Codage bagé mockle des paranetres LPC pour la compression de parole

Marie Oget Stéphane Ragbt Marc Antonin?

! France Elécom R&D/TECH/SSTP, Av. Pierre Marzin, 22307 Lannion Cedex
Tel : 33296 0536 16, Fax : 33296 05 35 30
{marie. oger, stephane.ragot}@rancetel ecomcom
2 Lab. I3S-UMR 6070 CNRS et Universitle Nice Sophia-Antipolis,
2000 rte des Lucioles, F-06903 Sophia Antipolis
Tel : 3349294 27 18, Fax: 3349294 28 98
ama@ 3s. uni ce. f

Mots clefs

Quantification vectorielle, codage des paedires de pdiction lindaire (LPC), modle de nelange gaussien (GMM), codage
des féquences de raies spectrales (LSF), loi gaussiesmgalige.



Codage bagé mockle des parangtres LPC pour la compression de parole

Résune

Le codage de source basur un modle de nelange gaus-
sien (GMM) aété recemment propéspour la quantifi-
cation des coefficients de guliction liréaire (LPC). Ces
paranetres repésentent I'enveloppe spectrale court-terme
d’un signal et sont couramment utiéis en compression de
parolea bas dbit. En codage par GMM, les vecteurs LPC
de distribution de probabil# f (x) sont co@sa I'aide d’un
mockle GMM qui approximé (x). Le codage d’une source
x de distribution de probabil& complexe est alors ramen
au probkeme (plus simple) de la repsentation des compo-
santes du GMM, qui sont des sources vectorielles (quasi-
)gaussiennes. Dans cet article, on cheréhealider I'hy-
pothese de gaussiaritsous-jacente ; oBvalueégalement

1 Introduction

Cet article s'inEresse au codage des coefficients de
prédiction lirdaire (LPC) bas’sur un modle de nelange
gaussien (GMM). En effetecemment une approche pro-
metteuse de codage “mmshoctle” a étt propose en
compression de parole [1, 2]. Suivant cette approche,
la distribution de probabil’f(x) des pararatres LPC
repesentant I'enveloppe spectrale de la parole est ap-
prockée par un GMM d’ordré\/ :

M
Fx) 2 Y il (i, T),
i—1

ou N (u;,X;) est une source gaussienne vectorielle de
moyenneu; et de matrice de covariange.

dans quelle mesure les performances de codage peuventla guantification par GMM se ragmea un codage avec

étre antliorées en incorporant une mélisation statis-
tique plus fine que I'hypottse de gaussiart

En codage par GMM, les paraitres LPC sont transforas
en sources scalaires celgs et de variance ui@fdont les
échantillons sont suppés incependants et identiguement
distribués (i.i.d.); la distribution Esultante est madisee
ici par une loi gaussienne éréralisee, qui épend d'un
facteur de formex (=1 pour une loi laplacienne et 2 pour
une loi gaussienne). L’hypoéise de gaussiartest ainsi
validée simplement en estimant la valeur @de- a 'aide
d’'une longue &quence de parole. Défentes rathodes
d’estimation du parardtrea sont pesenkes et compdes.
On propose en particulier un nouveau @it d’estimation
bas sur I'entropie diférentielle. On ne cependant retient
par la suite que I'estimation suivant le ckite duy?, qui
s'avereétre I'une des plus fiables.

Les Esultats exprimentaux montrent que les paratres
LPC transforngs sont bien mdelisés par une loi gaus-
sienne gréraliste, avec un facteur de forme pouvant
aller de 0,94a 3,36. L’hypotkese de gaussiart(corres-
pondant au cas = 2) n'est donc pas é&rifiee. Par suite on
propose de modifier le codage “classique” des paktres
LPC par GMM afin de prendre en compte les valeurs es-
timées den. L'amélioration de performances obtenue (en
terme de distorsion spectrale) est cependags fiaible.

Mots clefs

Quantification vectorielle, codage des paedras de
prédiction linrdaire (LPC), modle de nelange gaussien
(GMM), codage des &fuences de raies spectrales (LSF),
loi gaussiennegrgralige.

classification : chaque vectenrde la sourceX est co@
comme uneealisation de la source gaussienne vectorielle
N (u;, %;), ou i correspondh’la classe de& induite par le
mocdele GMM. La sourc& peutétre ainsi @composé en
classes de la forme :

C; = {x € X|classéx) = i}.

On étudie ici la gaussiarétdes classe¢’; induites par
un moctle GMM, lorsque ces classes sont caesda
partir de paramtres LPC suivant I'algorithme de codage
de [2]. On montre de fam ex@grimentale que la distri-
bution des classe§’; est bien approxi@é par une loi
gaussienne gy¥rali®e, mais que I'hypotse gaussienne
des classes n'est pas valide. Cette petprést exploie
pour angliorer le codage LPC propesians [2].

Cet article est structercomme suit. Dans la section 2, on
décrit le codage des paratnés LPC par GMM introduit
dans[2]. Laloi gaussiennegfrali$e est pgSente dans la
section 3. Les crifes d’estimation statistique du parene’

de forme caraeffisant une loi gaussiennermgrali€e sont
introduits dans la section 4. Dans la section 5, @spnte

les @sultats de I'estimation de la gaussianités classes
C; et les performances de codage exploitant I'estimation
précdente. La section 6 dresse les conclusions du travail
présent’et des perspectives.

2 Codage des pararatres LPC bas
modele

2.1 Paranetres LPC

Le codage par ediction lirdaire (LPC) est une tech-
nique classique en compression de parole. Leguehces



de raies spectrales (LSF) [3] sont une esamtation
équivalente des coefficients LPC qui offre des avantages
importants pour le codage de la parole (test de stabi-
lite simple, quantification efficace bas @bit, possibili€
d’interpolation par sous-trame) [4]. La dimensiandes
vecteurs LSF corresporal I'ordre LPC utili€. Ainsi, n

est en ghéral fixe a 10 pour la parole en bandagroite
(échantillon®ea 8 kHz), 16 ou 18 pour le cas de la bande
élargie Echantilloneea 16 kHz).

2.2 Modelisation de la distribution des LSF
par un modele de neélange gaussien

La distribution des vecteurs LSk de dimensiom peut
étre approximé par un moele de nelange gaussien
(GMM) d’ordre M défini comme [2] :

M
g(x) = igi(x), 1)
i=1
ou
! 3 o) T8 e e)
gi(x) = e~z (X—pi) B (x—pi
(2IT)"det(%;)
avec les contraintes suivantes;: > 0 et a; = 1.
Les parametres du moele sont @finis comme :
@:{alv"'7O‘Ma/1'17"'a/‘LMvzlv"'val} (2)

ou oy, 11; etY; correspondent respectivemerta probabi-
lite a priori, & la moyenne e la matrice de covariance de
la i€M€ composante gaussienne. L'algorithme EM [5] est
couramment utilis‘pour calculer les paragtresO a partir
d’une base d’apprentissage.

2.3 Codage d'une source basmocdele

La distribution de probabiléf (x) d'un vecteur LSk est
approctee par un GMM d’ordré/ :

M
f(x) = g(x) = Zaz‘N(Mz‘a ).

Un vecteur LSFx peutétre cod par le schma de quanti-
fication pgsenta la Figure 1 [2].

y0 9(0

FiIG. 1 —Codage de lai®™¢ composante du meéde de
mélange gaussien

Le vecteur LSF quantifi, x, est choisi parmi\/ candidats,
%) aveci = 1,..., M, en minimisant la distance eucli-
dienne [6] :

c = xDog i = ] ()
x=xYo0j = arg  nin d(x,x'")

Le candidatk(?) est le repesentant de& pour la €M€com-
posante GMM. Les(Y) sont co@s par la transformation
de Karhunen-Loeve (KLT), quie est optimale pour la quan-
tification de sources gaussiennes e@es [7].

Le candida(") est expring’en fonction des paragtresy;

ety; de la PM€composante gaussienne comme [2] :
% =T1,'Q; (Ti (v — ), (3)

ou T; est la matrice de Karhunen-Loeve qeodirelle la

i®M€composante gaussienne@}(.) est une rethode de
quantification optimisé pour les composantes gaussiennes
décorglées. Le calcul d&; nécessite la @ omposition en
valeurs propres de la matrice de covariahge

Y =T, diag(afh T 01‘271,) TiTa (4)
ouleso? > -+ > o2 (i = 1,...,M) sont les valeurs
propres de;.

2.4 Transformation des vecteurs LSF en
sources scalaires cenées et de variance
unité (i.i.d.)

On d&finit z(Y comme le vecteur obtenu a&sr avoir re-

tranct€ la moyenney;, applige la transformation de

Karhunen-LoeveT; et normali€ chaqueelément par

I"ecart-typer; :

Z(Z) = dz’ag(ol, Ty O—n)ily(i) (5)
= diag(ol,---,on)_lTi (x — pi) (6)
ou diag(o1,---,0,) €st la matrice diagonale regroupant

lesécart-types;.
Les vecteurs LSF transfoes’sont regrogs en classes);
définies comme :

)0 — ; ) 7

C; {Z li = arg JDoin d(x,x )} (7)

ouj =1,..., M estlindice de la composante gaussienne.
La densi€ de probabil# desz(?) appartenara une classe
C; est suppaosé suivre une loi gaussienne. Cette hypsth”
est implicite dans la technique de [2].

On compare la distribution de probakslites classeS'; a
la distribution de la loi gaussienneggralige pesente
a la section 3. Cettevaluation de la gaussiaeites
classeg’; est faite avec des cetes d’estimation statistique
présengsa la section 4.

3 Laloi gaussienne @nréralisée

Une variable aatoirex gaussiennegrgrali€e, centee et

d’'ecart-typer, a pour densé de probabili”;
A x |

fla) = 20 -l ®)

avec




ou « eto sont respectivement le facteur de forme et#ft-
type dez. T'(.) est la fonction Gammaedinie comme :

I'(n) z/ et at.
0

Les lois laplacienne et gaussienne sont des cas particuliers

de la loi gaussienneegéralige pour le casy = 1 et 2
respectivement :

loi laplacienne f(z) = \/15 L o
g

loi gaussienne f(z) = \/21_ i (10)
o

La loi gaussienne gy¥rali€e permet de repsenter des
distributions unimodales, qu’elles soiengdrconcentaés
ou dispereés autour de la moyenne.

4 Estimation du facteur de forme«

Diff erentes rathodes d’estimation statistique du facteur de
forme o sont revues ici. On distingue les enies d’est-
mation “en boucle fermé” et ceux en “boucle ouverte”.
On propos@&galement une ethode d’estimation bas’sur
I'entropie différentielle.

4.1 Critéres d’estimation en boucle fernee

Le critére du x? [8]. Ce criEre permet dvaluer une
"distance” entre deux distributions de probaliliPour es-
timer le facteur de former de la gaussienneegéralige,
on minimise I'erreur quadratique poaée entre deux dis-
tributions. La “distance” au sens dif est donee par :

2:Z(p() q(x))

2(@) T 4(@) )

X

ou p(x) est une dengt'de probabili”d’'une gaussienne
gérérali€e (discetife) ety(x) la distribution mesieé.

Le critere de Smirnov-Kolmogorov [9]. Ce cri€re me-
sure une “distance” entre les fonctions épartition. La
distance de Smirnov-Kolmogorov entre deux distributions
p(z) etq(x) est dEfinie par :

KS§ = max|P(y) — P(y)], (12)

ou P(y) = p(z <y) etQ(y) = q(z <y).

La divergence de Kullback-Leibler [10].
de Kullback-Leibler esteffinie par :

La divergence

= 3 () log 22
D(pllg) = _ q(x)1 B ) (13)

ou p(x) est une dengit'de probabilg”d’'une gaussienne
géréralige (disceti) etq(x) la distribution meswgé. On
obtient alors le facteur de formeen minimisant la diver-
gence de Kullback-Leibler en fonction de

x

4.2 Critéres d'estimation en boucle ouverte

Le critere du kurtosis. Pour une loi gaussienne
géréralige centee de paraetie de formey, le kurtosis
(ou coefficient d’aplatissemenk [11] est done par :

E(zt) _ T(5/a)l(1/a)
E(a?)? L(3/a)?

K= (14)

ol E(.) désigne I'espfance mathrmatique.

On remarque quén K est pratiquement ledire suivant
1/a [12]. Le facteur de formex peutétre estine’a partir
de K en utilisant 'approximation suivante :

1.447

T MK —0315 (15)

La méthode propoge par Mallat [13]. Pour une loi
gaussienne @yrali€e centee de paraetre de formey,
on établit une relation entre la variance,, = E(z?), la
valeur absolue moyennen, = E(|z|) et le facteur de

formea :
mi I'(2/a)
Fla) = = 16
(@) Vma I'(1/a)T(3/ ) (16)
ou F(.) est la fonction dfinie par
Fla) = —210) an

VI(1/a)L(3/a)

Le paranetre de formex peut donetre estire’en mesurant
d’abordm; etms, puis en calculant —! ().

4.3 Critére alternatif d’estimation en boucle
ouverte

Utilisation de I'entropie diff érentielle h(z). Le pa-
rametre de formey d'une €quence: suivant une loi gaus-
sienne ghéralige = peutétre estime” en calculant I'his-
togramme des valeurs prises parL'axe réel est ainsi
discitisg en intervallesaguliers de pas d¢hantillonnage
A; on mesure la #quence de dans chaque intervalle de
largeurA. Cet histogramme permet d’estimer ubit'en-
tropique &fini par

R=— Zq(xqz) log, q(w;),

i

(18)

ou ¢g(x;) est la probabil#”d’occurence eduite de I'histo-
gramme pour lg-eéme intervalle de largeux.

En supposant le pasethantillonnage\ trés fin, on peut
utiliser un Bsultat classique de lagbfie de la quantifica-
tion a haut &bit, qui relie le @bit entropiqueR et I'entro-
pie différentielleh(x) [14] :

R~ h(x) —log, A (29)
ou .
W) = — / f@)log, f(x)de.  (20)



Or, pour une loi gaussiennexgrali€e f (x) de pararetre
de formeq, I'entropie différentielle est dore€ par [12] :

1 40°T(1/a)?\ 2I(1/a + 1)
hz) = 2 log, ( a?T'(3/a ) I'l/a)In2 (21)
~ R+log, A. (22)

Le débit entropiqueR mesug par histogramme et la lar-
geur d'intervalleA permettent donc d'estimer a partir
deséquations mé&dentes.

5 Reésultats ex@rimentaux

5.1 Conditions exgerimentales

Les exg@riences ontet conduitesa’ partir de la base
NTT-AT de parole en bandeldrgie Echantillonee a
16KHz) multilingue, multi-locuteurs et durant 5 heures
— ces donaés audio sont stoeks sur 4 CDs. Une base
d’entrainement est constia’d’environ 3h20 d’enregistre-
ment, et le reste sert comme base de test soit environ 1h40
d’enregistrement. Le standard de compression AMR-WB
(aussi ITU-T G.722.2) &% utilisé pour grérer des vec-
teurs LSF et constituer des bases d’entrainement et de test
(distinctes). Les vecteurs LSF sont de dimensios 16

et sont assoesa des trames de longueur 20 ms. L'algo-
rithme EM aété applige sur la base d’entna@ment pour
estimer les paragtres d’'un modle gaussien d’ordré/=

4 — les moyenneg; étant initiali€es par I'algorithme des
K-moyennes. Les vecteurs LSF de la base de tese®nt *
codésa I'aide du GMM obtenu suivant la technique de [2].

5.2 Comparaison des crieres d’estimation
statistique

On pesente les valeurs du facteur de formebtenues par
differentes mathodes d’estimation, dans le cas d'un GMM
d’ordre 4. L'estimation dev est €ali€ea partir de la base
de LSF d’entrainement. A titre d’exemple, la deasité
probabili€ reelle et les den®t estineS sont re@Sentes
alafigure 2, en consé@tant urelément de la 8M€compo-
sante gaussienne.

Le tableau 1 prSente les valeurs eseé®sS dea corres-
pondantes. Les dif'ents crigres @finis dans la section
4 ontétt évallgs. L'estimation est sysmatiquement plus
précise en utilisant les cates en boucle fere®. Contraire-
menta ce que pourrait laisser penser ce tableau, lesrest”
en boucle ouverte (kurtosis, Mallat, entropie @réntielle
h(z)) sont peu fiables. De plus, les enies en boucle
fermée récessitent ena€ral une sfjuence plus courte
(constitlée de moins a@chantillons) que les cdtes en
boucle ouverte. On choisit donc de travailler par la suite
avec le criere duy?.

5.3 Estimation du facteur de forme apes
classification par GMM
On pesente au tableau 2 les facteurs de formestings

sur la base d'apprentissage pour les vecteurs LSF trans-
formés (tels que éfinisa la section 2.4). Le made GMM

0.051

Référence

0.045- Test dux®

Test de KS
Test du Kurtosis
Test de Mallat
Entropie

Test du KL

0.04F

0.035

0.03F

0.025

0.02

0.015

0.01F

0.005 / \

0 . .
-6 -4 -2 0 2 4 6

FIG. 2 —Tracés des denss de probabilié pour diferents
« estines pour la $M€composante gaussienne.

X’ KS KL Kurtosis | Mallat | h(z)
«@ 1.810| 1.845| 2.000 | 1.767 1.810 | 1.585

erreur| 0.001| 0.010| 0.004 | 0.971 0.001 | 0.737

0]

TAB. 1 —Présentation dea pour les crieres d’estimation
pour la £M€gaussienne

d’'ordre comprenani/= 4 composantes, ce tableau com-
prend 4 colonnes; dans chaque colonne on treuve 16
valeurs dex — autant de valeurs que la dimension des vec-
teurs LSF transfores. Pour des fins de clarification, on
noteq;; le facteur de forme assa@ceuj-eme€léments ;

des vecteurs de laéme classe. L'estimation de;; repose
sur le crire duy?.

Ces Esultats montrent que la distribution des souraes °
quantifierz(*) suit une loi gaussienneegéralise aveay
pouvant aller de 0,94 3,36. L’hypotlese de gaussiasit”
(correspondant au cas = 2), implicite dans la technique
de [2], n’est donc engy¥ral pas erifiee. Une partie seule-
ment des composantes des vecteurs LSF transfont
une distribution proche de la loi gaussienne (pour laquelle
o = 2).

5.4 Performance de la quantification des pa-
rametres LSF

La technigue de quantification de [2] peatré modifée
pour incorporer la connaissance des facteurs de forme
estings sur la base d'apprentissage. Par rappof2],
une modification simple consisteadapter la fonction de
compression-expansion — qui est optiegsdans [2] pour
le cas d’'une loi gaussieni€(0, 1) —a un loi gaussienne
géréralige centee de variance urgtét de facteut ;.

Le sctéma bloc du sysihe de quantification estggénga
la figure 3. Seules les fonctions de compressieh d’ex-
pansiorn:~! sont modifées en fonction de ;.

On compare au tableau 3 les performances de codage obte-



—— split

TAB. 2 —Facteurs de formex;; estinés sur la base
d’entrainement de vecteurs de LSF transfés;

(Zila"'vzikv"

N>
<

o

group

FiG. 3 — Quantification de composantes gaussienna®ealistes @correlees

-, zin) de dimension 16.

indicei de composante

dans le GMM

1

2 3

4

3.36

1.65| 2.31

2.59

2.06

1.63| 2.12

2.34

1.77

1.49| 1.90

3.32

1.69

1.61| 2.10

2.18

1.71

1.63| 2.04

1.96

1.86

169|191

1.93

1.84

166 | 2.11

1.88

1.72

1.73| 1.95

2.08

1.80

1.81| 1.96

1.89

1.67

1.88 | 1.89

1.88

1.79

1.85| 1.94

1.99

1.86

191 1.93

1.89

1.87

1.97| 1.85

1.90

1.79

2.00| 1.76

1.86

1.72

199|181

1.93

1.75

094|171

2.13

nues en utilisant la technique de [2] (avec une hyps¢h®
implicite de gaussiarg) et la néme technique incorpo-
rant en plus la connaissance des facteurs de farpe
Les performances oregt® mesuees avec 60000 vecteurs
LSF et sont exprireés en terme de distorsion spectrale
(SD) moyenne et de pourcentages d’observations aber-
rantes Qutliers) [4]. L'allocation des hits aefé fixée a

36 bits par vecteur. Il en ressort que l'utilisation d’'une
moddlisation statistique par loi gaussienrengrali€e ap-
porte une aralioration régligeable des performances de
codage.

TaB. 3 —Log-distorsion spectrale meseg sur la base de
test pour la quantification sansé&moire de vecteurs LSF
avec 36 bits par trame.

e} SD moyenne| SD >2dB | SD > 4dB
(dB) (%) (%)
2 1,448 16,41 0,033
variable 1,443 15,18 0,055

6 Conclusion

Cet article a pass’en revue les sthodes d’estimation
du facteur de forme d’un loi gaussiennengfali®e. Ces
méthodes ong® appligiees dans le contexte du codage des
paranetres LPC en compression de parole. ¢t montg
que les sources ceds dans la technique deféfence de

[2] ne sont pas exactement gaussiennezariyioins I'uti-
lisation d’'une modlisation statistique plus fine a condait °
des amliorations de performance minimes.

La modElisation par loi gaussiennesgrali€e est une
technique classique ayant fait ses preuves en codage
d'images et vigo. Son applicatioa [a compression de pa-
role est relativement nouvelle. Oretudi dans cet article
I'interét de cette maglisation en codage LPC t@asur un
GMM. Les rsultats montrent un apporégligeable dans
ce cas pecis; d'autres applications en compression de pa-
role sont envisaggs.
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