elle est sous-optimale. Cependant elle permet de
déterminer les parametres de modele pour un cotit par itération peu élevé en O(N log, N)
pour la FFT plus O(N) pour la pseudo-inverse. De plus, les méthodes itératives présentent
une robustesse accrue aux erreurs d’estimation car celles-ci sont en partie corrigées lors des

itérations ultérieures. La méthode sous-espace présentée réalise une estimation conjointe des
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M coefficients d’atténuation et des M pulsations puis une résolution conjointe en M ampli-
tudes complexes. Cette méthode bénéficie en outre de la propriété dite de Haute-Résolution,
c’est a dire qu’elle permet de séparer deux pics fréquentiels a distance relative inférieure
a la résolution fréquentielle O(1/N) et cela méme sur un nombre restreint d’échantillons
(segment d’analyse court). D’autre part, une analyse sur des fenétres courtes est tout a fait
possible dans une optique d’amélioration de la résolution temporelle [44, 45] alors qu’avec une
méthode basée sur la FFT, la limitation de résolution fréquentielle, nous contraint a une taille
d’analyse minimale. Cette propriété intéressante sera exploitée lors de la représentation des
transitoires par ’algorithme DYN-EDS (c.f. section 4.1.1). En contre partie, cette méthode
se révele cotteuse puisque la complexité algorithmique est dominée par le colit de la SVD en

O(N3) ou en O(NM?) si on utilise un algorithme rapide de calcul itératif de cette derniere.

3.4 Procédure d’appariement/interpolation généralisée

La notion d’appariement des parametres de modele le long de trajectoires inter-trames, fut
initialement introduite par McAulay et Quatieri [7] dans le schéma sinusoidal permettant
d’assurer la continuité du signal, essentielle d’'un point de vue psychoacoustique, au travers
d’interpolations d’amplitude, de phase et de fréquence. Dans cette section, on propose des
améliorations a cette technique qui permettent de prendre en compte le facteur d’amortisse-

ment du modele EDS ce qui amene une meilleure synthese des signaux non-stationnaires.

3.4.1 Tracking ou appariement

Il s’agit d’apparier les parametres des trames successives dont les fréquences relatives sont en-
dessous d’un seuil maximum de déviation, tracant ainsi des trajectoires de parametres telles
qu’illustrées en figure 3.17. A la trame [, un quadruplet de parametres {am, (1),dm, (1) ,wm, (1),0m, (1)}
est apparié a {ap, (I +1),dp, (I + 1),wp, (I + 1),¢p, (I + 1)} au sein de la trajectoire t, si

|wim, (1) — wp, (1 +1)| < Awpmag

et
{mupi} = arg min wn (1) = wp(+ 1))

m,p
Awmae doit dépendre de la résolution fréquentielle de ’estimateur spectral utilisé ainsi que de

la résolution fréquentielle du systéme auditif humain. On utilise généralement Aw; e = w”fo(l)

[7, 14]. De plus, d'importantes déviations des trajectoires d’amplitudes doivent étre évitées.
Si a linter-trame /1 + 1, |am, (1) exp(dm, (1)N) — ap, (I + 1)| > AApqq, la trajectoire ¢ sera
a ce niveau décomposée en deux trajectoires, une premiere ”s’éteignant” et une deuxieme
"naissant”. La naissance de trajectoires a lieu chaque fois qu'un quadruplet de parametres
EDS {am(l),dm(l),wm(l),¢m(l)} se retrouve non incorporé aux trajectoires existantes. Elle
consiste a initier une nouvelle trajectoire & la trame [ — 1 en ajoutant une sinusoide fenétrée
par une demie fenétre de Hanning croissante de méme taille que la durée d’analyse et telle

que wi(l = 1) = wp(l) et ¢;(Il —1) = () — wn(l)N. Cela permet la continuité du signal
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a la trame [. De la méme fagon, lorsque 'appariement n’est pas possible, on considére que
la trajectoire doit étre ”éteinte ou mise en veille” a l'entrée de la trame [ et sa fréquence
courante garde sa méme valeur avec une amplitude nulle. Une telle trajectoire sera ”tuée” si
son temps de veille dépasse une durée fixée [15]. Dans la suite, on examine la technique de
synthese associée. Rappelons qu’il s’agit d’une alternative a la syntheése OLA et que l'on se

place dans le cas d’une analyse a fenétres non recouvrantes.

T
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Frequengg (Hz) >
Y &
k) S

~
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T : |

75101

10 11
Temps (trames)

F1a. 3.17 — Tragectoires de fréquences, (—) trajectoire continuée, (---) trajectoire mise en

veille, (-.-) trajectoire reprise aprés mise en veille

3.4.2 Synthese de la fréquence et de la phase

Il a été montré qu’il est possible, dans une perspective de compression, de ne pas prendre
en compte les parametres de phases initiales dans la synthése de signaux stationnaires sans
engendrer de dégradation de la qualité perceptuelle tant que la continuité de la phase ins-
tantanée est assurée [7, 15, 14] 1. Le signal synthétique ne s’accorde pas alors nécessairement
a l'original en terme de phase en ce sens qu’il peut étre déphasé par rapport a ce dernier.
Néanmoins, il est important de reconstruire une version ”en phase” avec 'originale durant le
processus de modélisation afin que la soustraction entre celles-ci ait un sens. A cette fin, on
fait appel a l'interpolation polynémiale cubique [7]. Il n’en demeure pas moins qu’il est indis-
pensable d’intégrer les parametres de phases dans le cas d’attaques franches car les variations
temporelles de la forme d’onde doivent alors étre reproduites avec précision. On verra que
I'interpolation cubique est mal adaptée a ce contexte puisqu’elle altere les caractéristiques
temporelles du signal modélisé tout en créant du pré-écho. Commencons par décrire les tech-

niques d’interpolation. A la trame [, le but est de reconstruire le signal

M
ey (n,l) =) am(n,l) cos (¢(n,])) (3.31)
m=1

1. Ce type de synthese est dit phaseless synthesis
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dm (n,l)

ou ¢p(n,l) = wy(n,l)n + ¢ (0,0) est la phase instantanée et a,,(n,l) = e est 'amplitude

instantanée, pour n = 0--- N —1. Pour alléger les notations on supprime dans la suite I'indice

m en supposant un modele d’ordre 1.

Reconstruction ”phaseless”

Dans le cas de la reconstruction ”phaseless”, le signal synthétique est déphasé par rapport a
Poriginal. L’information de phase n’est ni codée ni transmise mais la continuité de la phase
instantanée doit étre assurée. A la trame [, la pulsation instantanée w(n,l) est obtenue par

interpolation linéaire [7] des pulsations appariées w(l) et w(l — 1) selon:

s -sl-1)

wind) =a(l — 1)+ ;\‘; ,n=0,....N—1 (3.32)

La phase instantanée est alors la primitive de la fréquence instantanée vérifiant la condition
aux limites ¢(0,l) = ¢(N,l —1).

Reconstruction polynémiale cubique

L’interpolation des fréquences et des phases est assez délicate car ces interpolations doivent

étre faites conjointement. En effet, connaissant [@(1),4(1)] et [@(I 4 1),4(I + 1)], on doit avoir

#(0.1) = ()

w(0,l) = ()
$(01+1) = (N} =¢(+1)
w0,l+1) = w(ND)=w(l+1).

Ces quatre conditions suggerent le développement
p(n,l) = co(l) + c1(D)n + c2(D)n? + c3(1)n?

et par dérivation
f(n,0) = c1(1) + 2¢a()n + 3ez(1)n?

En remarquant que ¢(N,l) est déterminé modulo 27, on obtient les quatre équations

co = ¢(0,0) =¢()

c1 = 2mf(0,1) =2xf(l)

co + 1N + caN? + 3 N3
c1 4+ 2coN + 303]\72

Les deux derniéres équations s’écrivent

N’ +e3N3 = ¢(I+1)—
2ef(l+1) — f()] =8

2coN + 3csN? =

AN +27Q = ¢(1 + 1) +27Q
2 f(N,I) = 2nf(1 +1).

(1) = 2r f()N +27Q = o + 27Q
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avec a = ¢l +1) — p() —w(l+1)N et B=w(l+ 1) —&(l) ce qui donne

3a— BN + 67Q

Cy = N2
BN —2a—47Q

c3 = N3

Ces deux coefficients restent fonctions de ). McAulay et Quatieri [7] proposent le critere

12
Qopt = argmqi)n/o [0 (t,Q))%dt.

2
ot ¢ (t,Q) = © dg(gt). La condition de minimalité s’écrit

127 247

/O (262 + eyt 33 = oyt = 0
soit
co(tn)? 4 (3esty — 2¢2) (t];)2 — 6c3 (t];)g =0.

On obtient finalement la condition qui consiste & choisir I’entier le plus proche de

ON — 2«

Qopt = An

3.4.3 Synthese des amplitudes et des coefficients d’amortissement

On introduit une technique d’interpolation conjointe des parametres d’amplitude et d’amor-
tissement des trames successives conduisant & des représentations de meilleure qualité des

signaux pseudo-stationnaires.

Le signal reconstruit doit vérifier les conditions aux limites suivantes:

a(N,J) = a(0,l+1)
a(N+10) = a(ll+1)

ce que l'on peut ré-écrire
a(eON = G +1) (3.33)
a(D)edOWN+D = g1 4 1)ed0+D), (3.34)

En se basant sur (3.33) et (3.34), on va déduire d(n,l) sous la forme

d(n,l) = 8o(1) 4 61(1)n 4 d2(1)n? + d3(1)n3. (3.35)

Naturellement, a(0,l) = a(l), i.e, d(0,) = In(a(l)) d’ou
do(l) = In(a(l)). (3.36)
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En dérivant d(n,l), a I'instant n = 0, d; peut étre écrit

51(1) = d(1). (3.37)

La condition (3.33) implique
So(l) + 61 ()N + 82 (1)N? + 83(1) N3 = In(a(l + 1)). (3.38)

De (3.34) il vient

So(l) + 01 (DN +1) + &()(N + 12+ 53()(N + 1 =ln@(l + 1)) +d( + 1).  (3.39)

On peut alors déduire do et d3:

7 7 2
5, - 4 —;& 1d(l) N1+ 2]§V+ 6 (3.40)
1 d(l) d(l+1) 2N +1 a(l)
53_N—+1<W+ N+1 > + N2(N +1)2 n <a(l+1)> (341)

La figure 3.18 présente le résultat de la synthese d’un partiel de trompette sur 10 trames de
1024 échantillons obtenue par interpolation cubique de la phase associée a une interpolation
conjointe des amplitudes et des amortissements issus d’'un modele EDS en (a), et par une
interpolation linéaire classique des amplitudes issus d’un modele de Fourier [7] en (b). Notons

que des variations plus précises de I’enveloppe sont permises avec notre technique. Les perfor-

(a) - Joint amplitude and damping factor interpolation
2000 T T T T T

1000

0

—-1000

_2000 L L L L L L L L L
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000

(b) - Ramped amplitude
2000 T T T

1000

0

-1000 -

-2000

0 10‘00 2(;00 30‘00 40‘00 50‘00 60‘00 70‘00 80‘00 90‘00 10000
FiG. 3.18 — Reconstruction de l’amplitude instantanée

mances des deux approches sont comparées sur un segment de type transitoire doux de parole

sur la figure 3.19 avec Mgps = 7 et Mpoyrier = 10. Notons que I'enveloppe du signal est

globalement mieux reproduite avec l'interpolation conjointe comparativement a ’approche

classique.
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F1G. 3.19 — Transitoire doux de parole - (a) Original, (b) EDS+interpolation conjointe des

amplitudes et des amortissements, (c) Fourier+interpolation linéaire des amplitudes

3.4.4 Synthese du Signal

Une fois la reconstruction des parametres effectuée, le signal peut étre synthétisé selon (3.31).
Notons cependant que l'interpolation cubique des phases altére la forme d’onde du signal
synthétisé. Cela est observé alors méme qu’une parfaite correspondance entre version origi-
nale et version modélisée est obtenue a l'intérieur des trames isolées. La raison est simple:
la modulation des phases instantanées des différents partiels crée des phénomenes “d’in-
terférence” entre les différents partiels ce qui déforme la forme d’onde résultante [46]. Cela
est illustré sur la figure 3.20 présentant les résultats de synthese de 200 ms de signal de pa-
role par interpolation cubique des phases en (a), et a 'issue d’une analyse/synthése OLA en
(b). S’il est vrai que ce type de déformations est peu perceptible & 1’écoute sur des signaux
stationnaires en bande téléphonique, le phénomeéne devient fortement génant pour la classe
plus large de signaux pseudo-stationnaires et transitoires, et la qualité Hi-Fi qui est visée.
Les tests d’écoute que nous avons effectués font apparaitre un effet ”tuyau” caractéristique
de ce type de synthese [46]. C’est la raison pour laquelle nous avons adopté une technique de
synthese OLA telle que décrite au chapitre 2 pour le systeme de codage.

Au chapitre suivant nous traitons le probleme de la modélisation des signaux transitoires.
Les limites du modele EDS sont présentées et des solutions proposées pour aboutir une

représentation de qualité de ce type de signaux.
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Fic. 3.20 — Signal de parole modélisé par 20-EDS - original (---) synthétique (—) , (a)
synthése par interpolation cubique de la phase, (b) synthése OLA
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Chapitre 4

Modélisation des transitoires

Le modele EDS présente de tres bonnes performances sur la quasi-totalité des signaux. Ce-
pendant, dans un contexte fortement transitoire (typiquement percussif) une perte de qualité
de modélisation est observée lorsque le début de l'attaque se situe loin du début du seg-
ment d’analyse. En effet, le modele de EDS nécessaire pour atteindre une certaine qualité de
modélisation devient non compacte [47, 48, 34]. Afin de mettre cela en évidence, on utilise
un signal de castagnettes qui est souvent employé pour illustrer des phénomenes audio a ca-
ractere fortement transitoire [47, 49, 10]. La décroissance du Rapport Signal & Bruit (RSBr)
en fonction de la distance 7 entre le début du transitoire et le début du segment de taille 512
échantillons (16 ms) est présentée a la figure 4.2 sur ce signal de castagnettes avec un ordre
de modélisation de 35. Sur la figure 4.3, on releve les défauts du modele EDS (les artefacts de
modélisation) qui se matérialisent par deux aspects: la présence de pré-écho et la mauvaise
restitution de la dynamique du signal. L’oreille étant tres sensible a ce type de défaut, il est

indispensable d’y remédier.

x10°

onsétshifting

100 200 300 400 500 0 250 300

100150, 200
7 [samples]
Fic. 4.1 — Déplacement de l’attaque

Fic. 4.2 - RSB —{0,...,300
avec T = {0,150,300} T pour T = { }

Le phénomene de pré-écho peut étre décrit par I’apparition d’une quantité d’énergie significa-

tive en amont de ’attaque, c’est a dire dans la région de faible énergie du signal, accompagnée
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Fic. 4.3 — Phénomeéne de pré-écho et mauvaise restitution de l'attaque pour un segment de

castagnettes; (a) signal original; (b) signal modélisé avec M = 35

d’une mauvaise restitution de la dynamique du transitoire si bien que le caractere percussif
est perdu a I’écoute. Nous avons développé des techniques permettant d’améliorer fortement
le comportement du modele EDS dans les conditions de transitions fortes que ’on présente
dans la premiere partie de ce chapitre. Une deuxiéme partie sera consacrée a la mise en oeuvre
du dictionnaire de Gabor dans la représentation des segments contenant ’attaque en mode

de fonctionnement T du codeur.

4.1 Adaptation du modele EDS au contexte fortement tran-

sitoire

Partant des limitations du modele EDS dans la modélisation des signaux fortement transi-
toires, on propose deux méthodes de réduction de pré-écho. La premiere, nommée DYN-EDS
[50], exploite un fenétrage dynamique du signal afin de réduire la distance entre le début
du transitoire et celui du segment d’analyse. Cette approche, inspirée des codeurs par trans-
formé MPEG-AAC, est accompagnée d’une allocation dynamique de 'ordre de modélisation.
La deuxieme approche, exploite la représentation du signal dans un domaine transformé se
prétant mieux aux qualités intrinseques du modele EDS. Cette méthode, que 'on a baptisée

FTA-EDS [48], permet d’annuler completement le pré-echo.

4.1.1 Algorithme DYN-EDS

Un schéma en blocs du systeme de modélisation DYN-EDS est présenté a la figure 4.4.
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Window decision
PER

Transient detection

ODE

§ s'(n)
»| HR-EDS OLAsynthesis —F>

F1G. 4.4 — Schéma en blocs du systéme DYN-EDS, PER : Pre-Echo Reduction, ODE : Onset

Dynamic Enhancement

Réduction du Pré-écho (PER)

On désigne la modélisation sur des fenétres courtes, respectivement, longues par EDS(.5),
respectivement, EDS(L). Les fenétres longues sont utilisées dans la modélisation des parties
pseudo-stationnaires du signal. Notons qu’un faible recouvrement peut étre utilisé entre les
fenétres longues sans pour autant dégrader les performances de modélisation puisque les si-
gnaux considérés sont parfaitement modélisés par EDS et que les discontinuités aux bords
des fenétres longues successives sont assez faibles. Les fenétres courtes sont utilisées pour
la modélisation des segments transitoires. Cependant, un recouvrement de 50% est main-
tenu entre ces dernieres, ce qui permet d’assurer que l'attaque soit positionnée au début
d’une fenétre courte. Ainsi, le recouvrement entre fenétres longues peut étre identique a ce-
lui des fenétres courtes ce qui évite l'utilisation de fenétres de transitions et permet des
implémentations simples et moins d’overhead. Lorsqu’un transitoire est détecté, on doit
décider de passer a des fenétres courtes ou non. En effet, si I'attaque est estimée a une
distance inférieure a la longueur du recouvrement (c.f. figure 4.5-(«)), il n’est pas nécessaire
de faire appel a des fenétres courtes et EDS(L) reste approprié. Néanmoins, si I'attaque
est détectée plus loin, la fenétre longue est subdivisée en fenétres courtes recouvrantes sur

lesquelles le signal est modélisé (c.f. figure 4.5-(53)).

Restitution de la dynamique de I’attaque (ODE, Onset Dynamic Enhancement)

Un second degré de raffinement peut étre atteint par le biais d’une allocation dynamique de
I’ordre de modélisation autour de 'attaque. En effet, un transitoire type peut étre décomposé
en trois segments en terme de répartition énergétique: un premier segment de faible énergie,
suivi d’un segment de forte dynamique qui représente ’attaque effective, et enfin un évanouis-
sement de I’énergie. Il parait alors naturel de faire varier I’ordre de modélisation en fonction
du segment considéré. La stratégie d’allocation consiste a dédier la moitié des parametres au

segment d’attaque (2 fenétres successives) et le reste aux autres segments.
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F1G. 4.5 — () Fenétres longues, (3) Fenétrage dynamique du signal original

Justification de I’approche HR

La méthode HR permet de produire une bonne estimation des parameétres sur un faible
nombre d’échantillons (c.f. 3.3.2). L’utilisation de fenétres courtes dans ’algorithme DYN-
EDS est alors possible sans aucune perte de performance d’estimation tout en gardant une
bonne résolution temporelle. Dans une analyse classique par FFT, la taille de la fenétre
d’analyse altére la résolution fréquentielle et une analyse par fenétres courtes n’est pas suf-
fisamment précise. Par exemple, sur des trames de 128 échantillons, la résolution n’est que
de fe/N = 250H z. En plus, si les parametres d’amortissement sont déduits par une méthode
de FFTs décalées (c.f. IA-EDS) les erreurs d’estimation sur les parametres de fréquence se

propagent vers les estimations des {d,, }.

Simulation sur un transitoire audio type

Dans ce qui suit, la modélisation EDS par fenétrage dynamique (EDS(L/S)) est comparée
a la modélisation a taille de fenétre fixe (EDS(L)). La longueur des fenétres longues, res-
pectivement, courtes, est 512 échantillons, respectivement 128 échantillons, ¢.e., 16 et 2
ms pour f. = 32kHz. Cela implique qu'une fenétre longue est remplacée par 7 fenétres
courtes recouvrantes. Signalons que l'utilisation de fenétres plus courtes conduirait a une
représentation non compacte. Les ordres de modele sont fixés & My = 50 pour EDS(L) et
Mg = 8 ~ M, /7 pour EDS(S), assurant ainsi un nombre de parametres constant sur des
fenétres de tailles différentes. Lorsqu’un transitoire est détecté et la décision d’utiliser des
fenétres courtes a été prise, il est possible de le localiser dans deux fenétres d’analyse suc-
cessives compte tenu de leur construction. Un ordre de modele plus important est alors est
utilisé sur ces deux fenétres. Pour l'exemple présenté a la figure 4.6-(d), les ordres ont été
choisis selon Mg, + Mg, = [Mr/2]. Le signal original, 17 ms d’un extrait de castagnettes, est
présenté en figure 4.5 avec les deux possibilités de fenétrage. Sur la figure 4.6-(b), le résultat
de modélisation par EDS(L) sur des fenétres a taille fixe est présenté. Le signal modélisé par
fenétrage dynamique est donné sur la figure 4.6-(c). Enfin, le résultat de modélisation par
EDS(L/S) avec ODE (Onset Dynamic Enhancement) est présenté sur la figure 4.6-(d). On
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peut facilement observer la forte présence de pré-écho sur la figure 4.6-(b), pré-écho qui est
éliminé grace a ’approche PER comme il peut étre vu sur la figure 4.6-(c). En outre, on peut
observé sur la figure 4.6-(d) qu'une meilleure restitution de la dynamique est obtenue par le
biais de ODE. L’approche a ainsi été validée sur différents signaux transitoires grace a des

tests d’écoute.
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0 5(;0

F1a. 4.6 — (a) Signal original (b) EDS(L) (c) EDS(L/S) (d) EDS(L/S) avec ODE

4.1.2 Algorithme FTA-EDS
Dualité entre transitoires et sinusoides

Les transformées fréquentielles telles que celle de Fourier en Cosinus Discrete (DCT-I-1I-111-
IV) ou encore en Sinus obéissent au principe de dualité temps/fréquence [20]. Une forme
d’onde de type dirac dans le domaine temporel se transforme en forme d’onde oscillante dans
le domaine fréquentiel et vice versa. Afin d’illustrer de principe, on considere la transformée

de Fourier X (A) d’un transitoire fort synthétique, une Sinusoide Amortie Retardée (DDS,
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Damped & Delayed Sinusoid) [49] définie par
z(n) = ae'®e D)y, )

(c.f. figure 4.7-b), selon
X(\) = ae®S(\)e ™, X\ e [0,7]
oll

1 — o(N=t)(i(w=)+d)
S() = —=

1 — ei(w=A)+d

On note a,¢,w,d,t, respectivement, 'amplitude, la phase, la pulsation, le facteur d’amortis-
sement et le retard, et 1(n) la fonction de Heaviside, définie par 1)(n) = 1 pour n > 0 et 0
sinon. L’expression de X (\) indique qu’un retard ¢ se traduit par un terme oscillant ” e~

dans le domaine fréquentiel. Ce résultat classique est illustré dans la figure 4.7.

(a) (c)

F
—
-

F'

£
=

Fi1G. 4.7 — Domaine temporel, (a) Sinusoide (DDS avect =d =0) (b) DDS avec t = 50;(c)
Domaine fréquentiel (d) Re{X (\)}/2

Ce principe en association avec le modele EDS peut étre mis a profit. En effet, un transitoire
fort présente une singularité qui est similaire a celle du signal en figure 4.7-(b)-(d). Dans ce
cas, une modélisation en temps par EDS du signal fournit des résultats peu satisfaisants. Par
contre, comme le signal transformé en fréquence correspondant est essentiellement oscillant,
il est avantageux de procéder a une modélisation en fréquence ou le modele EDS est plus
performant. Le fait est que le signal de la figure 4.7-(d) est beaucoup mieux représenté par
EDS comparativement au signal en 4.7-(b). Notons que cette approche est d’autant plus
consistante que le terme |dN| dans l'expression de X (\) est grand. On a alors S(A) ~ 1. La
situation idéale est réalisée quand la longueur d’analyse N est grande ou bien quand le signal
s’évanouit de fagon abrupte, i.e., |d| est grand. En d’autres termes, la longueur en temps du

transitoire devrait étre inférieure a la longueur d’analyse ce qui peut étre réalisé par un choix
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judicieux de N. Une estimation grossiere du retard ¢ est alors { = N&/7, ot & est la valeur

estimée de la pulsation w du signal transformé.

Expression de la DCT-IV

Le signal transformé X € RVX1 est défini par
X =Fn(x)=FWz (4.1)

ou W = diag{h(0),...,h(N — 1)} et Vn, h(n) # 0 est une fenétre de pondération telle
que W= = diag{1/h(0),...,1/h(N — 1)}, i.e, W 'W = Iy. Fy() : RVl — RNx!
est la DCT-IV fenétrée. Notons que la matrice N x N F = (Jpi)np, telle que 9y, =
V/2/N cos ((n +0.5)(k 4+ 0.5)7/N), est réelle, symétrique et unitaire (F~' = F = FT).
Il vient alors ¢ = Fy' o Fy(zx). Le choix de la DCT-IV plutét qu'une autre transformée
fréquentielle se justifie par le fait qu’elle est bien adaptée aux signaux réels et ne demande

aucune inversion.

Signal modélisé dans le domaine transformé

FTA-EDS désigne ”Frequency Transform Algorithm with an EDS model”, on en donne ici
une description. En premier lieu, on calcule la transformée fréquentielle du signal transitoire
x apres fenétrage. Ensuite, le signal est modélisé par EDS. En notant X la version estimée
du signal transformé X, la transformation inverse et le fenétrage sont enfin appliqués pour
déduire le signal estimé en temps & comme illustré sur la figure 4.8. La méthode basée sur
HR-EDS (resp. IA-EDS) est résumée dans le tableau 4.1 (resp. tableau 4.2).

(1) Hp(X) = Hp o Fn(x)
(2) Ho(X) X
3 & = FN(X)

TAB. 4.1 — FTA-EDS avec HR-EDS

= fN(SC)

(1)
:

X
(2) X — X
B3) & = FyX)

TAB. 4.2 — FTA-EDS avec IA-EDS

Simulation sur extrait de castagnettes

On reprend le signal de castagnettes présenté précédemment. On utilise un ordre de modélisation
M = 40 et une fenétre de pondération h(n) de Hamming.
Considérons les figures 4.9-(b)-(c)-(d). On releve I'absence totale de pré-écho et la bonne

restitution de la dynamique avec FTA-EDS (c.f. figure 4.9-(d)) par rapport a l’algorithme de
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Fi1G. 4.8 — Diagramme en blocs de FTA-EDS
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Fi1c. 4.9 — Attaque de castagnettes, (a) signal original, (b) signal transformé (c) IA-EDS
(M = 40), (d) FTA-EDS (M = 40)

base (c.f. figure 4.9-(¢c)). La figure 4.10 permet de rendre compte du comportement des deux
algorithmes. L’ordre de modélisation est progressivement augmenté, M = {2;10;20;35} en

allant de haut en bas.

On note que l'algorithme de base modélise du signal sur toute la durée de la fenétre d’analyse
ce qui génere du pré-écho des les premiers stades de modélisation (c.f. figure 4.10-(e)). Au

contraire, FTA-EDS représente uniquement les parties consistantes du signal (c.f. figures
4.10-(a),(b),(c) et (d)).

Limites de ’algorithme proposé

Sur la figures 4.11, on montre la modélisation d’un segment oscillant de glockenspiel. Ce type
de signal méle des attaques franches a des parties tres oscillantes. On remarque I’effondrement
des performances de FTA-EDS sur ce segment oscillant du signal en temps se traduisant dans

le domaine fréquentiel par des transitoires forts, lesquels sont mal représentés par EDS.

63



1 1
oﬂ’ o«/\/VV\/\/\/\/\/M/\/\/\/\/\/\/\/\/VV\/\/\
-1 : : : : : -1 : : : : :
q( 10t 100 200(b)300 400 500 OX 10 100 200 (ﬂoo 400 500
1 1
’ 0
-1
L L L L L - L L L L L
Q( 10t 100 ZOO(C)SOO 400 500 q( 10t 100 200 (530 400 500
L 1
’ 0
-1
L L L L L - L L L L L
OX 10t 100 200 ( d)300 400 500 q( 10 100 200 (?105) 400 500

1 e - e
0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500

F1G. 4.10 — Attaque de castagnettes, modélisation progressive (M = 2;10;20;35), partie droite
(a),(b),(c),(d): FTA-EDS, partie gauche (e),(f),(g),(h): IA-EDS

4.1.3 Comparaison des méthodes et conclusion

Pour une meilleure modélisation des signaux fortement transitoires basée sur le modele EDS,
on a exposé deux approches. Sur les figures 4.12 et 4.13 sont représentés les modélisations
temporelles et les spectrogrammes de 1.6 secondes de signal de castagnettes. Les figures 4.13-
b et 4.12-b présentent la modélisation du signal original par 50-EDS. On peut remarquer sur
la figures 4.12-b la mauvaise restitution de la dynamique du signal au niveau des attaques
par rapport au signal original (c.f. figure 4.12-a). Sur la figure 4.13-b, on remarque que le
support temporel des attaques est plus ”large” que celui du signal original (c.f. figure 4.13-a).
Ce phénomene caractérise le signal de pré-écho vu au travers d’une représentation Temps-
Fréquence. Les figures 4.12-c et 4.13-¢ montrent la modélisation par la technique DYN-EDS
du signal test, pour un ordre M = 50, on peut constater par rapport aux figures 4.12-b et

4.13-b, que les attaques sont plus nettes (pré-écho réduit) sur le spectrogramme et que le
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F1G. 4.11 — Signal de glockenspiel, (a) signal original, (b) FTA-EDS (M = 35), (c) IA-EDS
(M =35)

signal modélisé présente des dynamiques au niveau des attaques de castagnettes plus fideles
au signal original. Cette amélioration est fortement perceptible lorsque 1’on se livre & ’écoute
de cette séquence. Pour terminer, on a effectué les mémes visualisations (forme temporelle et
spectrogramme) pour 'approche FTA-EDS sur les figures 4.12-d et 4.13-d. On fixe lordre a
M = 50. On peut remarquer que les attaques sont encore plus nettes sur la représentation
Temps-Fréquence et que la dynamique des attaques est restituée avec encore plus de fidélité
qu’avec la méthode DYN-EDS. On constate a I’écoute un progres par rapport a ’approche
DYN-EDS.

Ces résultats d’observation sont a mettre en corrélation avec les figures 4.14 et 4.15. Sur ces
figures, on a représenté les résultats de puissances et de RSB par sous-bandes obtenus en
suivant la méthodologie de la section 3.2. Remarquons pour commencer que contrairement aux
signaux de la section 3.2, la distribution de puissance (c.f. figure 4.14) est assez homogene.
Cette observation corrobore le fait que les signaux transitoires possedent, en général, une
puissance relativement importante dans les hautes fréquences de par I'existence de brusques
variations temporelles. Il s’en suit que nous ne négligeons pas cette fois les mesures de RSBrp
dans les bandes les plus hautes. Sur la figure 4.15, on peut voir que le modele EDS marque
le pas sur I’ensemble de la bande 0 & 16kHz. Notons aussi, pour ce modele, I'effondrement
des performances au niveau des puissances de sous-bandes pour b > 23, ~ 12kHz (c.f. figure
4.14). Cela implique que ce modele ne réussit pas a capturer les variations temporelles les
plus rapides du signal test. La méthode DYN-EDS permet, a la fois de rehausser le niveau
des puissances de sous-bandes (c.f. figure 4.14) et d’améliorer les résultats de RSBrp dans

les sous-bandes hautes par rapport au modele EDS. Notons que dans les sous-bandes basses,
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F1G. 4.12 — Formes d’ondes temporelles, (a) Signal de castagnettes, (b) Signal modélisé par
50-EDS, (c) Signal modélisé par 50-DYN-EDS, (d) Signal modélisé par 50-FTA-EDS

elle fait mieux que la méthode EDS et parfois que la méthode FTA-EDS. Enfin, la méthode
FTA-EDS montre une courbe de puissance par sous-bande (c.f. figure 4.14) pratiquement

confondue avec le celle du signal original et affiche les meilleurs résultats en terme de RSBrp
(c.f. bandes d’index 2 & 9 et 17 & 32 sur la figure 4.15).

On conclut de ce qui précede que la méthode FTA-EDS présente des performances supérieures
aux méthodes DYN-EDS et EDS sur ce type de signaux. Cependant, ces performances s’ef-
fondrent des que le transitoire est mélé a du signal fortement oscillant ce qui est fortement
pénalisant pour une application de codage s’adressant au signal audio dans toute sa diversité
et sans hypotheses & priori sur le contenu. C’est la raison pour laquelle cet algorithme a
été abandonné dans le cadre du systeme de codage. La deuxieme approche (DYN-EDS) est
simple dans son concept puisqu’elle étend au modele paramétrique pseudo-stationnaire EDS
les techniques de fenétrage et d’allocation dynamique de débit des codeurs par transformée
de la famille MPEG-AAC. Elle améliore nettement les résultats de modélisation EDS de base
mais se trouve limitée par la difficulté d’automatiser la procédure de répartition de l'ordre
du modele pour les signaux les plus variés et les performances idéales sont atteintes pour des

ordres de modélisation qui restent élevés pour le débit visé.

Dans la section suivante nous nous intéressons a la mise en oeuvre du modele de Gabor pour

la modélisation des transitoires. Rappelons que ce modele présente un atout majeur puisqu’il
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- - - Original signa

EDS
FTA-EDS
- - DYN-EDS

0 . . .

5 10 20 25 30

15
subband index

FIG. 4.14 — Signal de castagnettes : puissances de sous-bandes P("Y)

integre un parametre de décalage. Nous décrirons la stratégie d’expansion qui est utilisée et

la fagon dont on I'exploite dans le cadre du codeur.
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4.2 Utilisation du modele de Gabor

On rappelle 'expression du modele de Gabor donné au chapitre 1:

ran) = 3 any g0 (” - “’") et (4.2)

S
m=1 m

avec Ym = (Sm,Um,wWm) € R3. Cette définition du modele avec un parametre de décalage rend
impossible 'utilisation de méthodes Haute-Résolution. Il est alors nécessaire de procéder a
une discrétisation de 'index v pour ensuite exploiter les approches dites de décomposition

atomique. Les parametres sont échantillonnés selon [22]:

s = 2/, 0<j<logy N (4.3)
. N
u = p2 1,0§p<2j—71 (4.4)
k .
w = 2—7;,0§k<2j+1 (4.5)

Pour un signal de N échantillons, on considére donc O(logy N) échelles et O(N) couples (u,w)
par échelle. Le dictionnaire de Gabor multi-échelle comprend donc O(N logy N) atomes. On

note D le nombre total d’atomes du dictionnaire et on suppose ces atomes de norme unitaire.

Différentes méthodes de décomposition ont été proposées parmi lesquelles on peut citer le
Best Basis Selection (BB) [28] et le Basis Pursuit (BP) [24] qui consistent & décomposer le
signal sur une une base optimale au sens de la minimisation d’une fonction de cout, pour le
BB et de la norme dans I du vecteur formé par les coefficients de projection, pour le BP; cette
base étant orthogonale dans le cas BB. L’approche que nous exploitons et qui a connu un
large succes grace au compromis qualité de décomposition/complexité algorithmique qu’elle

réalise, est la poursuite adaptative ou Matching Pursuit.
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4.2.1 Poursuite adaptative ou “Matching Pursuit” (MP)
Présentation générale

Le Matching Pursuit est un algorithme itératif introduit par Mallat et Zhang [22] qui réalise
une décomposition du signal sur un ensemble d’atomes choisis dans un dictionnaire. Le prin-
cipe a auparavant été utilisé en codage de parole, dans les codeurs CELP, pour la sélection
des vecteurs d’excitation [51] , [52]. Le but est de calculer un développement linéaire de s de
maniere a I’approcher au mieux au sens de la minimisation de la norme de 'erreur résiduelle
de modélisation. Connaissant les M vecteurs g, , . .. ,g,, qui approximent au mieux le signal,
il est facile de calculer les coefficients du développement. Ces coefficients ne sont autres que
les coefficients de projection de s sur le sous-espace vect{g-,, .. .,8v,, }- Malheureusement, les
vecteurs optimaux sont a priori inconnus et doivent étre déterminés simultanément avec les
gains. L’algorithme optimal demanderait que 1’on envisage toutes les combinaisons possibles
de M vecteurs parmi D pour n’en retenir que celle qui fournit le critére minimal, ce qui im-
pliquerait une complexité trop importante. On procede donc par approximations successives

du signal s, par projections orthogonales sur des éléments de G.

Soit g4, € G, s peut étre décomposé en:
S =<8,8y > 8y t T (4'6)

ou r est le résidu apreés approximation de s dans la direction de g,. Il est clair que g, est
orthogonal a r, d’ou:
2 2 2
IslI* =1 <s.8y > "+ Iz (4.7)

Pour minimiser ||r||, il faut donc choisir g,, € G tel que | < s,g,, > | soit maximum.

Le MP est un algorithme itératif qui effectue une sous-décomposition du résidu r en le pro-
jetant sur un vecteur de G qui “match” le mieux r (comme cela a été fait pour s). Cette

procédure est ainsi répétée a chaque itération sur les résidus suivants. Partant des conditions

{ 50 =0 (4.8)

ro=s=s

initiales:

on suppose que l'on a calculé le résidu d’ordre k£ rg, pour £ > 0. On choisit un élément

g+, € G qui approxime au mieux le résidu rj que 'on sous-décompose en:
rp =<Tk,8y, > 8y, T Tkt1 (4.9)
ce qui définit le résidu d’ordre £ + 1. Puisque rj; est orthogonal a g,
el = | < rrgy > P+ llrel? (4.10)

Poussons cette décomposition jusqu’a 'ordre m. s s’écrit alors sous la forme d’une somme

—_

m—
s = (rg — Tpr1) + T (4.11)
k=0
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et d’apres (4.9)

=

m—
s = < T8y > 8y T Tm (4.12)
k=0

De méme |[|s||? est décomposé selon

m—1

IsI? =D | < rigy > 2+ lIrmll? (4.13)
k=0

ce qui traduit la conservation de 1’énergie de s.

Le nombre final M d’itérations pour un signal donné s dépend de la précision £ désirée sur s

et vérifie par suite:
M—1

Iearll = lls = Y < Trogoy > gy ]l < ellsl] (4.14)
k=0

ce qui compte tenu de (4.13) est équivalent a

M-1

Isll = > | < rrgy > 2 <] (4.15)
k=0

Explicitons le choix de ’atome optimal & chaque itération. A la k-éme itération on sélectionnera :
g, = arg min v |? (4.16)
g~€G
Afin d’alléger les notations on pose g., = gi. Grace au principe d’orthogonalité

< Thi1,8k >=< Tk — 8,k >= (Tr — axgr) gL =0 (4.17)

< 8Tk > < gkTk >
= O = = 5
< 8k,8k > gkl

ou la derniere égalité est assurée par le fait que les atomes sont tous de norme unitaire. La

=< g, rr > (4.18)

norme de ry41 peut alors étre exprimée comme suit

| < grry > |?
legal® = [l = = = ekl = el (4.19)
gkl
qui est minimisé en maximisant |ag|? = | < gr,rx > |>. Cela équivaut simplement & choisir

l’atome donnant la plus grande amplitude du coefficient de corrélation |ay|. Ainsi (4.16) peut
étre réécrit

g; = arg max | < gg,ry > | (4.20)
greG

Notons que grace a (4.19) la norme du résiduel décroit au fur et & mesure des itérations de
I’algorithme, étant entendu que le dictionnaire est complet et tant qu'un modele exact n’a

pas été atteint.

Dans la décomposition du signal s, le MP se poursuit jusqu’a ce que ’énergie du résiduel soit

en-dessous d’un certain seuil ou jusqu’a ce que ’on atteigne une quelconque autre condition
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d’arrét jugée pertinente. Au bout de M itérations on obtient ainsi ’approximation compacte
de s(n)

M-1
s(n) ~ sy(n) = Z argr(n) (4.21)
k=1

D’apres (4.19) lerreur quadratique moyenne d’un tel modele tend vers zéro quand le nombre
d’itérations devient important. Cette convergence implique que M itérations donnent un
modele d’ordre M acceptable, modele qui n’est toutefois pas toujours optimal au sens d’un

critere moindres carrés a cause de la contrainte itérative de ’algorithme.

Matching Pursuit en sous-espaces conjugués (MPsec) et décompositions de si-

gnaux réels

Quand le dictionnaire est constitué d’atomes complexes, les coefficients de corrélation sont
complexes. Pour un signal réel, une décomposition sur des atomes complexes n’est pas en-
visageable. En effet, un tel signal n’est pas approximé dans le MP par des paires d’atomes
conjugués, comme on pourrait '’espérer, parce qu'un atome et son conjugué ne sont pas ortho-
gonaux. Il est donc nécessaire de considérer des développements des signaux réels en fonction

d’atomes réels tels que

K m—u
970 (n) = ﬁg(T) cos (wt + ¢) (4.22)
ot la constante K, 4) est ajustée de maniere a garder ||g, 4|l = 1.

La phase ¢ qui était cachée dans les nombres complexes apparait maintenant explicitement
comme étant un parametre des atomes réels. Dans le cas complexe les atomes ne sont in-
dexés que par trois parametres (s,u,w) et la phase d'un atome dans le développement est
donnée par sa corrélation. Par contre, un dictionnaire réel requiere la phase ¢ comme in-
dex supplémentaire. ¢ n’est pas fournie par le calcul de la corrélation, comme dans le cas
complexe; elle doit étre discrétisée et incorporée comme parametre du dictionnaire dans la
poursuite de fagon analogue aux autres parameétres. Cela se traduit par un dictionnaire de

dimension plus importante et donc par une recherche plus complexe dans le dictionnaire.

Ces nombreux inconvénients peuvent étre dépassés en utilisant un dictionnaire complexe et
en effectuant une poursuite en sous-espaces conjugués [25]. Nous commengons par présenter
la poursuite en sous-espaces puis nous traitons le cas des sous-espaces conjugués qui nous

intéresse le plus.
> Poursuite en sous-espaces
Il s’agit de trouver, a chaque itération du MP, un sous-espace de dimension assez petite et

qui soit optimal en ce sens qu’il possede une structure susceptible de simplifier la poursuite.

A la k-éme itération, on cherche donc a trouver une matrice (GW)( ~Nxr) dont les R colonnes
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sont des vecteurs du dictionnaire qui minimisent le résiduel ry; 1 = rp — G,,0q, ol o est

maintenant un vecteur R x 1 de poids.

La formulation en dimension R est alors similaire a la formulation mono-dimensionnelle. La

contrainte d’orthogonalité < ry — G,,a;,G,, >= 0 implique une solution pour les poids
a=(GIlG,) "Gl (4.23)
L’énergie du résiduel est donnée par
< Tpa1,Cpa1 >=< rg,rg > —rkHGw(GgGw)*ngrk (4.24)

qui est minimisée en choisissant G, de facon a maximiser le second terme. Cette approche
est clairement cotiteuse sauf si G, est formée par des vecteurs orthogonaux ou si elle possede

une autre structure spéciale.
> Cas des sous-espaces conjugués

On considere le sous-espace de dimension 2 engendré par un atome et son conjugué. Les deux

colonnes de G, sont ici simplement un atome g et son conjugué g*. On a alors:

Ter1(n) = rr(n) — ar(l)gr(n) — ar(2)gr(n)
= rp(n) — arp(1)gr(n) — ag(1)g;

= rk(n) - 2§R(O¢k 1)gk(n ) (4'25)

Avec cette démarche, on obtient des décompositions du signal de la forme

K
s~ 2 R(an(l)gr) (4.26)

k=1
Cette méthode fournit donc des décompositions réelles de signaux réels a ’aide d’un dic-
tionnaire formé d’atomes complexes. Signalons que dans le cas de dictionnaires constitués a
la fois d’atomes complexes et d’atomes purement réels, les atomes réels doivent étre traités
indépendamment des différents sous-espaces conjugués puisque la formulation ci-dessus n’est
plus valide, étant donné qu’alors, g et g* sont linéairement dépendants et qu’ils n’engendrent

pas de sous-espaces de dimension 2.

Réduction de la complexité du MP, Matching Pursuit Rapide

L’algorithme MP lui-méme est peu couteux en termes d’opérations élémentaires mais la
complexité globale est déterminée essentiellement par le nombre d’atomes présents dans le
dictionnaire. Cette complexité devient tres contraignante lorsque 'on utilise des tailles de
fenétres supérieures a 512 échantillons: un dictionnaire de Gabor discrétisé selon 4.3, 4.4 et
4.5 prévu pour des fenétres de 1024 échantillons, contient 20480 atomes, ce qui augmente

considérablement le nombre de projections a effectuer. La complexité algorithmique de M
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Algorithme 1: MPsec

Entrée: x, G, M, x3; :=0,r9:=0

Sortie: x,;

1) foreach k=1: M

<8y Tk>—<8v,85><gy,rk>"
1-[<gy,g5>]2

<g’Y]€ 7rk>7<g’Yk vgr/k ><g’Yk Tk >*

(

(2)

(3) (1) := 1—[<g; 85, >
(4)

(5)

gy, 1= arg max.cr

ry; := 1y — 2R (ak(1)g, )
xp = xy + 2R(ak(1)gy,)

itérations de MP est en fait O(M Nlog3(N)); elle est dominée par le coiit du calcul des
produits scalaires avec les atomes complexes. Des algorithmes rapides existent et permettent
de ramener cette complexité & O(MN). On trouvera dans [26] une description détaillée des
techniques employées donnant lieu a ’algorithme Matching Pursuit Rapide qui est exploité
au sein de notre codeur. Signalons juste que I'on met a profit la Transformée de Fourier
Rapide pour calculer les produits scalaires; en outre, on consideére, lors de la poursuite, des
sous-dictionnaires de maxima locaux, réduisant ainsi ’espace de recherche a chaque itération.

On peut également utiliser une formule de mise a jour déduite de (4.9)

< g i >=<gry > —op < 8,8k > (4.27)
ol le seul terme a calculer pour la mise a jour de la corrélation < g,rx1 > est < g,g > que
I’on peut pré-calculer et stocker pour toutes les valeurs de k.
Matching Pursuit Orthogonal OMP

Le Matching Pursuit Orthogonal [22]! permet d’assurer que le résiduel rj est orthogonal &
tous les k — 1 vecteurs du dictionnaire déja sélectionnés dans le modele et doit ainsi assurer
la convergence de l'algorithme? en au plus D itérations. L’algorithme initial est modifié

comme suit : on orthonormalise a l'itération k le vecteur g,, par rapport aux k — 1 vecteurs

&y1» -8y, déja sélectionnés, par le procédé de Gram-Schmidt, soit
1L 8w PVk—lg’Yk
i Vi—187k |2
ou Py, _, est le projecteur orthogonal sur le sous-espace Vi1 = vect{g,,... .8, ,} et I'on

re-projette ry sur gﬁ.

4.2.2 Modélisation du signal audio par MP
Simulation sur un segment audio de trompette

Considérons la poursuite présentée a la figure 4.16. Il s’agit de 256 échantillons d’un signal

de trompette échantillonné & 32kHz modélisé a 'aide d’un dictionnaire formé d’atomes de

1. 1& encore le principe a été utilisé en codage de parole [52] , [33]
2. En fait, le MP nécessite une infinité d’itérations pour reconstruire s parfaitement; OMP permet de

s’assurer que la poursuite cesse aprés un nombre fini d’étapes [26]
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Algorithme 2: OMPsec
Entrée: x, G, M, x3; :=0,r9:=0

Sortie: x,;

(1) foreach k=1: M
<8y T>— <8y .85 > <8y Ik >"
(2) 8, 1= argmax-er ‘ 87Tk 1_\<§7z¥;>\2g7 r)
8w —Pvi_ 18w
(3) g5, =
Yk Hg"fk:ipvk—lg’kaQ
<gy, rk>—<83, 81 ><83, Tk>"
(4) ag(1) := -
(5) ry =1 — 2R(ax(1)gy,)
(6) X = X+ 2R(ar(1)g,)

Gabor complexes et d’exponentielles complexes par une approche sous-espaces conjugués. Les
approximations successives des résiduels a différentes étapes de la poursuite sont illustrées. A
gauche sont donnés, le résiduel a l'itération k en gris, son approximation en noir et le résiduel
qui s’en suit a l'itération k& + 1 en dessous . A droite, le signal original est présenté avec le
signal synthétique en cours de construction. L’approximation devient plus précise au fil des
itérations. Aux premiers stades de la poursuite, I’algorithme parvient a une estimation de la
forme et de I’énergie globale du signal par des atomes d’échelle importante. Il en résulte une
forte atténuation de I’énergie du résiduel. Aux stades suivants, des atomes de petite échelle
(de support plus réduit) sont sélectionnés afin de raffiner l'estimation et de “matcher” les
détails du signal. Le MP vu dans le domaine spectral est illustré a la figure 4.17: a droite
le spectre de puissance en dB du signal original avec celui du signal synthétique en cours
de construction, a gauche celui du résiduel a l’itération k et celui correspondant a ’atome
sélectionné. Le MP commence par atténuer les pics les plus énergétiques et finit par ceux
d’énergie plus faible. La figure 4.18 montre la décroissance de la puissance du résiduel en

fonction de 'avancement de ’algorithme.

Discussion de la méthode

L’algorithme MP est un algorithme qui effectue la décomposition d’un probléeme d’optimi-
sation de dimension M en M problemes d’optimisation de dimension 1. Cette approche est,
donc, sous-optimale par essence mais présente l'intérét de ne faire aucune hypothese sur le
signal étudié et permet d’utiliser une grande variété de formes d’onde pour composer son
dictionnaire. De plus, comme toutes les méthodes travaillant en temps, elle ne soufre pas
du probleme de résolution fréquentielle d’'une méthode d’analyse spectrale. Cependant, le
pas de discrétisation des parametres dans le dictionnaire conditionne ses performances. On
peut souligner la capacité de cet algorithme & corriger aux itérations avancées les artefacts de
modélisation créés a une itération courante. Cette propriété procure au MP une bonne robus-
tesse lors de la modélisation de signaux de natures tres diverses. Notons enfin que 'utilisation
de 'OMP permet d’accélérer la vitesse de convergence de la norme du résiduel [22] mais ne

se justifie que pour des dictionnaires sur-complets® puisque le fait de contenir des atomes

3. On définit un tel dictionnaire par la construction d’une famille de vecteurs génératrice mais non-libre.
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Fic. 4.16 — Modélisation d’un signal de trompette par atomes de Gabor et exponentielles

complexes.

s’exprimant comme combinaison linéaire d’autres atomes du méme dictionnaire implique une

perte d’orthogonalité au sein de cette famille et nécessite donc, lors de I’extraction de la base
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Fi1Gg. 4.17 — MP vu dans le domaine spectral

du sous-espace signal, une ré-orthogonalisation de celle-ci.

On expose dans [53, 48] une étude comparative des performances du MP comparativement a
une approche HR. On retiendra qu'une méthode HR présente intrinsequement de meilleures
performances de modélisation. Cependant, s’agissant de modéliser des signaux fortement tran-
sitoires, le modele de Gabor impose sa supériorité sur les modeles se prétant aux approches
HR (c’est-a-dire les modeles Sinusoidal et EDS), d’ou la nécessité de recourir au MP. En effet,

on montre qu’a débit égal, MP-Gabor?® permet une modélisation du signal audio fortement

4. MP-Gabor désigne 'utilisation d’un modele de Gabor en association avec le MP
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Puissances des Résiduels
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Fia. 4.18 — Puissances des résiduels successifs normalisés par la puissance du signal original

transitoire de qualité supérieure a celle obtenue par EDS et DYN-EDS.

4.2.3 MP-Gabor Vs DYN-EDS

On présente sur les figure 4.19 et 4.20 les résultats de modélisation d’un extrait de casta-
gnettes par MP-Gabor en (b) et par DYN-EDS en (c¢) & nombre de parametres équivalent.

On voit que les attaques sont parfaitement reproduites avec MP-Gabor qui présente des per-

formances supérieures a DYN-EDS péchant par une moins bonne restitution des dynamiques

des attaques. Afin de s’en convaincre considérons les puissances par sous-bandes de ’original
4
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F1G. 4.19 — Signal de castagnettes, (a) original, (b) modélisé par MP-Gabor, (c¢) modélisé par

7

avec les versions modélisées ainsi que les RSBrgr obtenus par MP-Gabor comparativement a



(a)

(©)

F1a. 4.20 — Spectrogrammes du signal de castagnettes, (a) original, (b) modélisé par MP-
Gabor, (c) modélisé par DYN-EDS

DYN-EDS, présentés dans la figure 4.21. La supériorité de MP-Gabor apparait clairement,

ce qui est confirmé par les tests d’écoute. Méme si la complexité de départ du MP est im-

0.012 T

Gabor
— EDS

25
0.01F

0.008- 208

—— Signal original
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0.004 1 10+
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Fi1G. 4.21 — Signal de castagnettes, Puissances par sous-bandes - RSBs par sous-bandes.

portante, l'utilisation du MPR sur des fenétres de taille 256 échantillons rend cet algorithme
trés avantageux et justifie completement son utilisation dans le systeme de codage telle que
décrite au chapitre 2, permettant d’atteindre de hautes performances de modélisation sur les

signaux fortement transitoires.
Au chapitre suivant, nous nous intéressons aux techniques de quantification employées et au

codage binaire des parametres. Ces opérations sont précédées par une étape de sélection des

trajectoires de parametres selon des critéres perceptuels.
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Chapitre 5
Quantification

Les différents parametres de modele (fréquences, amplitudes, amortissements et phases pour le
modele EDS, et fréquences, amplitudes, phases, retards et facteurs d’échelle pour le modeéle de
Gabor) doivent étre quantifiés avant d’étre codés dans le bitstream. Dans un premier temps,
on sélectionne les parametres pertinents en se basant sur des criteres psychoacoustiques tel
que décrit dans la section 5.2. Signalons qu’a ce stade du travail, la sélection ne concerne
pas les parametres issus des segments transitoires. Ensuite, on traduit les amplitudes et les
fréquences en échelles perceptuellement significatives, respectivement une échelle dB-SPL et
une échelle ERB [10]. Une quantification scalaire uniforme est alors réalisée et les nouveaux
parametres sont codés relativement a certaines valeurs de référence. On commence par une
breve présentation de la notion de masquage en psychoacoustique que ’on exploite dans la

sélection des trajectoires.

5.1 Seuils de masquage

On sait d’apres des études psychoacoustiques qu’'un son percu, de puissance et de fréquence
données, possede un pouvoir masquant vis-a-vis des sons de puissance inférieure se trouvant
dans la méme plage de fréquence [10]. On dit alors que ce son masque les autres. La courbe
de masquage d’un son est définie par les valeurs en dB qu’un son test doit prendre pour que
ce dernier soit juste audible aux alentours de la fréquence du son masquant. On distingue
deux types de masquage: celui di a un son tonal et celui di a un bruit a bande étroite.
Le seuil de masquage est déduit des courbes de masquage calculées a partir de toutes les
composantes spectrales du signal, un exemple est donné dans la figure 5.1 . On définit alors le
Rapports Signal & Masque (SMR, Signal to Mask Ratio) comme le logarithme de la distance
séparant I’amplitude d’un son au seuil de masquage en dB. Les expériences de psychoacous-
tique montrent que le SMR de sinusoides pures est beaucoup plus grand que celui de bruit a
bande étroite [55]. Dans le standard MPEG-AAC [12] une région fréquentielle ne contenant
que des sinusoides pures présente un SMR de 18dB alors qu'une région de bruit a bande
étroite présente un SMR de 6dB. C’est justement le modele psychoacoustique MPEG-AAC
que 'on utilise dans notre codeur. Nous allons pouvoir exploiter les valeurs de SMR pour

juger de la pertinence d’un partiel EDS et plus généralement d’une trajectoire.
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FiG. 5.1 — Seuil de masquage MPEG-AAC sur spectre de glockenspiel

5.2 Sélection des trajectoires

Il nous importe lors de cette étape de sélectionner les parametres EDS, autrement dit de
décider lesquels seront gardés et codés et lesquels seront abandonnés. En effet, il est inutile
de chercher a représenter par EDS un contenu qui n’est pas percu par 'oreille ou pouvant
étre assimilé a un processus stochastique, de méme qu’il est inutile de coder d’éventuelles
erreurs d’estimation (typiquement des parametres provenant de lobes secondaires de pics
spectraux) pour ne garder que les composantes tonales stables. Différentes propositions ont
été faites dans ce sens. Comme dit précédemment, le "réflexe naturel” consiste a éliminer les
trajectoires trop courtes (1 ou 2 trames) qui s’apparentent plutét a un modele de bruit. Par
ailleurs, certains schémas sinusoidaux réalisent la sélection des parametres en se basant sur
les SMRs considérés sur les trames les unes indépendamment des autres, sans exploiter les
variations le long d’une trajectoire [56, 2, 46]. La stratégie de décision consiste alors a éliminer
les composantes sinusoidales en-dessous du seuil de masquage. Nous adoptons la technique
proposée par Levine [14] qui exploite un suivi des valeurs de SMR sur une trajectoire. On
procede en 2 étapes:

1. on élimine les composantes EDS (une composante est donnée par un quadruplet de

parametres [ay,,dm,wm,dm]) présentant des valeurs de SMR inférieurs & SMRin;
2. on sélectionne alors les trajectoires présentant un SMR moyen en temps et une durée
assez significatifs.

La premiere étape permet d’abandonner les partiels qui sont masqués dans le signal; n’étant
pas pergus par l'oreille, il est inutile de les coder. La deuxieme étape est plus délicate puisqu’il
s’agit de prendre en compte la longueur de la trajectoire et la valeur de SMR moyen dans
le temps pour aboutir a une décision sur la validité de tous les parametres la constituant. Il

s’agit d’éliminer ou de préserver toute une trajectoire du méme coup. On considere qu’une
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trajectoire ne sera pas pergue par l'oreille si son SMR moyen dans le temps est inférieur
a un certain seuil et qu’elle représente du bruit si elle est trop courte. Par conséquent, la
décision est prise en fonction de la position du point (longueur de trajectoire, SMR moyen)
par rapport a une droite délimitant le plan en 2 zones de validité comme illustré sur la figure
5.2. Lorsqu’une trajectoire est telle qu’elle se positionne dans le demi-plan grisé, elle est

gardée et codée sinon elle est éliminée. Signalons que la pente et 'ordonnée a ’origine de la

15 T T T T

Trajectoires velides

-y
=)

SMR moyen (dB)

Trajectoires élimings

I 1
0 20 40 B0 80 100 120 140 160 180
Longueur de trajectoire {ms)

o 1 1 1 1 1 1 1

Fi1a. 5.2 — Critére de sélection des trajectoires

droite dépendent du modele psychoacoustique utilisé. Ils ont été choisis suite a des simulations
sur différents signaux. D’avantage de tests sur une variété plus large d’échantillons sonores
permettrait sirement de parvenir & un réglage plus optimal de ces parametres. 50% des

parametres estimés, en moyenne, peuvent ainsi étre abandonnés a ce stade.

5.3 Quantification des parametres de modele

Le schéma de quantification qui a été retenu est pratiquement identique a celui proposé dans
[5] pour ce qui est des parametres de fréquence, d’amplitude et de phase. Nous en présentons
ici une description en signalant que cette étape reste a finaliser et qu’un travail d’optimisation

permettrait probablement d’améliorer les performances de codage.

5.3.1 Quantification des parametres du modele EDS
Amplitudes

Les amplitudes dans l'intervalle [1,2'% — 1] sont quantifiés uniformément sur une échelle lo-

garithmique selon
B { log(am,)

= 0.5
2log(ap) J
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avec ap = 1.0218. L’erreur maximale sur I'amplitude est alors de i%dB et ap, € [0,241].
Une précision de £1.5dB est généralement suffisante [46], on pourra donc utiliser un niveau

de granularité plus grossier en considérant jusqu’a une valeur sur 8 dans l'intervalle [0,241].

Fréquences

Les fréquences exprimées en Hz dans 'intervalle [0,%] sont traduites en échelle ERB avec Ly

niveaux de quantification par ERB selon
]?m = I_Lferb(fm) + O'SJ

Le choix de Ly = 91.2 aboutit a des valeurs de fréquences quantifiées dans 'intervalle [0,3612]
pour la bande O0Hz-16kHz & une fréquence d’échantillonnage de 32 kHz, ce qui correspond
a une précision de +0.011 ERB. La encore une précision de £0.088 ERB est généralement

suffisante et 'on peut considérer jusqu’a une valeur sur 8 dans U'intervalle [0,3612].

Phases initiales

Les phases exprimées en radians dans lintervalle [—7,7[ sont quantifiées sur une échelle

linéaire avec une erreur maximale ¢, = g5 rd selon

- Pm
= 0.5
=g+
et les valeurs de ¢, égales & +16 sont transformées en -16 (7 = —m). L’intervalle résultant

est alors [—16,15] ce qui nécessite 5 bits.

Coefficients d’Amortissements

On considere les coefficients d’amortissement dans l'intervalle [—0.001,0.001]. Ceux-ci sont

quantifiés uniformément sur une échelle linéaire selon
dpm, = |10%d,, 4 0.5

ce qui entraine une erreur maximale de 0.001 sur les coefficients d’amortissement et l'inter-
valle résultant est [—1000,1000]. En pratique, une erreur beaucoup plus importante peut étre

tolérée et I'on peut prendre jusqu’a une valeur sur 16 dans U'intervalle [—1000,1000].

5.3.2 Quantification des parameétres du modele de Gabor

Les parametres issus du modele de Gabor sont en partie déja quantifiés eu égard a la structure
du dictionnaire donnée a la section 4.2. Il s’agit d’une structure en arbre que 1’on va mettre
a profit pour la mise en ceuvre de codage entropique (c.f. section 5.4). Les seuls parametres a
quantifier sont donc les coefficients de corrélations complexes «,, que 'on considére comme
des amplitudes a,, et des phases ¢, (m = ap expidy,). Ces amplitudes et ces phases sont

quantifiées de facon assez grossiere sur le mode des parameétres EDS.
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5.4 Codage entropique des parametres

5.4.1 Parametres EDS
Naissances des trajectoires

Fréquences La fréquence la plus basse fin(l) dans une trame [ est directement codée a
l'aide des codes de Huffman de la table H1(f). Les autres fréquences de la méme trame sont
codés relativement & fynin(1). Les valeurs Afy, = fi — fimin(1) sont ainsi codées & 1'aide de la
table de Huffman H2(f).

Amplitudes On procede pareillement pour les amplitudes: les Gy (1) sont codés a aide
de la table H1(a) et les Aay, = G — Gmin(l) & 'aide de H2(a).

Phases initiales et Coefficients d’amortissement Ils sont codés directement en utili-
sant les tables de Huffman H1(¢) et H1(d).

Continuations des trajectoires

Les 3 parametres amplitude, coefficient d’amortissement et fréquence peuvent étre codés
relativement a leurs prédécesseurs le long d’une trajectoire. Prenons I’exemple de la fréquence.
A la trame [, la fréquence f,,(I) appartenant & la trajectoire t est codé relativement a la
fréquence f,, (I—1) & laquelle elle est appariée. On code donc Afy = fr, (1) — fp, (I—1) & 'aide
de la table de Huffman H3(f). Les tables H3(a) et H3(d) sont utilisées pour les amplitudes et
les amortissements. Les phases ne sont pas codées en continuation. Signalons qu’a des fins de
rafraichissement, on peut considérer des trames de référence sur lesquelles tous les parametres

sont directement codés et ce méme au niveau des continuations des trajectoires.

Table de Huffman Parametres
HI(f) Fréquences de référence pour naissances
H2(f) Fréquences relatives pour naissances
H3(f) Fréquences relatives en continuations

st
[
&

Amplitudes de référence pour naissances

T
DO
82

Amplitudes relatives pour naissances

-
w

Amplitudes relatives en continuations

Amortissements de référence pour naissances

anlan
W | =
o,

(oW

Amortissements relatifs en continuations

&
~ | — |~ |~ [~ |~

T
—

Phases initiales

°

TAB. 5.1 — Tables de Huffman pour le modéle EDS

5.4.2 Parametres de Gabor

Les parametres de Gabor (s,u,w) sont codés au travers des parametres (j,p,k) donnés par

(4.3), (4.4) et (4.5). Les parametres d’amplitude et de phase sont codés de la méme fagon que
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pour la naissance de trajectoires du modele EDS.

Facteurs d’échelle Le facteur d’échelle correspondant a la premiere itération de MP dans
la trame [ est codé directement par la table de Huffman Hi(s) et les autres valeurs sont
codées relativement & celui-ci a ’aide de la table Ha(s). Compte tenu de la construction du
dictionnaire, I’ensemble des valeurs prises par u et w dépend de la valeur prise par s (c.f.
(4.3), (4.4) et (4.5)). Des tables de Huffman différentes, fonction de s seront donc utilisées

pour coder ces retards et pulsations.

Retards et pulsations Les retards, respectivement pulsations, correspondant a une méme
valeur de s sont codés les uns relativement a leurs prédécesseurs dans ’ordre d’apparition
dans la poursuite. Soient (pj,)(1<i<r,), respectivement, (kj,)(1<i<r,), la suite de parametres
de retard, respectivement de pulsation, associés a une méme valeur de facteur d’échelle s;
on code directement pj, par H)(p), respectivement k;, par H(k). Ensuite, on considere les
Apj. = pj;, — pjr » 2 < i < I, respectivement les Akj, = kj, — kj; ,2 <1 < L, que 'on code
a l'aide des tables de Huffman H,(p), respectivement Hg (k).

Table de Huffman Parametres
H4(a) Amplitudes de référence
H5(a) Amplitudes relatives
H2(¢) Phases initiales
HY(p) Retards de référence
HO(k) Pulsations de référence
Hs(p) Retards relatifs
Hs (k) Pulsations relatives

TAB. 5.2 — Tables de Huffman pour le modéle de Gabor

5.5 Conclusion

L’opération de quantification et de codage est encore en cours de traitement au moment de
I’écriture de ce rapport. La stratégie de quantification des parametres issus du modele de bruit
qui sera adoptée est celle proposée dans [5]. Les premieres estimations effectuées permettent
d’envisager un débit se situant autour de 24 kbit/s pour une fréquence d’échantillonnage
de 32 kHz. Nous pensons que des efforts seront nécessaires afin de procéder a un réglage
plus précis des parametres intervenant dans la sélection des trajectoires et la quantification,
notamment les niveaux de granularité a adopter. Enfin, il serait trés utile d’adapter un modele

psychoacoustique plus approprié [14].
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Conclusion

Dans le cadre de ce travail réalisé en étroite collaboration avec Rémy BOYER, doctorant
au département TSI de P’ENST, nous avons proposé une architecture de codage entierement
paramétrique basé sur un modele ”Sinusoides Amorties Exponentiellement + Transitoires
+ Bruit” pour la bande 0-16kHz (fréquence d’échantillonnage de 32kHz) et visant un débit
avoisinant les 24kbit/s. Signalons que le passage a une fréquence de 44.1kHz est aisément
réalisable puisque la modélisation de la composante déterministe ne concerne que la bande

de fréquence 5Hz-10kHz, le reste de la bande étant modélisé par du bruit.

Un ensemble de méthodes nouvelles a été développé dans ce contexte, notamment rattachées
a la modélisation des signaux audio transitoires, donnant lieu a des publications qui sont

présentées en annexe de ce document.

L’architecture de codage retenue suite a de nombreuses simulations s’articule autour d’un
bloc de segmentation commandé par un puissant détecteur de transitoires. Ce bloc permet
le passage de fenétres d’analyse longues (2048 échantillons) destinées aux segments pseudo-
stationnaires du signal & des fenétres courtes (256 échantillons) destinées aux segments de
signal transitoire. Nous avons défini un signal pseudo-stationnaire comme un signal correcte-
ment modélisé par un modele EDS, c’est a dire aboutissant & un modele EDS compact, et la

définition de modele compacte a également été donnée.

Les segments pseudo-stationnaires sont ainsi représentés par le modele EDS au travers d’une
méthode par FFTs décalées en mode de fonctionnement du codeur que ’on désigne par mode
S. En mode T, les deux segments successifs contenant I'attaque sont modélisés par des atomes
de Gabor en faisant appel a I'algorithme Matching Pursuit, et le reste des segments courts
est décomposé en somme de EDS grace a une approche Haute-résolution, en I'occurrence,

l'algorithme de Kung.

La composante déterministe du signal est synthétisé suite a une opération de quantification en
se basant sur une approche d’appariement des composantes du signal le long de trajectoires.
Cet appariement permet en outre une sélection des parametres perceptuellement pertinents
en ayant recours a des mesures de SMR moyens dans le temps le long des différentes trajec-
toires. D’importantes améliorations peuvent étre apportées a ce niveau en utilisant un modele

psychoacoustique mieux adapté au contexte et en réalisant une optimisation des seuils in-
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tervenant dans la décision en rapport a la validité des parametres a coder. De meilleures
performances de codage pourraient sans doute étre atteintes en effectuant des réglages de la

granularité des niveaux de quantification décidés.

La composante stochastique est calculée par soustraction du signal déterministe synthétisé
du signal original. Cette composante est vue comme du bruit et codée par une technique
LPC au dessus de 5kHz. Ce choix de ne représenter que la partie haute fréquence du signal
résiduel a été fait suite & de nombreuses tentatives infructueuses de représenter la totalité de
la bande. En effet, cela s’est traduit par un effet de bruit de souffle tres désagréable sur le
signal synthétique. Des efforts restent donc a fournir afin d’améliorer la représentation de la

composante bruit.
Les premiers résultats demeurent encourageants puisque nous avons pu constater, grace a des

tests informels, que des auditeurs “naifs” n’étaient pas capables de percevoir les dégradations

introduites par nos algorithmes pour une bonne partie des signaux tests.
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