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Codage baśe mod̀ele des param̀etres LPC pour la compression de parole

Résuḿe

Le codage de source basé sur un mod̀ele de ḿelange gaus-
sien (GMM) aét́e récemment proposé pour la quantifi-
cation des coefficients de prédiction lińeaire (LPC). Ces
param̀etres repŕesentent l’enveloppe spectrale court-terme
d’un signal et sont couramment utilisés en compression de
paroleà bas d́ebit. En codage par GMM, les vecteurs LPC
de distribution de probabilit́ef(x) sont cod́esà l’aide d’un
mod̀ele GMM qui approximef(x). Le codage d’une source
x de distribution de probabilit́e complexe est alors ramené
au probl̀eme (plus simple) de la représentation des compo-
santes du GMM, qui sont des sources vectorielles (quasi-
)gaussiennes. Dans cet article, on chercheà valider l’hy-
poth̀ese de gaussianité sous-jacente ; ońevalueégalement
dans quelle mesure les performances de codage peuvent
être aḿeliorées en incorporant une modélisation statis-
tique plus fine que l’hypoth̀ese de gaussianité.

En codage par GMM, les param̀etres LPC sont transforḿes
en sources scalaires centrées et de variance unité, dont les
échantillons sont supposés ind́ependants et identiquement
distribués (i.i.d.) ; la distribution ŕesultante est modélisée
ici par une loi gaussienne ǵeńeralisée, qui d́epend d’un
facteur de formeα (α=1 pour une loi laplacienne et 2 pour
une loi gaussienne). L’hypothèse de gaussianité est ainsi
validée simplement en estimant la valeur deα – à l’aide
d’une longue śequence de parole. Différentes ḿethodes
d’estimation du param̀etreα sont pŕesent́ees et comparées.
On propose en particulier un nouveau critère d’estimation
baśe sur l’entropie diff́erentielle. On ne cependant retient
par la suite que l’estimation suivant le critère duχ2, qui
s’avèreêtre l’une des plus fiables.

Les ŕesultats exṕerimentaux montrent que les paramètres
LPC transforḿes sont bien mod́elisés par une loi gaus-
sienne ǵeńeralisée, avec un facteur de formeα pouvant
aller de 0,94à 3,36. L’hypoth̀ese de gaussianité (corres-
pondant au casα = 2) n’est donc pas v́erifiée. Par suite on
propose de modifier le codage “classique” des paramètres
LPC par GMM afin de prendre en compte les valeurs es-
timées deα. L’amélioration de performances obtenue (en
terme de distorsion spectrale) est cependant très faible.

Mots clefs

Quantification vectorielle, codage des param`etres de
prédiction linéaire (LPC), mod`ele de mélange gaussien
(GMM), codage des fr´equences de raies spectrales (LSF),
loi gaussienne g´enéralisée.

1 Introduction
Cet article s’intéresse au codage des coefficients de
prédiction linéaire (LPC) bas´e sur un mod`ele de mélange
gaussien (GMM). En effet, r´ecemment une approche pro-
metteuse de codage “bas´e modèle” a été propos´ee en
compression de parole [1, 2]. Suivant cette approche,
la distribution de probabilit´e f(x) des param`etres LPC
représentant l’enveloppe spectrale de la parole est ap-
prochée par un GMM d’ordreM :

f(x) �
M∑
i=1

αiN (µi, Σi),

où N (µi, Σi) est une source gaussienne vectorielle de
moyenneµi et de matrice de covarianceΣi.
La quantification par GMM se ram`eneà un codage avec
classification : chaque vecteurx de la sourceX est codé
comme une r´ealisation de la source gaussienne vectorielle
N (µi, Σi), où i correspond `a la classe dex induite par le
modèle GMM. La sourceX peutêtre ainsi d´ecompos´ee en
classes de la forme :

Ci = {x ∈ X | classe(x) = i} .

On étudie ici la gaussianit´e des classesCi induites par
un modèle GMM, lorsque ces classes sont calcul´ees à
partir de param`etres LPC suivant l’algorithme de codage
de [2]. On montre de fac¸on expérimentale que la distri-
bution des classesCi est bien approxim´ee par une loi
gaussienne g´enéralisée, mais que l’hypoth`ese gaussienne
des classes n’est pas valide. Cette propri´eté est exploit´ee
pour améliorer le codage LPC propos´e dans [2].

Cet article est structur´e comme suit. Dans la section 2, on
décrit le codage des param`etres LPC par GMM introduit
dans [2]. La loi gaussienne g´enéralisée est pr´esentée dans la
section 3. Les crit`eres d’estimation statistique du param`etre
de forme caract´erisant une loi gaussienne g´enéralisée sont
introduits dans la section 4. Dans la section 5, on pr´esente
les résultats de l’estimation de la gaussianit´e des classes
Ci et les performances de codage exploitant l’estimation
précédente. La section 6 dresse les conclusions du travail
présenté et des perspectives.

2 Codage des param̀etres LPC baśe
modèle

2.1 Param̀etres LPC
Le codage par pr´ediction linéaire (LPC) est une tech-
nique classique en compression de parole. Les fr´equences
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de raies spectrales (LSF) [3] sont une repr´esentation
équivalente des coefficients LPC qui offre des avantages
importants pour le codage de la parole (test de stabi-
lit é simple, quantification efficace `a bas d´ebit, possibilité
d’interpolation par sous-trame) [4]. La dimensionn des
vecteurs LSF correspond `a l’ordre LPC utilisé. Ainsi, n
est en g´enéral fixé à 10 pour la parole en bande ´etroite
(échantillonnéeà 8 kHz), 16 ou 18 pour le cas de la bande
élargie (échantillonnéeà 16 kHz).

2.2 Modélisation de la distribution des LSF
par un modèle de ḿelange gaussien

La distribution des vecteurs LSFx de dimensionn peut
être approxim´ee par un mod`ele de mélange gaussien
(GMM) d’ordreM défini comme [2] :

g(x) =
M∑
i=1

αigi(x), (1)

où

gi(x) =
1√

(2Π)ndet(Σi)
e−

1
2 (x−µi)

T Σ−1
i

(x−µi)

avec les contraintes suivantes :αi > 0 et
∑M

i=1 αi = 1.
Les param`etres du mod`ele sont d´efinis comme :

Θ = {α1, . . . , αM , µ1, . . . , µM , Σ1, . . . , ΣM} (2)

où αi, µi etΣi correspondent respectivement `a la probabi-
lit é a priori, à la moyenne et `a la matrice de covariance de
la ièmecomposante gaussienne. L’algorithme EM [5] est
couramment utilis´e pour calculer les param`etresΘ à partir
d’une base d’apprentissage.

2.3 Codage d’une source basé mod̀ele
La distribution de probabilit´ef(x) d’un vecteur LSFx est
approchée par un GMM d’ordreM :

f(x) � g(x) =
M∑
i=1

αiN (µi, Σi).

Un vecteur LSFx peutêtre codé par le sch´ema de quanti-
fication présenté à la Figure 1 [2].

x y(i)^

+ +
-

Ti Qi Ti
-1

+ +
+

y(i) x(i)^

µ i µ iΣi Σi

FIG. 1 – Codage de laieme composante du modèle de
mélange gaussien

Le vecteur LSF quantifi´e, x̂, est choisi parmiM candidats,
x̂(i), aveci = 1, . . . , M , en minimisant la distance eucli-
dienne [6] :

x̂ = x̂(j)où j = arg min
i=1...M

d(x, x̂(i))

Le candidat̂x(i) est le repr´esentant dex pour la ìemecom-
posante GMM. Leŝx(i) sont codés par la transformation
de Karhunen-Loeve (KLT), quie est optimale pour la quan-
tification de sources gaussiennes corr´elées [7].
Le candidat̂x(i) est exprimé en fonction des param`etresµ i

etΣi de la ìemecomposante gaussienne comme [2] :

x̂i = T−1
i Qi (Ti (x − µi)) , (3)

où Ti est la matrice de Karhunen-Loeve qui d´ecorrelle la
ièmecomposante gaussienne etQi(.) est une m´ethode de
quantification optimis´ee pour les composantes gaussiennes
décorrélées. Le calcul deTi nécessite la d´ecomposition en
valeurs propres de la matrice de covarianceΣ i :

Σi = Ti diag(σ2
i1, · · · , σ2

in) T T
i , (4)

où lesσ2
i1 ≥ · · · ≥ σ2

in(i = 1, . . . , M) sont les valeurs
propres deΣi.

2.4 Transformation des vecteurs LSF en
sources scalaires centŕees et de variance
unit é (i.i.d.)

On définit z(i) comme le vecteur obtenu apr`es avoir re-
tranché la moyenneµi, appliqué la transformation de
Karhunen-LoeveTi et normalisé chaque ´elément par
l’ écart-typeσi :

z(i) = diag(σ1, · · · , σn)−1y(i) (5)

= diag(σ1, · · · , σn)−1Ti (x − µi) (6)

où diag(σ1, · · · , σn) est la matrice diagonale regroupant
lesécart-typesσi.
Les vecteurs LSF transform´es sont regroup´es en classesC i

définies comme :

Ci =
{
z(i) |i = arg min

j=1...M
d(x, x̂(j))

}
(7)

où j = 1, . . . , M est l’indice de la composante gaussienne.
La densité de probabilit´e desz(i) appartenant `a une classe
Ci est suppos´ee suivre une loi gaussienne. Cette hypoth`ese
est implicite dans la technique de [2].

On compare la distribution de probabilit´e des classesC i à
la distribution de la loi gaussienne g´enéralisée présentée
à la section 3. Cette ´evaluation de la gaussianit´e des
classesCi est faite avec des crit`eres d’estimation statistique
présentésà la section 4.

3 La loi gaussienne ǵenéralisée
Une variable al´eatoirex gaussienne g´enéralisée, centr´ee et
d’écart-typeσ, a pour densit´e de probabilit´e :

f(x) =
A(α)

σ
e−|B(α) x

σ |α , (8)

avec

A(α) =
αB(α)

2Γ(1/α)
et B(α) =

√
Γ(3/α)
Γ(1/α)

,
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oùα etσ sont respectivement le facteur de forme et l’´ecart-
type dex. Γ(.) est la fonction Gamma d´efinie comme :

Γ(n) =
∫ ∞

0

e−ttn+1 dt.

Les lois laplacienne et gaussienne sont des cas particuliers
de la loi gaussienne g´enéralisée pour le casα = 1 et 2
respectivement :

loi laplacienne: f(x) =
1√
2σ

e
√

2|x|
σ (9)

loi gaussienne: f(x) =
1√
2πσ

e
x2

2σ2 (10)

La loi gaussienne g´enéralisée permet de repr´esenter des
distributions unimodales, qu’elles soient tr`es concentr´ees
ou dispers´ees autour de la moyenne.

4 Estimation du facteur de formeα
Diff érentes m´ethodes d’estimation statistique du facteur de
forme α sont revues ici. On distingue les crit`eres d’est-
mation “en boucle ferm´ee” et ceux en “boucle ouverte”.
On propose ´egalement une m´ethode d’estimation bas´ee sur
l’entropie différentielle.

4.1 Critères d’estimation en boucle ferḿee
Le crit ère du χ2 [8]. Ce critère permet d’´evaluer une
”distance” entre deux distributions de probabilit´e. Pour es-
timer le facteur de formeα de la gaussienne g´enéralisée,
on minimise l’erreur quadratique pond´erée entre deux dis-
tributions. La “distance” au sens duχ2 est donn´ee par :

χ2 =
∑

x

(p(x) − q(x))2

p(x) + q(x)
(11)

où p(x) est une densit´e de probabilit´e d’une gaussienne
généralisée (discrétisée) etq(x) la distribution mesur´ee.

Le crit ère de Smirnov-Kolmogorov [9]. Ce critère me-
sure une “distance” entre les fonctions de r´epartition. La
distance de Smirnov-Kolmogorov entre deux distributions
p(x) etq(x) est définie par :

KS = max
y

|P (y) − P (y)|, (12)

où P (y) = p(x < y) etQ(y) = q(x < y).

La divergence de Kullback-Leibler [10]. La divergence
de Kullback-Leibler est d´efinie par :

D(p||q) =
∑

x

q(x) log
p(x)
q(x)

, (13)

où p(x) est une densit´e de probabilit´e d’une gaussienne
généralisée (discrétisé) etq(x) la distribution mesur´ee. On
obtient alors le facteur de formeα en minimisant la diver-
gence de Kullback-Leibler en fonction deα.

4.2 Critères d’estimation en boucle ouverte
Le crit ère du kurtosis. Pour une loi gaussienne
généralisée centr´ee de param`etre de formeα, le kurtosis
(ou coefficient d’aplatissement)K [11] est donn´e par :

K =
E(x4)
E(x2)2

=
Γ(5/α)Γ(1/α)

Γ(3/α)2
, (14)

où E(.) désigne l’esp´erance math´ematique.
On remarque queln K est pratiquement lin´eaire suivant
1/α [12]. Le facteur de formeα peutêtre estim´e à partir
deK en utilisant l’approximation suivante :

α ≈ 1.447
ln K − 0.345

. (15)

La méthode propośee par Mallat [13]. Pour une loi
gaussienne g´enéralisée centr´ee de param`etre de formeα,
on établit une relation entre la variance,m2 = E(x2), la
valeur absolue moyenne,m2 = E(|x|) et le facteur de
formeα :

F (α) =
m1√
m2

=
Γ(2/α)√

Γ(1/α)Γ(3/α)
(16)

où F (.) est la fonction d´efinie par

F (α) =
Γ(2/α)√

Γ(1/α)Γ(3/α)
. (17)

Le paramètre de formeα peut donc ˆetre estim´e en mesurant
d’abordm1 etm2, puis en calculantF −1(α).

4.3 Critère alternatif d’estimation en boucle
ouverte

Utilisation de l’entropie diff érentielle h(x). Le pa-
ramètre de formeα d’une séquencex suivant une loi gaus-
sienne g´enéralisée x peut être estim´e en calculant l’his-
togramme des valeurs prises parx. L’axe réel est ainsi
discrétisé en intervalles r´eguliers de pas d’´echantillonnage
∆ ; on mesure la fr´equence dex dans chaque intervalle de
largeur∆. Cet histogramme permet d’estimer un d´ebit en-
tropique défini par

R = −
∑

i

q(xi) log2 q(xi), (18)

où q(xi) est la probabilit´e d’occurence d´eduite de l’histo-
gramme pour lei-ème intervalle de largeur∆.
En supposant le pas d’´echantillonnage∆ très fin, on peut
utiliser un résultat classique de la th´eorie de la quantifica-
tion à haut débit, qui relie le d´ebit entropiqueR et l’entro-
pie différentielleh(x) [14] :

R ≈ h(x) − log2 ∆ (19)

où

h(x) = −
∫ +∞

−∞
f(x) log2 f(x)dx. (20)
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Or, pour une loi gaussienne g´enéraliséef(x) de param`etre
de formeα, l’entropie différentielle est donn´ee par [12] :

h(x) =
1
2

log2

(
4σ2Γ(1/α)3

α2Γ(3/α

)
2Γ(1/α + 1)
Γ(1/α) ln 2

(21)

≈ R + log2 ∆. (22)

Le débit entropiqueR mesuré par histogramme et la lar-
geur d’intervalle∆ permettent donc d’estimerα à partir
deséquations pr´ecédentes.

5 Résultats exṕerimentaux
5.1 Conditions exṕerimentales
Les expériences ont ´eté conduites `a partir de la base
NTT-AT de parole en bande ´elargie (échantillonnée à
16KHz) multilingue, multi-locuteurs et durant 5 heures
– ces donn´ees audio sont stock´ees sur 4 CDs. Une base
d’entrainement est constitu´ee 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) a ´eté utilisé pour générer des vec-
teurs LSF et constituer des bases d’entrainement et de test
(distinctes). Les vecteurs LSF sont de dimensionn = 16
et sont associ´es à des trames de longueur 20 ms. L’algo-
rithme EM aété appliqué sur la base d’entraˆınement pour
estimer les param`etres d’un mod`ele gaussien d’ordreM=
4 – les moyennesµi étant initialisées par l’algorithme des
K-moyennes. Les vecteurs LSF de la base de test ont ´eté
codésà l’aide du GMM obtenu suivant la technique de [2].

5.2 Comparaison des crit̀eres d’estimation
statistique

On présente les valeurs du facteur de formeα obtenues par
diff érentes m´ethodes d’estimation, dans le cas d’un GMM
d’ordre 4. L’estimation deα est réaliséeà partir de la base
de LSF d’entrainement. A titre d’exemple, la densit´e de
probabilité réelle et les densit´es estim´es sont repr´esentées
à la figure 2, en consid´erant unélément de la 3̀emecompo-
sante gaussienne.
Le tableau 1 pr´esente les valeurs estim´ees deα corres-
pondantes. Les diff´erents critères définis dans la section
4 ont été évalués. L’estimation est syst´ematiquement plus
précise en utilisant les crit`eres en boucle ferm´ee. Contraire-
mentà ce que pourrait laisser penser ce tableau, les crit`eres
en boucle ouverte (kurtosis, Mallat, entropie diff´erentielle
h(x)) sont peu fiables. De plus, les crit`eres en boucle
fermée nécessitent en g´enéral une s´equence plus courte
(constituée de moins d’´echantillons) que les crit`eres en
boucle ouverte. On choisit donc de travailler par la suite
avec le critère duχ2.

5.3 Estimation du facteur de forme apr̀es
classification par GMM

On présente au tableau 2 les facteurs de formeα estimés
sur la base d’apprentissage pour les vecteurs LSF trans-
formés (tels que d´efinisà la section 2.4). Le mod`ele GMM

−6 −4 −2 0 2 4 6
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Test du Kurtosis
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FIG. 2 – Tracés des densités de probabilit́e pour diff́erents
α estiḿes pour la 3̀emecomposante gaussienne.

χ2 KS KL Kurtosis Mallat h(x)

α 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
(χ2)

TAB. 1 – Présentation desα pour les crit̀eres d’estimation
pour la 3̀emegaussienne

d’ordre comprenantM= 4 composantes, ce tableau com-
prend 4 colonnes ; dans chaque colonne on trouven = 16
valeurs deα – autant de valeurs que la dimension des vec-
teurs LSF transform´es. Pour des fins de clarification, on
noteαji le facteur de forme associ´e auj-èmeélémentxj

des vecteurs de lai-ème classe. L’estimation deαji repose
sur le critère duχ2.
Ces résultats montrent que la distribution des sources `a
quantifierz(i) suit une loi gaussienne g´enéralisée avecα
pouvant aller de 0,94 `a 3,36. L’hypothèse de gaussianit´e
(correspondant au casα = 2), implicite dans la technique
de [2], n’est donc en g´enéral pas v´erifiée. Une partie seule-
ment des composantes des vecteurs LSF transform´es ont
une distribution proche de la loi gaussienne (pour laquelle
αji ≈ 2).

5.4 Performance de la quantification des pa-
ramètres LSF

La technique de quantification de [2] peut ˆetre modifiée
pour incorporer la connaissance des facteurs de formeα ji

estimés sur la base d’apprentissage. Par rapport `a [2],
une modification simple consiste `a adapter la fonction de
compression-expansion – qui est optimis´ee dans [2] pour
le cas d’une loi gaussienneN (0, 1) – à un loi gaussienne
généralisée centr´ee de variance unit´e et de facteurα ji.
Le schéma bloc du syst`eme de quantification est pr´esenté à
la figure 3. Seules les fonctions de compressionc et d’ex-
pansionc−1 sont modifiées en fonction deαji.
On compare au tableau 3 les performances de codage obte-
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FIG. 3 – Quantification de composantes gaussiennes géńeralisées d́ecorŕelées

TAB. 2 – Facteurs de formeαji estiḿes sur la base
d’entrainement de vecteurs de LSF transformés zi =
(zi1, · · · , zik, · · · , 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 1.69 1.91 1.93
1.84 1.66 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 1.91 1.93 1.89
1.87 1.97 1.85 1.90
1.79 2.00 1.76 1.86
1.72 1.99 1.81 1.93
1.75 0.94 1.71 2.13

nues en utilisant la technique de [2] (avec une hypoth`ese
implicite de gaussianit´e) et la même technique incorpo-
rant en plus la connaissance des facteurs de formeαji.
Les performances ont ´eté mesur´ees avec 60000 vecteurs
LSF et sont exprim´ees en terme de distorsion spectrale
(SD) moyenne et de pourcentages d’observations aber-
rantes (outliers) [4]. L’allocation des bits a ´eté fixée à
36 bits par vecteur. Il en ressort que l’utilisation d’une
modélisation statistique par loi gaussienne g´enéralisée ap-
porte une am´elioration négligeable des performances de
codage.

TAB. 3 – Log-distorsion spectrale mesurée sur la base de
test pour la quantification sans ḿemoire de vecteurs LSF
avec 36 bits par trame.

α SD moyenne SD ≥ 2 dB SD > 4 dB
(dB) (%) (%)

2 1,448 16,41 0,033
variable 1,443 15,18 0,055

6 Conclusion
Cet article a pass´e en revue les m´ethodes d’estimation
du facteur de forme d’un loi gaussienne g´enéralisée. Ces
méthodes ont ´eté appliquées dans le contexte du codage des
paramètres LPC en compression de parole. Il a ´eté montré
que les sources cod´ees dans la technique de r´eférence de
[2] ne sont pas exactement gaussiennes. N´eanmoins l’uti-
lisation d’une mod´elisation statistique plus fine a conduit `a
des am´eliorations de performance minimes.
La modélisation par loi gaussienne g´enéralisée est une
technique classique ayant fait ses preuves en codage
d’images et vid´eo. Son application `a la compression de pa-
role est relativement nouvelle. On a ´etudié dans cet article
l’int érêt de cette mod´elisation en codage LPC bas´e sur un
GMM. Les résultats montrent un apport n´egligeable dans
ce cas pr´ecis ; d’autres applications en compression de pa-
role sont envisag´ees.
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