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Chapitre 1

Introduction

1.1 Transformations et représentations adaptées

Les capteurs physiques récuperent généralement les signaux dans le domaine temporel. Une
hypothése fondamentale du traitement du signal et de la physique considére que I'information sur
la grandeur physique est entiérement contenue par le signal représenté dans le domaine temporel.
Cependant, il est difficile de lire une information autre qu’événementielle dans ce domaine (temps
d’apparition, durée d’un phénomeéne). La transformation du signal intervient alors dans le but
de donner une autre description du signal plus propice a ’extraction de parametres propres au
signal. Typiquement, le signal transformé représente la contribution énergétique d’une grandeur
physique pour la durée considérée.

Les signaux analysés dans le cadre du traitement numérique des signaux discrets appar-
tiennent & 'espace L£2(7Z) des séquences de carré intégrable. Cet espace caractérise tous les
signaux discrets dont ’énergie est finie dans le temps. Il faut alors distinguer les transformations
décomposant le signal sur une famille de £2(Z) des transformations le décomposant sur une
base de L%(ZZ).

Les transformées paramétriques correspondent au cas ou la famille de vecteurs d’analyse est
construite sur un modele de signal. Elles supposent que le signal analysé ne soit constitué que
d’une occurence d’un signal modélisable. Elles fournissent alors d’excellents résultats en terme de
précision d’estimation des parameétres. Les parametres divergent lorsque des signaux ne rentrant
pas dans le modeéle ou un bruit trop fort s’ajoutent au signal modélisable. La divergence des
résultats est simplement due au fait que le modele des signaux n’est pas une base de I’espace
L2(7Z).

Dans le cas général ou le signal n’est pas modélisable mathématiquement, il est préférable de
décomposer le signal sur une base de £?(7Z) de maniére & conserver toute 'information portée par
le signal analysé. Le terme de représentation adaptée qualifie alors toutes les décompositions ol
la base d’analyse change en fonction du signal analysé. L’adaptation doit permettre de séparer
les occurences des évenements puis d’extraire de maniere pertinente les parameétres relatifs a
chaque événement. Elle implique 'utilisation de critéres appliqués au signal pour décider de
I’architecture de la base d’analyse. En pratique, cela correspond & une double segmentation
du signal, d’une part dans le domaine temporel et d’autre part dans le domaine transformé.
La représentation devient alors conjointe dans un plan réunissant le temps et la grandeur du
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domaine transformé.

La recherche de représentations adaptées aux signaux constitue un des enjeux majeurs du
traitement du signal, car de telles représentations contribuent de maniere fondamentale & la
connaissance, 3 la description mais aussi au traitement des signaux.

Une analogie entre les représentations adaptées et la programmation structurée permet
de résumer ces propos. L’analyse informatique consiste a séparer un probléme en plusieurs
problémes simples qui lui sont propres ce qui correspond sur un signal a séparer les évenements
le constituant ( filtrage adapté, segmentation temporelle, ...). L’idée est ensuite de créer une
fonction - voire un objet - qui permettra la résolution de chaque sous probléme, tout comme un
traitement différent peut mieux décrire les signaux de chaque tranche temporelle, sous bande ou
résolution.

1.2 Problématique et choix de I’application au codage audio

La problématique de la représentation adaptée est double et porte & la fois sur le choix
et la construction de la base de décomposition fournissant la meilleure description du signal.
Le terme de meilleure description dépend en partie de 'application dans laquelle est utilisée la,
décomposition. Ainsi, nous avons choisi une application de codage audio par transformée non
seulement pour valider le schéma adaptatif proposé mais aussi pour orienter les choix qualitatifs
de sa mise en place.

Le domaine transformé est le domaine des fréquences et le signal se retrouve ainsi partitionné
dans le plan temps-fréquence. Le choix du temps-fréquence est important car ces deux unités
sont rattachées a la physique des signaux mais aussi des phénomeénes perceptifs dont la prise
en compte est imposée dans notre cas par I'application au codage audio ou les signaux sont
acoustiques et audibles.

La partition du plan temps-fréquence est représentée sous forme de pavage. Les limites des
pavés correspondent & I’étalement énergétique des vecteurs de la base analysante en temps, Ay, et
en fréquence, A;. Leur surface est contrainte par 'inégalité de Heisenberg-Gabor, At.Af > ﬁ.

Une théorie générale pour la construction de bases arbitraires est proposée par Bernardini
et Kovatevié, [36, 37, 38]. D’autres méthodes moins générales comme les transformées & recou-
vrement & supports temporels variables permettent d’adapter la longueur des fenétres d’analyse
au signal, la résolution fréquentielle étant fixée par la longueur de la fenétre temporelle.

S’il est possible de créer des pavages arbitraires du plan temps-fréquence, il est nécessaire
d’avoir un critére permettant d’obtenir I'architecture d’un pavage adapté. Ceci ne pose pas de
probleme lorsque 'adaptation est fixée pour une application. Par exemple, de nombreux codeurs
audios perceptuels utilisent comme critére d’adaptation le découpage fréquentiel de I'oreille en
bandes critiques pour calquer la structure des bancs de filtres d’analyse et de synthése sur
le pavage ainsi défini. La structure est alors figée quel que soit le signal analysé, et les bases
correspondant au pavage peuvent étre construites au préalable, sans contrainte de temps.

L’application de codage ajoute deux impératifs sur le schéma de représentation :

— Premiérement, la synthese doit assurer la reconstruction parfaite du signal ou tolérer
une erreur faible. Cela se traduit par le fait que la somme des atomes résultants du produit
des bases d’analyse et de synthése est proche de 1 pour toutes les fréquences sur I'intervalle
de temps considéré. La figure 1.1 montre les atomes temps fréquence d’un vecteur d’analyse
de la transformée de Fourier pour un signal apodisé par une fenétre rectangulaire et par
une fenétre de Hanning et fournit un exemple simple du compromis & réaliser sur les
résolutions temporelle et fréquentielle.
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Cette figure montre qu’un coefficient k de la TF est composé de 1’énergie des fréquences de
tout le spectre, la contribution venant principalement de la fréquence %. Les fenétres n’ont
pas la méme résolution fréquentielle; la fenétre rectangulaire a un lobe principal mieux
localisé mais des lobes secondaires plus importants que la fenétre de Hanning. Lors d’une
analyse temps-fréquence sur plusieurs fenétres consécutives, la reconstruction parfaite est
obtenue de maniére indépendante pour chaque fenétre rectangulaire, au détriment de ’ab-
sence de localisation temporelle. Pour la fenétre de Hanning, I"analyse temps-fréquence
est faite sur plusieurs fenétres se recouvrant de 50% et la localisation temporelle est plus
précise mais la reconstruction parfaite ne sera obtenue qu’aprés ajout des fenétres adja-
centes.

— La deuxiéme contrainte consiste a analyser le signal & échantillonnage critique, c’est
a dire que le nombre de coefficients transformés est égal au nombre d’échantillons du
signal analysé. Cela implique que chaque atome est sous-échantillonné pour atteindre sa
résolution critique. En théorie, un signal strictement contenu dans un intervalle fréquentiel
de largeur 7; atteint sa résolution critique apreés sous-échantillonnage d’un facteur M. Il
peut étre parfaitement reconstruit en effectuant ’opération inverse de sur-échantillonnage,
et éventuellement de modulation. En pratique, les signaux étant de longueur finie, il est
impossible de créer un atome ou un filtre formant une fenétre rectangulaire dans le domaine
fréquentiel. Alors pour un filtre passe-bande de fréquences de coupure [%ﬂ, k—]—\;lﬂ], la partie
atténuée des fréquences s’ajoute aux coefficients transformés sous forme de repliement lors
du sous échantillonnage. En imposant des conditions sur les bases d’analyse et de synthese,
il est possible de supprimer ce repliement & la synthese apres sur-échantillonnage. Par

exemple, une transformée de Fourier discrete a court terme avec des fenétres de Hanning se

3° vecteur de la TF(N=16), fenétre rectangulaire 3% vecteur de la TF (N=16), fenétre de Hanning

20
10

0
2pi

pi/3
Fréquence 0 24 Temps Fréquence 0 24 Temps

fréquence

temps

-24 -8 8 24 -20 -12 -4 4 12 20

Fig. 1.1: Atomes temps-fréquence d’un vecteur de la TF avec & gauche une fenétre rectangulaire
et a droite une fenétre de Hanning et pavages associés pour une transformée de Fourier
a court terme 3 reconstruction parfaite.
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recouvrant de moitié et son inverse permettent la reconstruction parfaite mais ne vérifient
pas les conditions d’échantillonnage critique puisque le nombre de coefficients transformés
est doublé par le recouvrement.
Dans la suite de ce mémoire, ces deux contraintes sont supposées implicites pour les transformées
présentées.

Un choix important pour la mise en place de la représentation adaptée est a faire sur 'ordre
de la segmentation dans le cas ou les criteres de sélection de la base sont disjoints en temps et
en fréquence. Ce choix est fixé par 'application et les hypotheses sur les signaux. Pour I'appli-
cation de codage audio, ’ordre est imposé par deux choses. D’une part ’encodage des signaux
est algorithmiquement effectué sur des tranches temporelles distinctes. D’autre part, I’emploi
des phénomeénes de masquages psychoacoustiques pour I’encodage de chaque tranche impose un
méme comportement masquant pour toute la tranche. Ainsi, la segmentation est d’abord ef-
fectuée dans le domaine temporel pour séparer le signal en zones de méme comportement. Pour
chacune de ces zones, I'information doit étre concentrée sur le moins de coefficients possibles. En
raison de la propriété d’échantillonnage critique, cela revient & isoler les composantes les plus
énergétiques dans des bandes fréquentielles étroites tandis que les zones vides sont regroupées
en larges bandes.

L’originalité du schéma porte a la fois sur les critéres d’adaptations utilisés pour le choix de
la base adaptée et sur I'architecture des bases disponibles.

Les objectifs ont porté sur l'optimisation de la segmentation du signal en temps et en
fréquence. La motivation pour ceci vient des résultats obtenus par Imad Abdallah [32] pro-
posant des algorithmes performants de recherche de la meilleure base basés sur des critéres en-
tropiques. L’application au codage semble découler naturellement des impératifs d’élimination
de la redondance de I'information qui fondent la compression.

1.3 Le codage audio par transformée

Le codage audio, de la parole et d’autres signaux musicaux, consiste en une mise en forme
réduite du signal pour ’adapter & diverses applications. Les deux applications les plus courantes
sont la transmission et le stockage. La transmission impose des contraintes d’émission en temps-
réel qui se répercutent sur le temps disponible pour le codage, et donc la complexité du codeur.
Dans le cas du stockage, le temps pour la mise en forme du signal n’est pas limité et le probleme
du “temps-réel” est repoussé au décodeur qui doit assurer la décompression du signal de maniere
transparente a 1’utilisateur.

Le signal de départ est soit analogique, auquel cas I’échantillonnage constitue la premiere
opération de codage, soit déja échantillonné et ’ensemble des opérations réalisant la mise en
forme comprimée des échantillons est regroupé dans la chaine de codage. Le codeur réalise donc
la conversion des échantillons en une trame binaire destinée & étre transmise ou stockée.

La chaine de codage peut étre scindée en cing blocs plus ou moins indépendants réalisant
chacun une tache spécifique. La figure 1.2 montre la succession des différents blocs dans le cas
d’un codeur complet puis du décodeur associé. La chaine de décodage réalise le chemin inverse
de la chaine de codage, & I’exception de 1’allocation qui n’a pas d’étape inverse.

o La transformation du signal vise & décorréler les échantillons et concentrer ainsi ’énergie

du signal dans le domaine de la transformée.

o Une fonction de cott, calculée & partir des coefficients transformés ou en parallele & la

transformée, définit un critere d’importance relative des coefficients transformés pour la
distribution des ressources. Par exemple, le calcul des courbes de masquage de 'oreille
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définit un critére psychoacoustique indiquant la partie subjectivement percue de I'informa-
tion.

o La procédure d’allocation de bits est la clé de voiite du codage par transformée car elle
utilise la fonction de cotit pour distribuer les ressources disponibles aux coefficients issus
de la transformée suivant leur importance pour restituer la meilleure qualité possible.

o La quantification permet de formater les échantillons compte tenu de leurs poids respectifs,
dictés par I’allocation.

o Enfin une phase de codage entropique élimine les derniéres redondances au niveau binaire
et ordonne le contenu de la trame avant sa transmission.

Chaine de codage

Signal , Trame
Echantillonné Transformeée . . . Codage Binaire
> ou —|— Allocation |— Quantification — Entropique —
Modgle P
| y
|
¥ .| Fonction
de Cott
Chaine de décodage
Trame , . . Transf 4 Signal
Binaire Décodage | | Déquantification || ?Eieorgglee Echantillonné
Entropique Séparation ou Reconstruction
Parametres - Données du Modele

Fig. 1.2: Schéma bloc des chaines completes de codage et de décodage

La conception d’un codeur audio fait appel & des compétences diverses comme le traitement
du signal, 'acoustique, ’algorithmique, la théorie de I'information, mais requiert aussi une bonne
connaissance des évolutions incessantes du domaine du codage. Dans le cadre de ce travail de
these, il n’a pas été envisagé d’optimiser toutes les parties du codeur.

Ce travail est concentré sur la partie transformation du signal pour laquelle un schéma de
représentation adaptatif est proposé. Ce schéma est inclus dans un codeur/décodeur audio de
haute qualité pour lequel la procédure d’allocation a été repensée.

1.4 Spécificités des signaux audios
La fonction d’intercovariance de deux processus xz[n] et y[n| est notée I'y, et définie par :

Layln,n —p] = E[zc[n] ye[n - p'],

ou E est l'opérateur espérance mathématique et I’indice ¢ dénote que la variable aléatoire a
été centrée. Lorsque x et y sont égaux, I';, est appelée autocovariance. Lorsque ces fonctions
ne dépendent que de la différence temporelle entre les échantillons, notée p, les fonctions d’une
seule variable correspondantes sont appelées respectivement fonction d’intercorrélation, notée
Ryy[p], et autocorrélation, notée R, [p].

L’hypothese de stationnarité utilisée dans ce rapport est la stationnarité jusqu’a 1'ordre 2 :
un signal aléatoire est dit stationnaire si sa moyenne statistique est indépendante du temps et
si sa fonction d’autocovariance ne dépend que de la différence des instants d’observations.
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Les signaux audios couvrent la gamme des fréquences allant de 20 Hz & 20 kHz, ce qui
conduit & des comportements trés divers au niveau des instationnarités. Un modele stochastique
Laplacien est fréquemment utilisé pour représenter la loi de répartition des signaux audios [86].
Ce modele est valable & long terme et ne reflete pas les répartitions locales des signaux.

La description générale que nous avons adoptée pour les signaux audios considére un signal
comme une somme d’évenements définis par une zone d’attaque, une partie stable et une zone
d’extinction. Les instationnarités rencontrées sont alors de différents types. Aux deux extrémes
il y a d’une part les transitions de type percussives qui correspondent a d’importantes variations
d’énergie & court terme et d’autre part les transitions de type legato pour lesquelles I’énergie
reste constante mais dont le spectre varie aléatoirement. Entre les deux toutes les combinaisons
sont possibles (crescendo, glissando), et le signal est presque toujours multicomposante.

Sous ces hypotheses, la notion de rupture utilisée pour la segmentation prend un sens large.
Elle qualifie aussi bien des points localisés pour les attaques ou extinctions rapides que les limites
de zones de transition.

Dans la premiere partie de ce document, 1’étude du schéma de représentation est menée a
I’aide de signaux de simulation simples dans le but de quantifier les variations des criteres utilisés
pour la segmentation. Ainsi, les signaux utilisés sont :

I'impulsion unité pour simuler les attaques localisées,
— une somme de N sinusoides pour simuler les signaux multicomposantes,
un échelon de fréquence avec raccordement de phase pour simuler le legato,

— un échelon d’amplitude pour simuler le vibrato.

Les résultats quantitatifs obtenus sont ensuite confirmés sur des signaux réels, notamment des
signaux de parole pour la segmentation temporelle.

1.5 Organisation du document

Bien que l'application de codage ait toujours orienté la direction de ces travaux de re-
cherche, elle n’en constitue pas I'apport principal. Cette application permet en effet d’articuler
les différentes parties du schéma de représentation de maniére cohérente, mais le travail réalisé
au sein de chacune des parties peut étre abordé de maniere indépendante. Aussi le présent rap-
port est scindé en deux grandes parties dissociant la théorie du schéma de représentation de son
application pratique au codage audio.

La premiere partie présente I’étude des critéres nécessaires au choix et a la construction de
bases adaptées au signal. L’entropie est la mesure utilisée pour les deux segmentations. A ce
titre, un chapitre introductif justifie I’emploi de ’entropie et présente un estimateur d’entropie
numérique. Cet estimateur est a la base du critere de segmentation temporelle présenté dans
le chapitre suivant. Les problématiques relatives aux segmentations temporelle et fréquentielle
sont abordées dans deux chapitres indépendants de la constitution du schéma, de maniére a
conserver un caractere plus général que ’application dans laquelle elles sont utilisées.

Dans la deuxiéme partie, les résultats théoriques sont validés de maniere pratique dans
I’application choisie. Le premier chapitre fournit une présentation générale sur le domaine du
codage audio pour situer le type de codeur sur lequel nous avons travaillé. Le second chapitre de
cette partie s’intéresse en détail aux transformées utilisées dans les codeurs audios actuels. Le
troisieme chapitre s’appuie sur les principaux schémas de codage utilisés pour introduire notre
représentation adaptée dans un schéma de codage d’architecture originale. Le dernier chapitre
présente les détails de I'implémentation de notre codeur et les différents résultats subjectifs
obtenus.

La conclusion de ce travail suivie de quelques perspectives pour I’amélioration de notre codeur
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mais aussi pour 'utilisation des méthodes de segmentation dans un autre cadre que celui du
codage audio font I’objet du dernier chapitre.






Premiére partie

Représentation adaptée dans le plan
temps fréquence basée sur des
critéres entropiques
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Introduction

Les représentations existantes adaptées aux signaux a la fois en temps et en fréquence uti-
lisent une segmentation conjointe obtenue de maniére itérative et dyadique [35, 36, 37, 38].
L’adaptation est optimale au sens de la minimisation d’un critére appliqué globalement sur le
signal, par exemple un critére débit-distortion pour Herley et al. [35] ou Erne et al.[85, 87].
La segmentation étant obtenue de manieére dyadique et itérative dans le plan temps-fréquence,
elle ne permet pas a la fois de détecter précisément les événements et de fournir une partition
fréquentielle adaptée a leur contenu. Pour cette raison, la représentation adaptée proposée dans
cette theése utilise deux critéres plutét qu’une segmentation conjointe, en raison de la nature
aléatoire des occurences et du contenu des événements.

L’utilisation d’un critére spécifique & la segmentation temporelle permet de détecter les
ruptures mais aussi de donner un indice sur le contenu des segments détectés. L’adaptation
fréquentielle devient alors un probléme ouvert qui peut étre guidé par la connaissance a priori du
contenu des segments temporels. Cette connaissance fournie a priori par le critére temporel peut
par exemple permettre de choisir différentes transformées fréquentielles pour chaque tranche.

La problématique de la segmentation temporelle suscite & elle seule de nombreuses difficultés.
L’utilisation du terme segmentation implique ’existence de segments dans les signaux mais les
limites ou ruptures ne sont pas toujours définies et peuvent prendre plusieurs sens suivant le
cadre applicatif. Plus que la détection des ruptures, c’est la connaissance des évolutions du signal
qui est nécessaire pour choisir une segmentation pertinente. A ce titre, les mesures entropiques
fournissent un indice des variations d’ordre au sein d’un signal mais c’est le diagnostique de
segmentation qui fixe les limites. Le diagnostique se base donc sur un certain nombre d’a priori
sur les ruptures a détecter.

Le premier chapitre de cette partie est consacré & des rappels sur la notion d’entropie pour
son utilisation dans le cadre du traitement du signal. Nous présentons ensuite I’entropie comme
une mesure du désordre fréquentiel. Le chapitre suivant est consacré & 1’étude du détecteur de
ruptures temporelles, basés sur les variations d’entropie locale, proposé par Abdallah [32]. Ces
deux chapitres - chapitres 2 et 3 - constituent la mise en place de la segmentation temporelle.
L’apport est double et porte d’une part sur la mise en place et ’étude analytique de I’estimateur
local d’entropie et d’autre part sur 'utilisation de cet estimateur dans le critére pour en permettre
I’étude du comportement.

Le chapitre suivant présente la segmentation fréquentielle. L’adaptation fréquentielle utilise
Palgorithme du choix de la meilleure base proposé par Coifman et Wickerhauser [33]. Cet al-
gorithme est le seul & fournir & la fois le critere de choix et la construction de la base adaptée.
L’apport sur cette partie porte sur 1’élargissement de la bibliotheque des bases disponibles. La
construction de nouvelles bases et leur inclusion dans I'algorithme de recherche de meilleure base
sont présentées.






Chapitre 2

La notion d’entropie numérique
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L’entropie est une quantité qui trouve des définitions dans de nombreux domaines scienti-
fiques, de la thermodynamique & I’économie en passant par la théorie de I'information, et se
présente toujours comme une mesure quantitative du désordre [31]. Nous nous intéressons a la
définition de ’entropie dans le cadre de la théorie de I'information, pour laquelle elle est définie
comme une mesure de la quantité d’information contenue dans un signal. La quantité d’infor-
mation peut aussi étre interprétée comme 'imprévisibilité des évéenements dans un signal. Plus
un événement est imprévisible, plus la quantité d’information qu’il contient est importante et
plus son entropie est élevée. Cette mesure est ainsi propice a la segmentation ou un événement
imprévisible sera proportionnel & I’augmentation d’entropie.

En rappelant sa définition et quelques propriétés, nous montrons ici I'intérét de 'utilisation
de I'entropie pour la segmentation. Un estimateur d’entropie comme mesure locale de désordre
fréquentiel ou d’imprévisibilité temporelle est défini par analogie entre la densité de probabilité
d’une variable aléatoire et la densité spectrale de puissance d’un signal numérique. Le compor-
tement de cet estimateur est étudié en détail.
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2.1 Origine de ’entropie

La notion d’entropie trouve son origine en thermodynamique avec les travaux de Carnot pour
lier le travail disponible & la chaleur. En 1865, Clausius donne les équations des lois de I’entropie
et Boltzmann en 1877 propose une premiere interprétation de l’entropie comme variable d’état
représentant le désordre d’un systeme.

Au début du XX¢ siecle, Planck (1906) relie la grandeur entropie au domaine des probabi-
lités. En 1948, Shannon pose les fondements mathématiques de la théorie du codage et de la
transmission d’information et applique les concepts liés a ’entropie [22, 26, 27] en paralléle avec
les travaux de Fano [23] et Brillouin [24].

En 1992, Coifman et Wickerhauser [33] proposent un algorithme utilisant ’entropie comme
critere d’organisation dans les paquets d’ondelettes pour obtenir une représentation fréquentielle
adaptée au signal.

L’approche de segmentation temporelle proposée dans cette partie est construite sur un test
similaire comparant I'entropie d’une fenétre glissante avec la somme des entropies de ses deux
demi-fenétres (§ 3.3).

2.2 Une définition de I’entropie

La définition de I’entropie relative au domaine de la théorie de 'information a été introduite
par Shannon [22] et trouve son origine dans le domaine des probabilités, comme mesure de la
quantité d’information produite par un processus discret aléatoire, équivalent au désordre d’un
systéme en thermodynamique. Elle repose sur trois axiomes qui ont servi & Shannon 4 établir la
formule (2.1). Ces axiomes peuvent étre formulés de la maniére suivante :

1. P’entropie est une fonction continue des probabilités de chaque occurence,
2. ’entropie d’une variable aléatoire uniforme augmente avec le nombre des occurences,

3. l'entropie d’une variable aléatoire est égale & la somme pondérée des entropies des sous-
choix possibles le cas échéant. En d’autres termes I’entropie doit étre une somme pondérée
des probabilités de ces occurences.

Ainsi, 'entropie d’une variable aléatoire discréte x prenant les valeurs {z} e[, 5] de probabi-
lités respectives {pi }re1,n] est notée H(x) et est définie comme espérance mathématique, ou
valeur attendue, de la quantité d’information. La quantité d’information étant définie par log py,
Ientropie est définie par la formule :

N N

H(x) =Y —pilogps, avec Y pj =1. (2.1)
k=1 k=1

Par extension au domaine continu, I’entropie d’une variable aléatoire x de densité de probabilité

p(x) est définie par l'intégrale suivante :

+o00
H(x) = / —p(x) log p(x)dz. (2.2)

—0oQ

Une généralisation des mesures entropiques & différents ordres, comme les normes de £?(IR),
a été proposée par Rényi [25], mais les entropies proposées ne vérifient pas les trois axiomes de
Shannon. Elles présentent en fait des alternatives qualitatives a la formule de Shannon pour la
mesure de quantité d’information pouvant présenter des facilités d’implémentation [25, 30].
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Dans la suite de ce travail nous utilisons la définition (2.1) de I’entropie de Shannon appliquée
au module de la transformée de Fourier des signaux numériques.

2.3 Des signaux probabilistes aux signaux numériques

Afin d’avoir une mesure cohérente de I'information pour les signaux numériques, il convient
de procéder & quelques normalisations. L’entropie définie pour la densité de probabilité p(x)
d’un signal aléatoire x, discrétisée a un ensemble de probabilités {pi}re1,n], @ un sens si les
propriétés suivantes sont vérifiées :

N
Zpk =1,
k=1
0<pr<1, Vkel[lN]. (2.3)

Ces propriétés (2.3) conferent & l’entropie deux propriétés immédiates, compte tenu de 'allure
de la fonction f : z — —z.logz pour z € [0,1] (figure 2.1) :

H(z) 0,

>
H(z) < log(N). (2.4)

L’égalité avec la borne inférieure est obtenue pour un signal prenant toujours la méme valeur,
et donc totalement prévisible (pg = 1, H = 1.logl = 0). La borne supérieure est atteinte pour le
cas équiprobable, qui correspond bien au cas le plus imprévisible, puisque tous les événements
sont susceptibles d’intervenir avec la méme probabilité.

La figure 2.1 montre qu’il est important de normaliser les valeurs & l'intervalle [0, 1] pour le
calcul de I’entropie, afin de ne pas obtenir une entropie négative qui perdrait tout sens physique.

Allure de la courbe - x . log(x)

0 -

- X . log(x)
/
/

0 1le 1 2

Fig. 2.1: Allure de la courbe —zlog(x), pour = € [0,1] (trait continu) et > 1 (pointillés) pour
des signaux réels sinusoidaux.

Pour les signaux numériques la densité spectrale de puissance (DSP) peut étre assimilée & une
densité de probabilité. Les fréquences fournissent un ensemble de valeurs possibles, prises avec
une probabilité proportionnelle & leur énergie. Le module au carré de la transformée de Fourier
discrete (TFD) est utilisé comme estimateur de la DSP des tranches de signal. La tranche de
signal doit étre normée & 1 pour que ’entropie conserve ses propriétés. La mesure du désordre
qui en résulte est proportionnelle au contenu fréquentiel du signal, & la fois en terme de richesse
harmonique pour les signaux stationnaires et en terme d’imprévisibilité temporelle pour les
signaux non stationnaires de courte durée.
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Définition 1 La TFD de z[n] pour n € [0, N — 1] est notée X[k] et définie pour k € [0, N — 1]
par :

1 N-1 o
X[k = i > wlk].e 2N,
k=0

Dés lors que I'opérateur entropie sera appliqué & une tranche de signal {z[n]},¢[o,n—1]; celle-ci
aura implicitement été normalisée & 1, de telle sorte que

N-1 N-1 N—1
|X[k]|? =1, avec Z |X[k]|? = Z z[n]?>  (Parseval). (2.5)
k=0 k=0 n=0

Soit, pour un signal quelconque {z[n]},¢[o,n—1], 'entropie au sens de la répartition énergétique
des fréquences est légitime avec la définition suivante :

Définition 2 L’entropie d’un signal numérique {z[n]}ncpo,n—1] est définie par :

oo = 3 (LY g (LY,

k=0

2.3.1 Cas des signaux réels

Dans le cas des signaux réels, la répartition d’énergie est symétrique par rapport a %, ou F,
est la fréquence d’échantillonnage. Afin de respecter ’analogie entre la théorie de I'information
et l'analyse spectrale, il convient de n’effectuer la somme entropique que sur les coefficients
correspondant a ’espace des fréquences prises par un signal réel, c’est-a-dire [0, %] Dans le cas
réel, la définition de I’entropie d’un signal numérique devient :

Définition 3 L’entropie d’un signal numérique {z[n]}nco,n—1) @ valeurs réelles est définie par :

(S5) s (S3)

S XTH = \/ 3 (- e - 1x [F] ).

2.4 Stabilisation des valeurs de ’entropie

Les valeurs prises par l'entropie définie ainsi, définitions 2 et 3, dépendent toutefois du
phénomene de Gibbs di & ’estimation de la DSP par le module au carré de la TFD. L’entropie
varie en fonction des fréquences pour des signaux & spectre de raies lorqu'une des composantes
est proche d’'une harmonique de la base de la TFD. Par exemple un signal sinusoidal pur de
fréquence kw’r, k € IN a une entropie nulle tandis que le méme signal sinusoidal pour k£ € IR — IN
a une entropie positive variant en fonction de k.

La stabilisation de I’entropie est proposée dans le but d’obtenir la méme valeur d’entropie
pour des signaux de méme contenu fréquentiel, indépendamment de la base d’analyse. Cela signi-
fie que deux sinusoides pures doivent avoir la méme entropie quelles que soient leurs fréquences

respectives.
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La solution adoptée pour stabiliser ’entropie consiste & apodiser le signal par une fenétre
autre que la fenétre rectangulaire. Cela supprime la possibilité au sinus cardinal d’avoir ces zéros
calés sur les harmoniques de la TFD. L’entropie résulte de la somme de tous les éléments du
spectre. Il est donc légitime de choisir la nouvelle fenétre de telle sorte que ses lobes secondaires
dans le domaine de Fourier soient négligeables en amplitude devant le lobe principal, afin que
les éléments relatifs & une fréquence restent concentrés autour de sa valeur lorsque ’on somme
la contribution de toutes les fréquences.

Parmi les fenétres d’utilisation courante (Hanning, Blackman, Hamming, Papoulis, Harris,
triangulaire, Bartlett), la fenétre fournissant le meilleur compromis étalement du lobe principal
- atténuation des lobes secondaires est celle de Hamming [112, 114]. Elle présente des lobes
secondaires & —41 dB d’amplitude par rapport au lobe principal, et a aussi 'avantage de ne pas
s’annuler temporellement sur 'intervalle [0,N-1] de sorte que tous les coefficients analysés soient
pris en compte. Le choix de cette fenétre nous permet de définir une mesure d’entropie sur le
signal apodisé. Nous appelons cette mesure ’entropie stabilisée, en raison de la diminution
de la dépendance des valeurs d’entropie & la base d’analyse de Fourier (figure 2.2).

Définition 4 L’entropie stabilisée d’un signal numérique {z[n]}ncon—1] @ valeurs réelles est
notée H[%],Nfl] (z) et définie comme l'entropie du signal apodisé par une fenétre de Hamming
w(n] telle que :

2mn
=0.54-04 —_— N —1].
wln] =0.54 — 0 6COS(N 1), n € [0, ]
Soit en notant le signal apodisé % [n] = z[n] X wln] pour n € [0, N — 1], il vient :

Hpg n_y)(z) = Hp,n—1)(z").

Remarques :
- L’énergie pour une fenétre de type Hamming d’équation A; — By, cos (%) , ne0,N—1]
vaut
2 2 2 IV
vy = Ah N+Bh - (26)

2
- L’énergie d’un sinus fenétré de fréquence 0 < f < 0.5, d’amplitude A, vaut

9 2
V5h2 = ZAS sin (27rf%) (Ah — By, cos (;W_n1>>
n

N A.B
~ (AAn)’ S + (5N

AN B2
5 (Ah2 + Th) : (2.7)

La figure 2.2 compare les entropies obtenues sur un signal sinusoidal dont la fréquence normalisée
varie entre 0 et 0.5. Cette comparaison est effectuée sur des tranches de longueur N = 16, ce qui
explique les % zéros d’entropie entre 0 et %, obtenus lorsque le sinus correspond aux vecteurs de
la base d’analyse. Grace a ’apodisation, I’entropie stabilisée perd quasi totalement la dépendance
a la base de Fourier.

Pour la zone délimitée comme stable, I’entropie stabilisée d’un signal sinusoidal a pour valeur
moyenne (.79 Sh. Les limites de cette zone sont fixées par la taille de la fenétre d’analyse, aussi
appelée contexte d’analyse. En dehors de cette zone, les signaux sont de fréquence inférieure a
la largeur du lobe principal de la fenétre utilisée. L’entropie résultant de la somme de la forme
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Comparaison, entropie — entropie stabilisée
1.5 T T T T T T T

<+——— Zone stabilisée -

entropie (Sh)

- ! n \ oy
I Résdnahce de la fenétre | " 'y \y Vv \ \

0
0 0.05 0.1 0.15 0.2 025 03
fréquence nomalisée f/fe

Fig. 2.2: Comparaison des valeurs d’entropie, définition 3 (trait pointillé) et d’entropie stabi-
lisée, définition 4 (trait continu) en fonction de la fréquence.

Cas ou f > A(lobe central) Cas limite f = 0 (demi lobe central)
[ X2| A 1x2| A
Y|X?=1 2A Y|X2 =1
H=0.84 H =~ %3
A jL
0 . 0 >
flfe flfe
Fig. 2.3: Tlustration du phénomene de diminution d’entropie lorsque f — 0 (et symétriquement
f=%)

spectrale diminue jusqu’a la demi valeur. La limite obtenue en f = 0 correspond & la somme d’une
moitié de fenétre de Hamming normalisée & 1. Il en va, de méme pour les fréquences comprises
entre % — % et % Le contexte d’analyse est simplement mal choisi pour de telles fréquences
et il faut augmenter la taille de la fenétre - et donc diminuer la largeur du lobe principal - pour

avoir une entropie correspondant & la valeur attendue. Ce phénomeéne est illustré 4 la figure 2.3.

Pour les tests effectués par la suite il est important de noter la symétrie de 'entropie pour
les signaux réels par rapport a la fréquence %. La zone de fréquence suffisante a tester est donc

feo, %l

2.5 Ajout d’une dépendance temporelle, estimateur d’entropie
locale

Une dépendance temporelle est ajoutée & I’entropie stabilisée en utilisant une fenétre glissante
de longueur N, < N définissant le contexte d’analyse. L’entropie devient ainsi une fonction
du temps, et sa valeur est une estimée de ’entropie locale du signal analysé.

Définition 5 Un estimateur de Uentropie stabilisée locale pour le contexte No < N a linstant
k, k € [Re, N — &) d’un signal numérique {z[n]}neo,n—1] @ valeurs réelles est noté HY \ [k] et
est défini par : .

Y, K = HY L @.

e



2.6. Exemples d’entropies stabilisées de signaux numériques et probabilistes 19

La définition 5 implique notamment que ’estimateur ne fournit plus une valeur attendue dans le
cas d’un processus aléatoire, mais suit lui-méme une loi de répartition. La dépendance temporelle
permet & 'estimateur ainsi constitué de caractériser les entropies de zones de signal en terme de
mesure du désordre fréquentiel local mais aussi de 'imprévisibilité temporelle dans les signaux.

La section suivante étudie pour différents signaux le comportement de cet estimateur en fonc-
tion des variations du contexte d’analyse. Le paragraphe §2.6.3 étudie notamment la répartition
de l'estimateur pour un bruit gaussien et uniforme.

2.6 Exemples d’entropies stabilisées de signaux numériques et
probabilistes

Nous présentons ici les résultats obtenus pour quelques signaux tests : une impulsion, appelée
par la suite Dirac, un signal sinusoidal multicomposante et un bruit blanc gaussien centré.
L’influence du contexte d’analyse est aussi étudiée dans I'objectif de la mise en place du détecteur
présenté au chapitre suivant.

2.6.1 Signaux sinusoidaux

Dans un premier temps, on désire observer la dépendance de I’estimateur au contexte d’ana-
lyse et a la fréquence du signal, le but étant de quantifier les variations de notre estimateur dans
sa zone stabilisée. Le test est effectué sur des sinusoides pures de fréquences différentes pour des
contextes d’analyse N, différents car ’entropie d’une sinusoide pure est connue (0.79Sh, figure
2.2) et sert donc de référence stable. La dépendance temporelle permet de plus d’étudier I'in-
fluence de la phase de la sinusoide. La figure 2.4 montre les variations typiques d’entropie. Les
variations absolues par rapport a la valeur de référence sont données en pourcentage ci-dessous :

— 0.2% de variations induites par la phase,

— 2% de variations introduites par la fréquence,

— 4% de variations introduites par le contexte.

L’entropie ne variant que tres peu en fonction de la fréquence, de la phase et du contexte, I'es-
timateur est proche d’un estimateur d’entropie numérique normalisée, dépendant principalement
du contenu du signal, et non des artefacts de la transformation.

Influence de la fréquence, Nc =256 Influence du contexte, f0 =0.183
0.81 0.8 =
— f =0.103 NN — N =128
0.805 _ _f,=0a7 0795\ _ _ _ _ ] = = N, =256
08 _ f,=0.243 . TITTT| - Ng=512
= = 0.79 N _ =1024
%) %) c4 B
20795 >y U
g AMMANAMNNAANAAMAN 3 0.785 N . = 4096
g 079 g T %
50.785 MAANNT 2 /S GNANAR T J NN A & 0.78
0.78 LRI T R 07751 C N o~ o~ o~
0.775 0.77
100 150 200 250 0 2000 4000

temps temps

Fig. 2.4: Influences a) de la fréquence et de la phase et b) du contexte sur Ientropie stabilisée
d’un signal sinusoidal
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Loi d’addition de sinusoides

Pour les signaux constitués de plusieurs composantes sinusoidales, I'entropie augmente en sui-
vant une loi d’addition simple, déduite de I'entropie d’une sinusoide pure. En notant H;’y (1sin)
la valeur de I’entropie stabilisée d’une sinusoide pure, estimée & 0.8 + 0.03(Sh), il vient pour un
signal constitué de N sinusoides :

H?y (Nsin) = HZy (1sin) +log(N). (2.8)

La comparaison entre cette loi théorique et les entropies obtenus sur des signaux multicom-
posantes est montrée a la figure 2.5. Cette loi reste valable tant que les lobes principaux des
sinusoides sont disjoints. Les lobes peuvent étre confondus lorsque le contexte n’est pas suffi-
samment grand. Dans ce cas, les variations de cette loi reste qualitativement les mémes, ’aug-
mentation d’entropie est simplement moins importante.

Eléments de démonstration

La démonstration de cette loi est basée sur I’hypotheése suivante, qui trouve sa justification dans
les simulations numériques :

La contribution du lobe principal est prépondérante devant le reste du spectre dans
le calcul de la somme de ’entropie stabilisée d’une sinuoide pure.

Soit HZ"\NC (1sin) la valeur de cette entropie, et v1? la norme du signal (cf définition 4). En notant
Lp Yintervalle des indices situés dans le lobe principal du spectre, I'hypothése implique :

2 2
w ~ SR _
HY (1sin) ~ E o x log (U12> .
t€ELp

La présence de N composantes sinusoidales influe sur la norme du signal qui devient vy? ~
N x v12, compte tenu que c’est le lobe principal qui contribue de maniére prépondérante 3 la
norme. Des lors, I’entropie des N sinusoides s’écrit :

2 2
HZEU,NC (N Sln) ~ —N x . E N—'U12 X log (N—/UIQ)

i€ELp
~ H . (1sin) + log(N Z
t€ELp NUl
~ HPy (1sin) + log(N). (2.9)

2.6.2 Cas de 'impulsion

L’impulsion ou Dirac est ’élément maximisant ’entropie. Cela peut s’interpréter physique-
ment car le Dirac est ’événement le plus concentré dans le temps, ce qui correspond & un
maximum d’imprévisibilité et donc d’information.

La TFD d’un Dirac correspond au cas équiprobable en fréquence et en raison de la nor-
malisation (cf définition 4) lentropie stabilisée d’'un Dirac noté d,, avec d,,[k] = 0,Vk €
[0, N — 1] — {no},dn,e[no] =1 vaut :

log(%—kl) pour k € [no—%,no+%—1],

HY 7Nc[k] = (2.10)
’ 0 pour k € [0, N — 1] — {[no — &, no + & — 1]},
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Entropies obtenues pour des signaux multicomposantes Comparaison avec la loi d’addition théorique
3 — 1 sinus 3 ' ' '
——————————— - — — 2sinus e
25— T 7 T T 77 -—- 3sinus 251 g
_ - 4 sinus -
@ S — 5sinus @ 2
s | ----- - — - 6sinus o el —— simulation
5 -—- 7 sinus g - —O— théorie
E15f - - - —-—-—— 2
= G 1f
1 0.5
05 ¢ : ' :
0 500 1000 0 2 4 6

temps nombre de sinusoides

Fig. 2.5: Augmentation de I'entropie stabilisée en fonction du nombre de sinusoides. a) esti-
mateur pour des signaux allant de 1 & 7 composantes, b) comparaison avec la loi
d’addition théorique.

Ce cas fournit la borne supérieure d’entropie. On s’intéresse maintenant & ’ajout d’un Dirac
sur un autre signal. La norme d’un Dirac d’amplitude A, placé dans un signal nul de longueur

N, vaut vg = Ag, /% + N%z ~ %. Dans le cas ou le Dirac est ajouté & un signal non nul, le seuil

de bruit dans le spectre d’énergie a pour amplitude ‘?V—‘g. Il influe donc peu sur la norme du sinus.

Pour ce qui est de I’entropie, il est possible d’estimer 'augmentation d’entropie induite par le
Dirac en considérant que ’entropie du sinus est peu modifiée, car la somme est prépodérante
sur Lp et le Dirac influe peu sur le lobe principal. I’augmentation d’entropie due au Dirac est
estimable par I’entropie de son seuil d’énergie normalisé par rapport & la norme du sinus fenétré
Vs, , SO1t :

Ag? Ay’
w __ NC NC
AHY =3 vz 18| o
n Sh Sh
Avec Ufh = %V?h ol vs, est définie a I'équation (2.7), 'augmentation entropique apportée par
un Dirac sur un sinus est estimée par :
Ne
2 2 2
A 4 A 4
AHY =) [ =2 log | =2 (2.11)

2 2 2 2
o \As” N2 (Ah2 + BTh> A N2 (Ah2 + BTh)
La figure 2.6 montre d’une part I'influence d’un Dirac sur I’entropie d’un sinus pur et d’autre part
la validité de la loi d’augmentation d’entropie (2.11). Cette figure montre également 1’aptitude
de l'estimateur a la localisation temporelle des évenements courts dans un signal au sens d’une
augmentation de l’entropie.

2.6.3 Bruit gaussien et uniforme

Du point de vue statistique, 1’entropie fournit la quantité d’information d’un processus
aléatoire de loi connue, et est définie comme valeur attendue [113]. L’ajout d’une dépendance
temporelle & ’entropie pour en avoir un estimateur local crée une variation par rapport a la
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Entropie d’'un dirac, influence sur un sinus Augmentation d’entropie
log(N_c/2+1) ‘ ] 0.8 ‘
a) — dirac b) — théorie
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ey
2 =
e Q
s 804
= ]
o <
[}
Hs + DH - 0.2
Hs -7 T 77
0 0
0 200 400 600 800 1000 0 500 1000 1500 2000

temps contexte

Fig. 2.6: a) Entropie stabilisée d’un Dirac et influence sur un sinus. b) Augmentation d’entropie
due a ’ajout d’un Dirac sur un sinus en fonction du contexte.

valeur attendue. En raison de cet aspect local, ’estimateur suit lui aussi une loi de répartition
qui dépend de la loi de répartition du signal analysé. Dans cette section, nous donnons la loi de
répartition de la réponse de notre estimateur & un bruit blanc qui constitue le modéle de bruit
le plus utilisé dans les applications du traitement du signal, notamment la détection.

Pour caractériser la distribution de I’estimateur d’entropie locale appliqué & un bruit blanc
gaussien centré, on utilise le théoreme de la limite centrale. L’entropie étant une somme de N,
variables aléatoires, il est en effet raisonnable de considérer que la variable aléatoire résultante
est une gaussienne, dont la moyenne vaut la valeur attendue et dont la variance dépend de N,
et de la densité de probabilité de la fonction —z.log(z) ou x est le module au carré normalisé
de la TF du bruit.

Afin d’obtenir la densité de probabilité de ’entropie, il est donc nécessaire de procéder & la
transformation de la fonction de densité de probabilité (PDF) de la variable aléatoire du bruit
gaussien centré, N (0,02). Les différentes étapes et leurs résultats sont donnés ci-dessous :

1. Apres la transformation de Fourier, la partie réelle et la partie imaginaire suivent une méme
loi gaussienne A (0,012) de variance réduite o1 = \/g pour les besoins de la conservation
d’énergie, voir [108]. Le module de la TF suit alors une loi de Rayleigh, définie comme
la PDF de la variable x = v/z12 + 292, quand les PDF variables z1 et zo suivent une loi
~ N(0,0?), voir [107]. Soit :

x
pix|(z) = o2 © 2o1%, (2.12)

2. Le module au carré normalisé est obtenu par la formule de transformation d’une variable
aléatoire par une fonction, ici y = 7. Pour une réalisation d’un bruit blanc gaussien centré
de longueur N, v? = 02(%Q + 1), soit pour la PDF du module au carré normé :

1 e . 9 092 1
) = 2 o3 , ou O, = = . 213
Pl = o ey ey Y

C’est donc une loi exponentielle dont la variance diminue quand le contexte augmente.

3. La fonction —z log(z) étant une fonction irrationnelle, il n’existe pas (& notre connaissance)
de fonction réciproque. De méme, la fonction ayant une forme indéterminée en 0, son
développement limité n’existe pas en zéro. Aussi nous proposons une méthode élégante
d’estimation par une fonction approchée simple en annexe A. La fonction utilisée est un
quart d’ellipse de centre (z, = %,ye = Ay) et d’axes a; = %-i— A et by = % + A1 dont
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les parametres A; et As sont optimisés pour minimiser ’erreur des moindres carrés. La
fonction de répartition estimée —z log(z) résultante suit la loi :

1 0 ( + ye) _remby Vi)
y e 2 a3? . (2.14)

by2 — (T +ve)?

4. L’entropie est enfin trouvée comme la somme de % variables aléatoires suivant la loi de
répartition (2.14). En utilisant le théoréme de la limite centrale, la loi converge vers une loi
normale lorsque N, — +o00. Dans notre application, ou N, << +o00, la loi tend vers une loi

pseudo-normale, que nous estimons par une loi de Maxwell. En pratique, pour N, > 2048
la loi est proche d’une Gaussienne de parameétres :

— g Doy q) 4 L (2.15)
pe = log| — 25 -

2
1 1 1
2
0" = — X log . 2.16
e S (%(—%1) (—%1)) 10

Les différentes répartitions pour les étapes 1 & 4 du calcul sont montrées en annexe B, ainsi que
I'approche de la densité de répartition par une loi de Maxwell pour des contextes peu élevés. La
figure 2.7 compare les répartitions gaussiennes du résultat théorique aux résultats des simulations
pour différents contextes.

2.6.4 Influence du bruit sur un signal

Nous étudions maintenant la variation d’entropie causée par ’ajout d’un bruit sur un signal.
Le calcul est mené pour un signal sinusoidal pur, de maniere similaire au cas de I'impulsion.
Pour mener & bien ce calcul, il est nécessaire de poser quelques hypotheses sur la norme du
signal résultant. En notant s le signal sinusoidal d’amplitude A, et b le bruit de variance o2, on
pose :

Hypotheése 1 : v, 2 = v,2+ 142, L'énergie de la somme est proche de la somme des énergies.
Cela revient & négliger le terme 2 Ré(SB), en raison des spectres des signaux, concentré
pour le sinus et étalé pour le bruit.

Hypothése 2 : Toujours en raison des supports spectraux des signaux l’entropie de s + b
est proche de la somme des entropies!' renormalisées par rapport 3 vy 2. Il est de plus
possible d’exprimer de maniére simple une entropie renormalisée en fonction de I’entropie
de départ et de la nouvelle norme. Soit p une densité de probabilité discréte prenant N
valeurs p; et telle que ), p; = 1 alors son entropie vaut H(p) = — >, p; log(p;). En notant

H(p/,2) l'entropie par rapport & une nouvelle norme 2, on trouve la relation :
i i 1
H(p/2) = = 3 Ptog(D5) = — (H(p) + og(02)).

1

L’hypothese 2 s’ecrit donc H(s + b) = H(s/l,z+b) + H(b/,/2+b).

le terme est ici abusif car pour la nouvelle norme la condition (2.3) sur les lois de probabilité n’est plus
respectée. Il s’agit en fait d’une contribution entropique
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Estimateur d’entropie stabilisée d’un bruit pour differents contextes (de haut en bas NC de 4096 a 32)
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Fig. 2.7: Haut : allure de ’estimateur d’entropie stabilisée d’un bruit blanc gaussien centré pour
PDF des entropies stabilisées correspondantes
pour les différents contextes considérés.

différents contextes. Centre et bas :



2.6. Exemples d’entropies stabilisées de signaux numériques et probabilistes 25

Le calcul de chacun des termes de ’hypotheése 2 conduit & I'expression de ’entropie d’un sinus
bruité :

H(s+b) = H(s/,s) v b/, )
H(s+b) = % (H(sml) + log(0_2+v2 )) + U2+v2 (log( (1\2[0 +1)) + log (024112))

(2.17)
Compte tenu des hypotheéses utilisées ce résultat n’est pas exact mais il donne une estimation
relativement fidele. La figure 2.8 compare le résultat de la simulation & I'estimée, pour différents
Rapports Signal & Bruit (RSB) allant de +oo (pas de bruit) &4 —20 dB (sinus noyé dans le bruit).

Sinus bruité dont le RSB varie

T T T T T
100|rsB RSB RSB RSB RSB RSB
50 |Inf 20 10 3 0 -3
0
_50 -
_100 B | | | | | | |
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e
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Fig. 2.8: Variations d’entropie d’un sinus bruité en fonction du RSB. a) signal bruité pour
différents RSB, b) estimateur d’entropie appliqué au signal, ¢) comparaison théorie
simulation.

De par sa nature large bande, le bruit a plus de poids que le sinus sur le résultat de I’entropie.
Pour des RSB < 0 dB, on note un biais par rapport & la valeur théorique de I’entropie du bruit.
Ce biais peut-étre utilisé dans une application de détection de signal en milieu bruité. De méme,
en observant la répartition de chacun de palier de I'estimateur il est possible d’appliquer les
techniques d’estimation statistique pour avoir une information sur le contenu du signal. On note
un écart & loi de répartition théorique du bruit de ’ordre de quelques pourcents pour des RSB
entre +10 dB. Cela ne fait pas 'objet de ce chapitre car nous souhaitons dans un premier temps
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détecter les variations d’entropies et non caractériser le signal. La figure 2.8 montre que le temps
de réponse de l’estimateur glissant pour passer d’un palier & l'autre est égal & la taille de la
fenétre d’analyse (ou contexte).

2.7 Entropie totale, entropies partielles d’un signal

Dans la suite de ce travail, une fois la segmentation temporelle effectuée, ’adaptation fré-
quentielle porte sur des tranches de signal dans le but de réduire 1’entropie de chaque tranche.
Afin de connaitre le gain entropique total obtenu sur le signal analysé il est utile d’établir une
relation entre I’entropie du signal complet et I’entropie des tranches du signal.

Soit x un signal de longueur N et {ai}ogig M une suite croissante de IN telle que ag = 0 et apr =
N —1. La norme du signal z est notée vy et son entropie Hy, définie par Hy = — ), % 0g %
Les tranches de signal sont notées z; = z[n],n € [a;,a;1+1],7 € [0, M —1], leurs normes respectives
v; et leurs entropies H;. Alors, la relation liant les entropies des tranches & ’entropie du signal
s’écrit :

Vi

Hy=3 " [HZ ~log %] . (2.18)

2.8 Conclusion

L’estimateur proposé dans ce chapitre fournit une mesure analogue & ’entropie de Shannon
pour les signaux numériques au sens d’une mesure proportionnelle au désordre fréquentiel et
a I'imprévisibilité temporelle. Son étude sur différents signaux et notamment la connaissance
de la réponse & un bruit blanc gaussien centré en fait un critére fiable pour les applications de
détection en milieu bruité. Cet estimateur permet également de classifier les signaux en fonction
de leur contenu fréquentiel, en les rangeant du plus ordonné, dont I’entropie est nulle (signal
nul) au plus désordonné (bruit blanc) ou équiprobable (impulsion) dont ’entropie est maximale
et vaut log(&e +1).
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3.1 Problématique

11 est nécessaire de mettre en place une segmentation temporelle permettant de séparer les
divers comportements des signaux audios. Il n’est pas envisagé ici d’établir un modele de rupture
mais plutot d’utiliser un indicateur de désordre dans le signal afin d’établir un diagnostique sur
ses changements de comportements.

Le critére entropique introduit dans le chapitre précédent mesure I'imprévisiblité temporelle
et le désordre fréquentiel dans les signaux et constitue un indice pour la segmentation. Dans le
cadre de la segmentation temporelle, les variations d’entropie refletent la présence d’un change-
ment dans le signal. L’estimateur d’entropie présenté au chapitre 2 n’est donc pas approprié tel
qu’il est défini.

Le détecteur utilisé se base sur les variations d’entropie locale plutét que sur I'entropie elle-
méme. Il porte le nom de critére entropique local. Ce chapitre porte sur son étude pour la mise
en place d’'une segmentation automatique mais aussi pour la caractérisation des segments.
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3.2 Choix du critere

Dans des travaux précédents, Imad Adballah a étudié la mise en place d’un détecteur des
variations locales d’entropie pour la segmentation [32]. Trois critéres sont proposés et analysés
dans son mémoire de theése [32] afin de détecter les ruptures dans un signal : la courbe de dimen-
sion théorique (CDT), le critére entropique local (CEL) et le contraste entropique local (CTEL).
Ces trois critéres sont basés sur une mesure entropique utilisant la formule de Shannon appliqué
au module de la TFD, définition 2. Cependant, d’une part les signaux ne sont pas normalisés,
ce qui peut conduire & une entropie négative et d’autre part ils restent contraints aux variations
locales de la base d’analyse de la TFD, §2.4 . La CDT est obtenue en prenant ’exponentielle
de D'entropie. Le CTEL est une fonction de contraste calculée a partir de I'entropie de deux
fenétres adjacentes et glissantes. Enfin le CEL est similaire au test entropique multirésolution
utilisé dans les algorithmes de recherche de meilleure base pour les décompositions en paquets
d’ondelettes. 11 compare ’entropie d’une fenétre glissante avec la somme des entropies de ses
demi-fenétres.

Parmi ces trois critéres, nous retenons pour notre étude le CEL car il montre les meilleures
résultats en terme de détection et s’avere le plus robuste au bruit [2, 32]. Cela est di au fait
que le CEL travaille sur la comparaison relative d’'un méme ensemble entropique, constitué de
la fenétre principale et de ses demi-fenétres, tandis que CDT et CTEL travaille en comparaison
absolue & partir d’une entropie non stabilisée qui peut subir des variations trop importantes pour
permettre de fixer un seuil fiable. De plus, notre choix est guidé par la géométrie du détecteur qui
dans le cas de l'utilisation de ’entropie stabilisé, maximise la détection des ruptures au point
central de la fenétre principale (voir exemple sur le calcul de I'entropie stabilisée d’un Dirac
§2.6.2).

3.3 Le Critere Entropique Local Stabilisé (CELS)

3.3.1 Définition

Le Critere Entropique Local est une fonction temporelle mesurant les variations de la concen-
tration d’énergie du spectre a court terme du signal. La mesure de concentration de 1’énergie, ou
désordre spectral, utilisée est ’entropie de Shannon. La formule du CEL est rappelée ci-dessous.
En notant respectivement H,., H;, et H,4 les entropies d’une fenétre rectangulaire principale
centrée & 1’échantillon n et de ses demi-fenétres gauche et droite, le CEL est défini par :

ch(n) - (ng(n) + Hmd(n)) )

OBL() = =) + Holm)

(3.1)

En raison des variations importantes de cette mesure en fonction du contexte d’une part et de
la position des fréquences analysées, nous préférons a cette mesure ’estimateur d’entropie stabi-
lisée présentée dans le chapitre précédent. Le critere associé est appelé Critére Entropique Local
Stabilisé (CELS) et est défini de maniére similaire au CEL, 4 la différence prés du dénominateur
et des valeurs absolues inutiles étant donnée la définition de I’entropie comme grandeur positive.

En reprenant les notations du chapitre précédent, le CELS est alors défini comme une
différence relative d’entropie entre une fenétre glissante de longueur N et ses 2 demi-fenétres
de longueur - Y En notant respectivement ,. e ng et de les entropies stabilisées de la fenétre
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principale et de ses deux demi-fenétres gauche et droite, définies par (Fig. 3.1)

—— —

H,.(n) = H

zn—L n+ ¥ 1)
Hyg(n) = Hypp v 0y, (3.2)
de(n) = Hx[n,n—i—%—l]’

le CELS est défini pour un signal de longueur M sur Iintervalle %, M — % — 1] par la formule
suivante :

m
. I<—> )

. S

Il
T
0o n-% n n+f -1 M1

L
>

Fig. 3.1: Notations des entropies pour le calcul du CELS

Le terme de normalisation du dénominateur du CELS est choisi de telle sorte que le CELS
ait une valeur proche de —1 pour un signal stationnaire monocomposante. Pour un signal nul,
le CELS conduit & une forme indéterminée du type % ; aussi nous fixons la valeur du CELS a
—1 pour un signal nul, par continuité avec le CELS d’un signal sinusoidal pur dont 'amplitude
tend vers 0.

Les résultats établis sur ’entropie dans la partie précédente permettent de connaitre le
comportement mais aussi les valeurs prises par le CELS dans un certain nombre de cas servant
de référence pour la mise en place de la segmentation automatique.

3.3.2 Comportement du CELS

De par sa définition, le CELS est entiérement conditionné par ’entropie stabilisée. Celle-ci
variant relativement peu en fonction du contexte d’analyse, les deux comportements extrémes
du détecteur sont facilement descriptibles : d’une part lorsque le CELS parcourt un signal
stationnaire et d’autre part & 'apparition d’un changement de stationnarité ou d’une rupture.

Zones stables

Une zone stationnaire ou stable est caractérisée par un CELS proche de la valeur —1. Cela
est di au fait que les entropies sont toutes & peu prés égales, la variation étant de l'ordre de
quelques % (voir chapitre 2, page 19). Il faut cependant distinguer deux cas qui fixent les limites
de la zone stationnaire.

1. Le cas du signal monocomposante ou par définition de I’entropie stabilisée et de sa marge
d’incertitude la valeur du CELS va étre fixée & —1 + 1%, l'incertitude étant due aux varia-
tions de I’entropie en fonction de la phase. Ce cas du spectre le plus concentré correspond
a l'entropie la moins sensible au contexte.
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2. Le cas du bruit blanc gaussien centré qui correspond au cas stationnaire! du spectre le
plus étalé. Ce cas maximisant la différence d’entropie stabilisée en fonction du contexte,
il va donc fixer la limite supérieure du CELS d’une zone stationnaire. Sans prendre en
compte la variance de ’entropie d’'un bruit blanc gaussien centré, noté bbgc, la moyenne
supérieure d’une zone stationnaire au sens entropique est :

2log 2
log N °

CELS[bbgc,N] =1+

Cette valeur moyenne prend en pratique une valeur proche de —0.8 et la prise en compte
de la variance fixe le seuil & une valeur proche de —0.6.

Zones instables

Une zone instable est caractérisée par un CELS =~ 0. Une perturbation de spectre traduisant
Papparition d’une rupture dans la demi-fenétre de droite va alors justifier entropiquement la
séparation en deux fenétres au sens ou

—

Hyy(n) < Hyg(n).

Cela est di au fait que ’entropie de Shannon est maximisée pour un signal équiprobable. Ici le
spectre étant assimilé 4 la densité de probabilité des fréquences, la propriété d’additivité de la
transformée de Fourier induit que la fenétre N est constituée de la somme des deux spectres des
demi-fenétres et n’est pas deux fois plus concentrée comme dans le cas d’un signal stationnaire.
Le spectre de la fenétre principale est donc plus étalé et correspond & un cas plus équiprobable.
Toutefois 14 encore, il est possible de distinguer deux cas indiquant des changements différents.

1. Ruptures de type impulsion, sur un signal stationnaire : le détecteur est maximal lorsque le
Dirac est au centre de la fenétre ce qui permet une localisation précise de I’événement. Par
ailleurs le CELS est borné par la valeur positive log (% + 1) obtenue pour une impulsion
située dans un signal nul.

—

2. Ruptures de type changement de stationnarité : Hp4(n) augmente jusqu’a ce la nouvelle
zone stationnaire soit en son milieu, puis diminue jusqu’a la valeur de ’entropie de la nou-
velle zone stationnaire obtenue au point de changement. Le méme phénomene se produit
pour Hyg(n) et & une autre échelle pour Hy.(n). Il en résulte sur le CELS que sa valeur est
maximisée lorsque le changement est au centre de la grande fenétre car alors, en notant
stat] et staty les deux zones stationnaires :

—

Hyo(no) = Hye(staty + staty) > Hyg(staty) + Hyy(stats).

L’autre phénomene se produisant lors d’'un changement est que le CELS admet deux
minima, locaux aux points ng £ % quand le changement est au centre des demi-fenétres.
Ce phénoméne est notamment illustré dans le cas de I’échelon de fréquence, section 3.3.2.

En pratique, lorsque les signaux sont bruités, le CELS ne prend que rarement des valeurs
positives et une zone instable est alors délimitée par un maximum local de la courbe, situé au
dessus d’un seuil préalablement fixé. Le bruit joue un role particulier au sens ou ’entropie des
signaux bruités tend vers ’entropie du bruit.

Il reste important de pouvoir quantifier les variations du CELS sur quelques signaux de
références afin de comprendre son comportement général. Nous étudions dans un premier temps
le CELS d’un bruit blanc pour étudier pour chaque type de signal test 'influence du bruit.

!Le terme de stationnaire est abusif et qualifie ici le comportement statistique du signal
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Fig. 3.2: Densités de probabilités du CELS d’un bruit blanc gaussien centré pour différents
contextes, de 32 (haut gauche) & 4096 (bas droit) ; comparaison avec la distribution
théorique N (puc(N.),0c(Ne)).

Densité de probabilité et robustesse au bruit

Afin d’étudier la robustesse au bruit du CELS, il est nécessaire de disposer d’un modeéle
réaliste de la densité de probabilité du CELS d’un bruit blanc gaussien centré. Il faut pour cela
utiliser le résultat (2.15) établi au paragraphe 2.6.3 et considérant que pour un contexte suffi-
samment grand (en pratique supérieur & 32) la densité de probabilité de 1’estimateur d’entropie
stabilisée appliqué & un bruit blanc est gaussienne, de moyenne p.(N.) et de variance o¢(N,).
Dés lors en utilisant les propriétés de composition des lois de probabilités Gaussienne, il est
légitime de considérer la densité de probabilité du CELS d’un bruit blanc comme gaussienne,
caractérisée par sa moyenne uc(N.) et sa variance oc(N.) prenant les valeurs :

e(Nc) - 2/”’8(&) 210g(2) - Ni
po(Ny) = & N 2t~ -1+ —
2 082 pre(Ne) pre(Ne)
GC(NC) = //Je(Nc) . (34)

La figure 3.2 montre la concordance entre les répartitions simulées et théoriques qui permettent
de considérer que le modele proposé pour le CELS d’un bruit blanc est trés satisfaisant. Les
contextes testés correspondent aux contextes d’analyse que nous sommes amenés 4 utiliser pour
le CELS. Le modele proposé reste cependant valable pour des contextes plus élevés, méme si
cela n’est pas montré ici. La moyenne du CELS tend vers —1 lorsque N, — 400 et sa variance
tend vers 0.

Pour la détection d’un signal noyé dans le bruit, il est important de caractériser la densité
de P’estimateur a un bruit blanc pour mettre en place un critere statistique de décision. Dans
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Fig. 3.3: Comparaison des valeurs du CELS en fonction du nombre de sinusoides et du contexte
d’analyse.

notre application ou la segmentation est effectuée par seuillage, la connaissance de cette loi de
répartition permet de choisir le seuil en fixant un taux de mauvaises détections.

Nous allons maintenant étudier I’influence du bruit sur le CELS pour quelques signaux usuels
ainsi que sur les ruptures envisagées.

Signaux Stationnaires

En présence de signaux stationnaires, le CELS est quasi-constant et prend une valeur variant
entre pc(N.) et —1.1. Les 10% d’écart & la valeur —1 sont dus aux incertitudes en fonction de
la complexité spectrale du signal mais aussi au contexte d’analyse.

Le choix du contexte est important pour avoir une valeur proche de -1, synonyme de station-
narité. La taille de la fenétre doit étre suffisamment grande pour que les composantes présentes
soient distantes de plus de la résolution fréquentielle imposée par la base de Fourier. La figure
3.3 permet de comparer les CELS obtenus pour différents contextes sur un signal dont le nombre
de composantes sinusoidales augmente (de 1 & 10 sinusoides). Les deux courbes correspondant
aux contextes 128 et 256 (courbes avec marqueurs) montrent que lorsque le spectre est trop
riche, la valeur du CELS tend vers la valeur du bruit; le contexte est donc mal choisi. Dans les
autres cas, lorsque le contexte est bien choisi, le CELS est proche de -1 dés que le nombre de
composantes est supérieur & 2.

De maniere générale, on retiendra :

Le CELS d’un signal harmonique stationnaire non bruité est proche de -1
et contenu dans l'intervalle [—1.1, —.95]. L’ajout de bruit influe sur la limite
supérieure de cet intervalle qui tend vers puc(N.) lorsque le RSB diminue.

La figure 3.4 montre les CELS obtenus sur deux signaux réels quasi-stationnaires mais de
contenu spectral différents : la voyelle “a” échantillonnée & 8 kHz pour un RSB ambiant de
lordre de 5 dB (bruit de la station de travail) et une note de clavecin échantillonnée a 44.1 kHz
avec un RSB trés bon (>20 dB). Dans les deux cas, le CELS est proche de -1 lorsque le contexte
est choisi adéquatement.

Instationnarités énergétiques

Le terme d’instationnarité énergétique qualifie ici trois types de ruptures :
— les variations d’amplitude d’un signal, modélisées par un échelon d’amplitude,
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Fig. 3.4: CELS de signaux quasi-stationnaires. Gauche : CELS pour la voyelle “a”, droite :

CELS pour une note de clavecin.

— le cas de I'impulsion (Dirac) considéré ici comme un événement énergétique instantané,
— les changements de composante continue.

Cas de "impulsion ou Dirac
Les résultats obtenus a la section 2.6.2 permettent de connaitre le CELS pour un Dirac seul ou
dans un signal bruité. Le Dirac seul correspond & I’événement maximisant le CELS. Compte
tenu que I'impulsion ne peut se trouver que dans une des deux demi-fenétres, le CELS d’un
Dirac seul prend la valeur :

log (% + 1)

log (% + 1) ’

log 2 . N,
log N, — log 2 Sy

1 )
ﬁ, S1 NC = 2D (36)

CELSDira,c = 1-

>1 (3.5)

Q

Il est de méme possible d’obtenir de nombreuses formules 4 partir des résultats théoriques
du chapitre précédent. Cependant, dans de nombreux cas, le résultat n’est pas simplifiable et
sa connaissance ne présente qu'un intérét limité. Dans la suite, aucun autre résultat théorique
n’est donné.

Changement de moyenne
L’ajout d’une composante continue, équivalent & une moyenne non nulle pour la tranche analysée,
entraine sur la TFD une raie a la fréquence nulle. Pour I’entropie stabilisée, ce cas correspond
au cas 2.6.4 du chapitre précédent concernant 1’ajout de bruit sur un signal. La composante
continue modifie fortement la normalisation de la fenétre.

Changement d’amplitude
Un changement ou modulation d’amplitude est obtenu en multipliant le signal par une fenétre
de type échelon. L’entropie étant calculée sur le spectre du signal, I’accroissement d’entropie
va, étre proportionnel a I’étalement de la forme spectrale de la fenétre puisque son spectre est
convolué avec celui du signal.

Les cas de changement d’amplitude et de moyenne sont présentés dans 1’exemple de la figure
3.6. Ils montrent en plus des pics vers le haut un pic négatif fortement marqué. Cela est di au
caractére basse fréquence de la fenétre ajoutée ou multipliée qui influe toujours sur ’entropie de
la grande fenétre alors que les demi-fenétres se retrouvent de part et d’autre de la rupture, et
leurs entropies deviennent alors plus sensibles au bruit.
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Fig. 3.5: CELS d’un Dirac seul et en présence de bruit
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Fig. 3.6: CELS obtenus pour des changements d’amplitude (gauche) et de moyenne (moyenne)
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Remarque

Le CELS est invariant pour le cas particulier d’un échelon d’amplitude, en raison de la
normalisation utilisée. De maniére plus générale le CELS ne convient pas pour la détection de
signaux en milieu fortement bruité (RSB inférieur & -10 dB) ou aux variations sur ’énergie du
bruit. Ce type de signaux ne sont que trés rarement rencontrés dans cas du codage audio. En
milieu fortement bruité, I’estimateur d’entropie stabilisée permet de détecter ce type de ruptures
(voir figure 2.8) et est plus approprié a la détection.

Instationnarités fréquentielles

Les variations du contenu fréquentiel sans variation d’énergie (mouvement de spectre) consti-
tuent un autre type de ruptures fréquent en audio et qui regroupe les vibratos mais aussi le jeu
légato ol les notes sont enchainées sans étre attaquées et donc sans zone transitoire. Les signaux
de simulation utilisés sont un chirp pour voir I'influence d’une variation continue sur la détection
et un échelon de fréquence appliqué en modulation sur un signal sinusoidal, figure 3.7.

Echelon de fréquence, RSB = —10dB Chirp linéaire, RSB = —-10dB

CELS CELS
0 : 0
— RSB +10 dB — RSB +10dB
— — RSBOdB — — RSBOdB
—. RSB -10 dB — . RSB -10 dB
05 ] o5 \{\/\'\/\/Vv-vvv\/vv VY
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Fig. 3.7: CELS pour un échelon de fréquence (gauche) et pour un chirp linéaire (droite).

Dans le cas de I’échelon de fréquence, le CELS marque un pic positif permettant une bonne
détection jusqu’a un RSB d’environ —8 dB, pour des RSB inférieurs la détection dépend de la
réalisation du bruit, voir courbes ROC 3.9. Dans le cas d’un chirp, le CELS reste & une valeur
constante qui dépend de la pente du sinus glissant et toujours du RSB. Plus la pente est élevée,
plus le spectre est différent entre deux fenétres et le CELS tend vers 0. Lorsque le chirp est
bruité, la distribution du CELS reste gaussienne mais subit une déviation de la moyenne vers
zéro, en fonction de la pente.

Choix du contexte

Bien que l'influence du contexte sur le CELS soit limitée par définition, il convient de res-
pecter un compromis pour assurer une bonne détection. En effet, plus la taille des fenétres est
grande, plus la variance du CELS d’un bruit blanc gaussien est faible, ce qui permet de fixer
un seuil de détection minimisant le taux de fausses alarmes. Par contre, les événements de type
transitoire courts sont noyés dans des fenétres trop grandes. En pratique, la taille des fenétres
d’analyse est choisie en fonction du RSB typique pour I'application envisagée.
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3.3.3 Résumé du comportement qualitatif du CELS

Le tableau 3.1 ci-dessous résume la description des comportements du signal que 'on peut
extraire des variations du CELS. Le seuil de détection pour délimiter les zones instationnaires et
les points de ruptures peut étre affiné en fonction du contexte de la détection et du RSB si il est
connu a priori. N, est la valeur du contexte d’analyse et (uc(N,),oc(N.)) sont respectivement
la moyenne et la variance de la réponse du CELS & un bruit blanc gaussien centré.

‘ Valeurs du CELS ‘ Comportements du signal ‘ Décision

[—1.2, —pc — o Signal stationnaire peu bruité Zone stationnaire

[—pe — 0c, —ptc + 2% 0] | Signal bruité

[ + 2 % 0p,—0.3] Rupture en contexte bruité Zone
—0.3 < CELS <log(N.) | Rupture de RSB important . .
non stationnaire
CELS < -12 Rupture dans le signal

Existence d’un ., e .
Rupture localisée précisément | Point de rupture

maximum local > —0.5

Tab. 3.1: Comportements du signal en fonction des variations du CELS

3.3.4 Comparaisons de courbes ROC pour le CELS

Afin de tester la validité du CELS pour la détection, il est comparé a une méthode classique
de détection basée sur la dérivée d’une estimée de la densité spectrale de puissance par la
méthode de Burg. Ce détecteur a été retenu car son architecture et la plurivalence des ruptures
détectées sont proches du CELS. En revanche, sa complexité est supérieure a celle du CELS,
car ce détecteur nécessite de calculer les coefficients AR de la tranche analysée par la méthode
Burg. D’autres détecteurs comme la dérivée de I’énergie ou la dérivée du spectre estimé par
Transformée de Fourier Discréte n’ont pas été retenus car ils s’aveérent inadaptés pour certaines
des ruptures testées, [3, 11, 16].

La comparaison porte sur les différentes ruptures étudiées précédemment, au moyen des
courbes de Caractéristiques Opérationnelles d’un Détecteur, ou courbes ROC. Les courbes ROC
permettent d’estimer les performances statistiques d’un détecteur en terme de probabilités de
bonne détection et de fausse alarme. Elles fournissent ainsi un indice comparatif entre plusieurs
détecteurs pour une rupture donnée.

Le principe des courbes ROC est de tracer le taux de probabilité de bonnes détections en
fonction du taux de probabilité de fausses alarmes pour une rupture donnée pour un RSB fixé.
Les différents points de la courbe sont obtenus en faisant varier le seuil de détection. Les taux
de bonnes détections (BD) et de fausses alarmes (FA) sont calculées & partir des hypothéses de
détection définies par :

Hj : Signal bruité sans rupture (régime permanent),

H, : Signal bruité contenant une rupture (événement).

Une bonne détection (BD) est définie par un déclenchement du détecteur lorsqu’un événement
apparait (décision de H; sous H1) et une fausse alarme (FA) est définie par un déclenchement du
détecteur en 'absence d’événement (décision de H; sous Hy). Les estimées des taux de bonnes
détections Pgp et de fausses alarmes Pr4 sont obtenus de la maniére suivante :

Le détecteur est appliqué a N, réalisations du signal dans les hyptothéses Hy et Hj.
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Pour chaque valeur du seuil,

Pgp est la moyenne des déclenchements du détecteur sous Hy, (Hi/H;)

Pry est la moyenne des déclenchements du détecteur sous Hy, (H1/Hy)-

Le point optimal est situé dans le coin haut gauche, aux coordonnées (Ppp = 1,Ppa = 0) et
deux indices de qualité fréquents sont la distance minimale & ce point et ’aire sous la courbe.
Pour une rupture, les performances du détecteur sont données par les courbes ROC obtenues au
différents RSB. Pour chaque courbe, la distance minimale permet de trouver le seuil le mieux
adapté et I'aire sous la courbe donne un indice de la robustesse du détecteur : 1'aire vaut 1 pour
un détecteur parfait et 0.5 pour un détecteur totalement inefficace.

Dans la suite, les courbes ROC correspondant aux différentes ruptures présentées dans la
section précédente permettent de juger de la pertinence du CELS.

Le détecteur employé pour la comparaison est un détecteur d’architecture similaire au CELS,
basé sur la différence entre deux estimées de la densité spectrale de puissance de fenétres adja-
centes. Cette différence fournit ainsi une estimée de la dérivée de la DSP pour un contexte donné.
I’indice de détection correspond a la somme sur les fréquences de cette différence des DSP. Le
détecteur DERIV]; n)(no) est défini pour un signal de longueur M sur I'intervalle o M-5-1]
par la formule suivante :

=
L

DERIViz,n)(no) = ) |Px, [no, k] — Px,[no, k]I, (3.7)
0

ES
Il

ou P;(g [no, k] et P;(g [ng, k] sont les estimées de la DSP des tranches d’indices respectifs [ng —
&, no — 1] et [ng,no + § — 1].

Les estimées des DSP sont calculées & partir des coefficients AR obtenus par la méthode de
Burg. L’ordre fixé a 8 pour le modele AR fournit un bon compromis car il permet de détecter
les quatre ruptures testées. Un ordre inférieur induit une estimée de la DSP trop lissée et un
ordre supérieur induit des instabilités qui agrandissent la différence des DSP et font diverger
le détecteur. Pour des raisons de complexité algorithmique, 'adaptation de I'ordre par un des
criteéres classiques de ’erreur de prédiction finale, d’Akaike ou de Parzen n’a pas été incluse dans
le détecteur.

Quatre exemples de ruptures sont étudiés par la suite pour mettre en évidence la généralité
du CELS. Il fournit des résultats meilleurs pour les ruptures envisagées.

En comparaison avec d’autres détecteurs, le CELS ne donne pas les meilleurs résultats pour
tous les types de ruptures pour des RSB faibles. Cependant nous avons toujours trouvé une ou
plusieurs ruptures pour lesquelles les autres détecteurs sont inadaptés, alors que le CELS permet
de détecter efficacement toutes les ruptures testées dans un environnement moyennement bruité
(RSB > —10dB), comme c’est le cas dans une application telle que le codage audio.

Les résultats montrés sont constitués des courbes ROC pour différents RSB ainsi que d’un
tableau récapitulatif des différents indices de qualités et seuils optimaux obtenus.

Echelon de fréquence

Dans le cas de I'échelon de fréquence, le signal est constitué de deux sinusoides dont la
fréquence varie a I'instant de la rupture. Une réalisation des deux hypothéses est montrée figure
3.8. Les courbes ROC pour les deux détecteurs exposées a la figure 3.9 montrent la robustesse
du CELS face au détecteur basé sur la dérivée de la DSP. Le tableau 3.2 compare les indices de
qualité obtenus pour les deux détecteurs. Le tableau 3.2 permet notamment de vérifier la validité
des seuils proposés & la fin de I’étude formelle des sections précédentes en comparaison avec les
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Fig. 3.8: Hypotheses Hy et H; pour la détection d’un échelon de fréquence
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Fig. 3.9: Courbes ROC pour le CELS et la dérivée de la DSP pour la détection d’un échelon
de fréquence

CELS DERIVpsp
RSB || Aire Distance Seuil Aire Distance Seuil
minimale | Optimal minimale | Optimal
0 1 0 -0.64 1 0 0.25
-6 0.96 0.16 -0.72 0.87 0.31 0.4
-8 0.89 0.28 -0.74 0.69 0.53 0.55
-10 || 0.77 0.41 -0.74 0.54 0.68 0.8
-12 || 0.61 0.57 -0.74 0.49 0.72 1.20

Tab. 3.2: Indices de qualité des détecteurs pour un échelon de fréquence
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seuils optimaux pour le CELS déduits des simulations. Cette remarque reste valide pour les
tableaux suivants ol le seuil tend vers la limite supérieure du bruit (= —0.75 pour N, = 1024).
Cela permet aussi de mettre en évidence le fait que le seuil optimal pour le détecteur basé sur
la dérivée de la DSP ne converge pas vers une valeur fixe, mais augmente en fonction du RSB,
en raison d’absence de normalisation du détecteur.

Changements de moyenne

Les deux cas de type binaire de changement de moyenne ont été testés car suivant le régime
permanent (Hp), le comportement du détecteur n’est pas symétrique. La présence d’une com-
posante continue influe sur les détecteurs de types spectraux, car elle se traduit par une raie a
la fréquence nulle d’énergie grande devant le seuil de puissance du bruit. Il est donc intéressant
de voir comment réagissent les détecteurs dans les deux cas de changement de moyenne.

Passage d’une composante continue & une moyenne nulle

Pour ce premier cas, figure 3.10, les courbes ROC montrent des résultats trées mauvais pour
le détecteur de la dérivée de la DSP, figure 3.11. Cela est 1ié au compromis effectué sur 'ordre
du modele AR pour détecter les autres ruptures.

Hypothése H0 Hypothése H 1

— RSB +o
RSB 0 dB

or — RSB +w
RSB 0 dB
-1 -1 S -
512 1536 512 rupture 1536

temps

Fig. 3.10: Hypotheses Hy et H; pour la détection d’un changement de moyenne, pour un
passage de 1 & 0.

CELS DERIVpgp
RSB || Aire Distance Seuil Aire Distance Seuil
minimale | Optimal minimale | Optimal

0 1 0 -0.5 0.9 0.24 0.2
-10 || 0.98 0.09 -0.66 0.83 0.34 0.25
-15 || 0.73 0.49 -0.71 0.52 0.69 0.65

-20 || 0.54 0.68 -0.74 0.44 0.77 1.7

-25 || 0.51 0.7 -0.74 0.47 0.74 5.2

Tab. 3.3: Indices de qualité des détecteurs pour un changement de moyenne, pour un passage
de14a0.
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Fig. 3.11: Courbes ROC pour le CELS et la dérivée de la DSP pour la détection d’un change-
ment de moyenne, pour un passage de 1 a 0.

Passage d’une moyenne nulle &4 une composante continue
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Fig. 3.12: Hypotheses Hy et H; pour la détection d’un changement de moyenne, pour un
passage de 0 & 1.

Une réalisation des deux hypothéses est montrée figure 3.12. Les courbes ROC, figure 3.13,
montrent que le détecteur par dérivée de la DSP est inadapté au probléme pour des RSB
inférieurs & —15 dB. L’hypotheése Hy dans le cas d’une moyenne nulle (bruit uniquement) a un
indice de dérivée de la DSP supérieur & celui obtenu dans I’hypothese H;. La somme effectuée
sur la différence des spectres privilégie en effet la composante continue face au bruit, ce qui nuit
a la détection.
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CELS, 500 réalisations Dérivée de la DSP, 100 réalisations
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Fig. 3.13: Courbes ROC pour le CELS et la dérivée de la DSP pour la détection d’un change-
ment de moyenne, pour un passage de 0 a 1.

CELS DERIVpsp
RSB || Aire Distance Seuil Aire Distance Seuil
minimale | Optimal minimale | Optimal
0 1 0 -0.47 1 0 0.15
-10 1 0 -0.69 0.97 0.19 0.2
-15 || 0.98 0.1 -0.73 0.71 0.52 0.6
-20 0.7 0.53 -0.74 0.53 0.66 1.75
-25 || 0.52 0.71 -0.74 0.46 0.73 5.45

Tab. 3.4: Indices de qualités des détecteurs pour un changement de moyenne, pour un passage
de 0 a1.
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Echelon d’amplitude

Les signaux tests sont constitués d’un sinus pur pour I’hypothese Hy et du méme sinus
auquel un échelon d’amplitude est appliqué pour ’hypothése Hi, figure 3.14. En présence de
bruit, une telle rupture est difficile & mettre en évidence et pose le probléeme de 'influence de
la normalisation, car le contenu spectral ne change pas. Aussi, comme dans le cas précédent de
changement de moyenne, la dérivée de la DSP s’avére inadaptée a la détection d’une telle rupture
pour des RSB inférieurs & —15 dB. Le CELS quant & lui montre des résultats satisfaisants en
terme de robustesse au bruit, figure 3.15.

Hypothése H0

Hypothése H 1

5 =)
— RSB +w
RSB 0 dB

5 -5
512 1536 512
temps

rupture 1536

Fig. 3.14: Hypotheses Hy et Hy pour la détection d’un échelon d’amplitude.
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Fig. 3.15: Courbes ROC pour le CELS et la dérivée de la DSP pour la détection d’un change-
ment d’amplitude
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CELS DERIVpgp
RSB || Aire Distance Seuil Aire Distance Seuil
minimale | Optimal minimale | Optimal
0 0.94 0.18 -0.71 1 0 0.15
-6 0.87 0.3 -0.73 0.92 0.28 04
-8 0.8 0.4 -0.74 0.8 0.39 0.6
-10 || 0.74 0.46 -0.74 0.68 0.52 0.95
-12 0.62 0.62 -0.74 0.61 0.58 1.45

Tab. 3.5: Indices de qualités des détecteurs pour un changement d’amplitude

3.3.5 Conclusions préliminaires

Le CELS s’avére efficace en regard d’une grande variété de ruptures et ce sans ajustement
spécifique aux hypothéses de détection, comme 1’adaptation du seuil aux variations du com-
portement. Cela confirme les hypothéses de définition du CELS comme détecteur sensible aux
variations du signal plutét qu’a son contenu.

Les résultats obtenus & partir des courbes ROC permettent de valider les seuils théoriques
fixés par la distribution du CELS d’un bruit blanc gaussien pour la détection en milieu bruité.
Le CELS fournit des résultats trés bons (aire des courbes ROC > 0.8) pour des RSB globaux
supérieurs & -10 dB, ce qui correspond en audio & un signal fortement bruité, pour lequel le signal
est & la limite de la perception, et inintelligible dans le cas de la parole. Dans les applications
de détection en milieu bruité, pour des RSB globaux inférieurs a4 -10 dB, le CELS est plus
performant que le détecteur basé sur la dérivée de la DSP. La constance du seuil en fonction du
RSB est un atout non négligeable pour appliquer le détecteur a la segmentation des signaux.
En effet, il est primordial dans une application de segmentation d’avoir un seuil commun au
différentes ruptures pour faciliter le choix des positions des points de ruptures.

Un autre point important qui n’est pas pris en compte par les courbes ROC présentées est
la précision de la localisation des ruptures. La pertinence de la localisation est mise en évidence
sur les courbes du CELS pour différents signaux, a la section 3.3.2. En effet, la présence d’un
maximum local supérieur au seuil fixé synonyme de rupture fournit aussi I'information sur la
localisation. En milieu fortement bruité I’erreur de localisation reste située dans la zone de
dépassement du seuil, qui correspond au contexte d’analyse.

Si le CELS s’avere efficace pour les signaux de simulations simples, les résultats pour des
signaux multicomposantes sont moins lisibles. Cette considération trouve une justification quan-
titative dans la loi (2.9) d’augmentation de l’entropie en fonction du nombre de composantes
sinusoidales. Cette loi montre que plus le spectre est complexe harmoniquement, plus son en-
tropie tend vers celle du bruit. De fait, les variations au sein d’un signal riche harmoniquement
sont noyées de la méme maniére que dans du bruit. Cette considération est aussi valable pour
les faibles RSB (< —10 dB).

Une solution pour pallier ce probléme consiste & faire une analyse du signal en sous-bandes
d’une part pour séparer les différentes variations fréquentielles, et d’autre part pour minimiser
Pentropie du bruit par rapport a celle du signal présent dans chaque sous-bande, [6, 7, 17, 18].
La partie suivante présente les résultats obtenus en appliquant le CELS aux sous-bandes issues
de la transformée en ondelettes discréte.



44 3.4. Critéere Entropique Local Stabilisé multirésolution

3.4 Critére Entropique Local Stabilisé multirésolution

Le choix pour I’analyse en sous-bandes du signal s’est porté sur la transformée en ondelettes
discrete pour des raisons aussi bien algorithmiques que physiques.

La transformée en ondelettes discréete dyadique (TOD) fournit ainsi une segmentation fréquen-
tielle du signal séparant les fluctuations rapides et lentes d’un signal [62]. Elle est équivalente &
une analyse par un banc de filtre en octave (Fig. 3.16), les réponses impulsionnelles des différents
filtres correspondant aux ondelettes meéres de chaque résolution. La structure en bandes d’oc-

Réponse fréquentielle banc de filtre en octave

= ADPrOX.
e -1
-- -2

- -3
— -4
— -5
- -6

Fig. 3.16: Réponse fréquentielle du banc de filtre en octave équivalent & la TOD de profondeur
6, et schéma d’équivalence pour ’obtention & I’aide des filtres QMF.

taves fournit par la TOD correspond bien & la nature harmonique des signaux audios pour
lesquels une meilleure précision fréquentielle est requise dans les fréquences basses. La précision
sur la localisation est proportionnelle & la taille des ondelettes meres de chaque résolution et
diminue d’un facteur 2 du fait que le passage a la résolution inférieure se fait par dilatation d’un
facteur 2 de 'ondelette meére. La seule connaissance des deux filtres QMF utilisés pour ’analyse
permet donc de connaitre pour chaque sous-bande I'incertitude de localisation.

3.4.1 Adaptation a ’analyse multirésolution

L’application du CELS & chaque résolution de la TOD apporte deux améliorations. D’une
part le probleme de détection de changement sur le spectre a court terme devient mieux condi-
tionné car I’entropie de chaque résolution, ou sous-bande, n’est plus maximisée par log N mais
par log 2(D—]\£d), ou D est la profondeur de la TOD et d la résolution. Les variations au sein
d’une sous-bande seront donc moins noyées dans le bruit. D’autre part, la possibilité d’adapter
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le contexte du CELS aux différentes résolutions de la TOD permet d’obtenir une localisation
temporelle précise des événements rapides dans les hautes fréquences, mais aussi une bonne
résolution fréquentielle dans les moyennes et basses fréquences. Les ruptures de type pic de Di-
rac sont transformées par I’analyse en ondelettes ce qui modifie la réaction du CELS et facilite
leur localisation, au sens ou un maximum apparait et non plus un palier.

La pertinence du contexte aux différentes résolutions dépend de la longueur des réponses
impulsionnelles des filtres QMF utilisés et des bandes fréquentielles concernées. Une taille de
fenétre petite, typiquement N. < 64, permet une bonne localisation temporelle mais engendre
une faible résolution spectrale. Par exemple pour N, = 32, % ~ 1400H z si F, = 44.1 kHz. Cela
signifie que les variations inférieures & 1400 Hz ne seront pas vues au niveau du spectre et donc
du CELS. 1l n’est donc pas judicieux de choisir un contexte trop faible, la limite inférieure étant
fixée par la taille de 'ondelette analysante (égale & la longueur de la réponse impulsionnelle des
filtres QMF utilisés). Le choix du contexte dans notre application de codage audio est influencé
par la connaissance des signaux d’une part, des ruptures que I'on souhaite détecter d’autre part
et enfin par les limites de 1’oreille humaine en terme de bandes critiques. Le tableau 3.6 présente
les intervalles retenus pour le choix du contexte en fonction de la résolution. Seul un intervalle
est proposé car l'optimalité du choix du contexte n’a pas été étudiée. Les valeurs proposées
permettent cependant une segmentation aux différentes résolutions.

Profondeur Fréquences Largeur des
de 1a TOD concernées bandes critiques | Contexte
F,=44.1kHz (en Hz)
1 [11k, 22k] 3000 [64, 512]
2 [5.5k, 11k] 500 [128,512]
3 [2.25k, 5.5k] 100 [128,1024]
4 [1.125k,2.25k] 100 [256,1024]
5 [560, 1.125k] 100 [612,2048]
6 [280, 560] 50 [512,2048]
Approximation [0, 280] 30 [1024, 4096]

Tab. 3.6: Intervalles de choix du contexte pour ’analyse par CELS aux différentes résolutions
pour une TOD de profondeur 6

Cette analyse entraine autant de courbes du CELS qu’il y a de sous-bandes, chacune de
ces courbes indiquant des points de segmentation potentiels. Les différentes ruptures détectées
a chaque résolution peuvent correspondre & un méme événement sur le signal méme si I'em-
placement des maxima du CELS n’est pas identique. Un post traitement est alors nécessaire
pour constituer la segmentation finale du signal en regroupant ou non les différentes ruptures
détectées & chaque résolution. Le post traitement utilisé est expliqué dans la section suivante.

3.4.2 Post traitement pour la localisation des ruptures

Les deux facteurs influant sur la précision de la localisation sont la taille de ’ondelette
analysante et le contexte. Pour prendre en compte de maniére séparée ces deux parameétres, la
détection et le choix des ruptures sont effectués en deux étapes constituant le post-traitement,
a partir des courbes du CELS obtenues pour chaque sous-bande.

1. Au sein de chaque courbe du CELS, un seuil est fixé pour le déclenchement de la
détection. Pour chaque zone du CELS supérieure au seuil tous les maxima locaux sont conservés.
Une incertitude sur la localisation subsiste parfois lorsque deux maxima sont détectés dans un
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intervalle inférieur au contexte. Afin de lever cette incertitude, la plus grande valeur du CEL est
considérée comme maximum le plus vraisemblable au sein d’un intervalle de la taille du contexte.

2. Entre les courbes du CELS des différentes résolutions, l'incertitude sur la localisa-
tion dépend maintenant de la taille de I’ondelette analysante. L’analyse par TOD peut en effet
modifier la position du maximum correspondant 4 une méme rupture entre deux résolutions.
A cette incertitude s’ajoute l'incertitude précédente de la position du maximum. La zone d’in-
certitude est donc fixée au maximum des deux valeurs entre la longueur de ’ondelette meére
(filtre QMF dilatée d’un facteur 2 & chaque résolution inférieure) et le contexte d’analyse du
CELS pour la résolution. Lorsque deux ruptures de résolutions différentes sont & I'intérieur de
cet intervalle d’incertitude la rupture détectée & la résolution la plus fine est conservée, car elle
est a priori la mieux localisée.

Le gain apporté par 'utilisation du CELS multirésolution est mis en évidence sur un signal
de simulation multicomposante puis la méthode est appliquée & quelques signaux audios, dans
la section 3.5.

3.5 Résultats

3.5.1 Signal de simulation

Le signal de simulation analysé est constitué de 4 sinusoides de supports temporels différents
et sans rapport d’harmonicité ainsi que de 2 impulsions de dirac (figure 3.18). Les courbes
CEL obtenues pour chaque résolution de la TOD sont données, avec les coefficients d’ondelettes
correspondant & la figure 3.17. Aux résolutions les plus basses, 'incertitude sur la localisation
devient supérieure a la taille de la sous-bande, aussi les résultats sur ces sous-bandes ne sont pas
utilisés pour le post-traitement.

Les segmentations obtenues par les 3 méthodes du CEL, sans TOD, avec TOD sans post-
traitement et avec TOD et post-traitement sont comparées & la figure 3.18. La comparaison
montre 'apport de la multirésolution sur le taux de bonnes détections, puisque sur ’exemple
proposé les occurrences des sinus ainsi que les diracs sont détectées, tout en permettant d’aug-
menter le seuil de détection. Cette simulation met en évidence I'importance du post traitement
pour diminuer le taux de fausses alarmes.

Pour un RSB global de 0 dB, ’analyse par CELS multirésolution permet d’accroitre le taux de
bonnes détections quand le CELS ne détecte plus les ruptures. Le bruit influence principalement
le taux de fausses alarmes et la précision sur la localisation. Les segmentations obtenues pour le
CELS simple ou en analyse multirésolution sont montrées dans les figures 3.18 et 3.19. Il est &
noter que pour des RSB négatifs, le CELS permet toujours la détection des événements mais la
localisation est moins précise. A ce titre, I’emploi du CELS en multirésolution s’avére pertinent
dans des applications de détection en milieu fortement bruité, [2, 5].
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Fig. 3.17: Différentes résolutions de l’analyse par TOD (pointillé) et CELS correspondant

(continu).
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Comparaison des segmentations obtenues sur le signal de simulation (4 sinus + 2
diracs). De haut en bas : spectrogramme du signal, segmentation par CELS, seg-
mentation par CELS multirésolution sans post-traitement, segmentation par CELS
multirésolution avec post-traitement.
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Fig. 3.19: Comparaison des segmentations obtenues sur le signal de simulation pour un RSB
de 0dB. De haut en bas : spectrogramme du signal analysé, segmentation résultant
du CELS, segmentation résultant du CELS multirésolution.
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3.5.2 Segmentation de signaux audios

Parmi les signaux audios, la parole est un signal difficile & segmenter, la définition de seg-
ments de parole restant par ailleurs un probléme ouvert. Les figures suivantes comparent les
segmentations obtenues par le CELS et le CELS multirésolution, pour un signal de parole, fi-
gure 3.20, auquel un bruit est ajouté pour obtenir un RSB de 5 dB, figure 3.21. Les segmentations
sont proches lorsque le signal n’est pas bruité, il est intéressant de noter la bonne détection des
évenements lorsque l'on ajoute un fort bruit sur le signal, figure 3.21. Les figures 3.22 et 3.23
montrent les segmentations obtenues sur un enchainement de notes de clavecin et sur un signal
de clarinette en jeu legato. De maniére générale, les segmentations obtenues pour des extraits
de musique sont cohérentes avec les évenements de la partition, mais de nombreuses variations
plus fines apparaissant sur le spectrogramme sont détectées.

4000

Frequence

Ruptures par maximas locaux du CEL (seuil =—0.75)

2 T T TT T T T T T T 1T T T T T

-2 | | 1 | | | | | | 11l | | | |

CELS multirésolution avec post-traitement
2 T T T T T T T T T T T T T T T T T T

-2 | | | | | | | | | | | | | | | | | |

Temps 0.95

Fig. 3.20: Comparaison des segmentations obtenues sur un signal de parole. De haut en bas :
spectrogramme du signal analysé, segmentation résultant du CELS, segmentation
résultant du CELS multirésolution.
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Fig. 3.21: Comparaison des segmentations obtenues sur un signal de parole bruité avec un RSB

de 5dB. De haut en bas : spectrogramme du signal analysé, segmentation résultant
du CELS, segmentation résultant du CELS multirésolution.
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Fig. 3.22: Comparaison des segmentations obtenues sur un enchainement de notes de clavecin
a 44.1 kHz. De haut en bas : spectrogramme du signal de clavecin, segmentation
résultant du CELS, segmentation résultant du CELS multirésolution.
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Fig. 3.23: Comparaison des segmentations obtenues sur un extrait de clarinette, échantillonnés
a 44.1 kHz. De haut en bas : spectrogramme du signal de clarinette, segmentation
résultant du CELS, segmentation résultant du CELS multirésolution.
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3.6 Conclusion

Le critere entropique local stabilisé étudié dans ce chapitre permet d’obtenir une segmenta-
tion du signal détectant de nombreux types de variations de stationnarité. Sa mise en place a
nécessité la définition et 1’étude préalable d’un estimateur d’entropie locale basé sur une ana-
logie entre le spectre a court terme des signaux et leurs densités de probabilité. L’étude du
comportement de cet estimateur d’entropie a conduit & la connaissance de ses variations pour
différents signaux. Un résultat important est la connaissance de la distribution de la réponse de
cet estimateur & un bruit blanc Gaussien centré. Sa distribution est en effet gaussienne et les
moments d’ordre 1 et 2 sont connus.

Les résultats sur le Critére Entropique Local Stabilisé se déduisent alors directement des
résultats sur I'estimateur d’entropie, ce qui permet d’optimiser la segmentation et d’employer le
CELS dans des applications de détection pour de nombreux types de ruptures. La comparaison
a un détecteur basé sur la dérivée de la DSP au moyen des courbes ROC montre la robustesse
du CELS face a la variété des ruptures détectées, et les résultats sont tres bons pour des RSB
supérieurs & —10 dB.

Ce chapitre propose également une extension consistant a appliquer le CELS aux sous-bandes
issues d’une analyse multirésolution, ici effectuée par la transformée en ondelettes discrete. Cette
extension offre la possiblité d’adaptation pour chaque sous-bande du choix du contexte et du seuil
de détection, afin d’affiner la détection. La prise en compte de plusieurs niveaux de résolutions
améliore sensiblement le taux de bonnes détections. 11 est cependant nécessaire de regrouper les
ruptures se retrouvant a différentes résolutions avec des localisations différentes par un post trai-
tement prennant en compte I'erreur de localisation temporelle due a la transformée en ondelettes
discrete.

Les résultats des segmentations obtenues pour le CELS avec ou sans multirésolution exposés
pour des signaux de simulations et des signaux audios de natures différentes (parole, clavecin,
clarinette) permettent de conclure sur la pertinence des segmentations pour les deux méthodes.

Lorsque les signaux sont peu bruités, le CELS sans multirésolution appliqué au signal est
suffisant et I'algorithme de segmentation est rapide. L’emploi d’une analyse multirésolution
augmente sensiblement la complexité algorithmique et s’avére intéressante pour des applications
spécifiques de détection en milieu fortement bruité, ce qui sort de notre cadre applicatif limité
au codage audio.

Pour P’application de codage audio, la segmentation par CELS est préférée pour des rai-
sons de faible complexité algorithmique en regard des performances. L’emploi du CELS en
multirésolution augmente fortement la complexité de la segmentation. Chaque sous-bande est
analysée par le CELS, ce qui multiplie d’autant la complexité et & cela s’ajoute le post traitement
en deux étapes qui repart des courbes obtenues.

Les signaux étant peu bruités en général, le CELS reste bien adapté pour leur segmentation.
La simplicité d’obtention de la segmentation par détection des maxima locaux de la courbe
supérieurs au seuil fixé pour tous les types de ruptures est aussi un atout non négligeable de ce
détecteur.
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Segmentation fréquentielle
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4.1 Introduction

Gréace aux détecteurs de ruptures, voir chapitre 3, il est possible d’avoir une segmentation
temporelle précise, en détectant 'apparition d’un changement de stationnarité. Il est par contre
difficile d’avoir une segmentation fréquentielle dynamiquement adaptée au signal. Cela est dia
a la dualité de la problématique d’adaptation d’un banc de filtre & un signal : il faut d’une
part un critére permettant de choisir la base fréquentielle la mieux adaptée et d’autre part une
méthode de construction de la base retenue. Les bancs de filtres sont généralement construits
sur des critéres d’optimisation des réponses fréquentielles des filtres cotiteus en calcul. Aussi
I’emploi de bancs de filtres adaptés est peu utilisé. Dans la majorité des applications utilisant des
décompositions en sous-bandes, la partition fréquentielle est fixée par les besoins de I'application
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et Parchitecture ne change plus en fonction du signal analysé. Par exemple, pour le codage audio,
la décomposition en sous-bande partitionne le domaine fréquentiel pour correspondre au mieux a
I’analyse fréquentielle effectuée par 'homme, c’est a dire en imposant des limites de sous-bandes
proches des largeurs des bandes critiques, présentée dans le livre de Zwicker [98].

L’algorithme de recherche de la meilleure base proposé par Wickerhauser [33] permet d’obte-
nir une segmentation fréquentielle dyadique a partir d’'une décomposition en paquets d’ondelettes
en utilisant un critére entropique. Une extension de cet algorithme proposée par Herley et al.
[35] fournit la meilleure base dyadique conjointement en temps et en fréquence. Toutefois, le
pavage résultant d’une segmentation conjointe est contraint par la dyadicité.

Imad Abdallah [32] montre dans ces travaux qu’une segmentation dyadique dans le domaine
temporel est loin d’étre optimale en raison de ruptures artificielles inhérentes a la dyadicité. Le
résultat dual en fréquence y est également montré. Cela est principalement di au fait que les
événements analysés sont aléatoires (occurrence et durée) et donc mal assujettis & la dyadicité.

Ce chapitre présente le principe de la recherche de meilleure base pour la décomposition
en paquets d’ondelettes. Cet algorithme est complété d’une extension qui permet d’augmen-
ter la bibliothéque de bases disponibles en supprimant les ruptures artificielles de la dyadi-
cité mise en évidence par Abdallah. Cette extension inclut d’une part la construction de bases
supplémentaires et d’autre part la mise a jour du critére pour prendre en compte ces bases lors
de la recherche.

Le formalisme utilisé pour la construction des nouvelles bases est le formalisme matriciel
des bancs de filtres dans le domaine temporel. A ce titre, nous présentons le principe des bancs
de filtres & deux voies qui sont analogues a la, décomposition en paquets d’ondelettes. Les deux
points de vues sont unifiés par la théorie de I’analyse multirésolution dont le principe est présenté
aprés quelques rappels sur le formalisme général des transformées linéaires.

4.2 Rappels et définitions

Du point de vue mathématique, un signal est soit une fonction dans le cas continu, soit une
suite de coefficients dans le cas discret. Dans le cas du codage, le signal est échantillonné et cela
revient & ne s’intéresser qu’aux suites de coefficients, définies sur I’espace souvent lo(7Z) . Cet
espace sur lequel évolue le signal peut étre caractérisé par des bases, c’est-a-dire des familles
de fonctions (de séquences) qui permettent de générer tout signal de ’espace par combinaison
linéaire. Une base est une famille compléte dont les vecteurs sont linéairement indépendants. 11
existe une infinité de bases et chacune donne un point de vue différent du signal.

Soit z € S, on cherche une famille {¢; }icz [z =D  a; ;.
2

Si {¢;} est une base de S, il existe alors une famille duale {¢;} telle que :

o; = %: qzz[n]:v[n]

Le dual est donc la famille qui va permettre d’assurer la correspondance entre deux trans-
formées, dite alors duales ou inverses. La pertinence d’une famille compléte tient principalement a
la non redondance des vecteurs la composant. L’orthogonalité des vecteurs reflete cette propriété
et c’est pourquoi les transformées associées au traitement du signal sont souvent orthogonales.
L’intérét d’une telle base réside dans le fait qu’elle est elle-méme son dual.

I1 arrive toutefois que tous les vecteurs d’une base, s’ils sont linéairement indépendants entre
eux, ne soient pas orthogonaux entre eux. Dans ce cas 13, il existe une base duale dont tous les
vecteurs sont orthogonaux avec l'autre base. Les bases duales sont dites biorthogonales.
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Définition 1 :
Une base orthogonale de S est une famille orthonormale compléte, et alors :

Vi,j €N, $i=¢i et <i,dj >=0dy

Définition 2 :
Une paire de bases biorthogonales de S est une paire de familles complétes mais non
orthonormales, dont les vecteurs sont linéairement indépendants, qui vérifie :

< ¢i,q~5]‘ >= 6ija Vi, € IN.

4.3 Analyse multirésolution

L’analyse multirésolution est la théorie mathématique qui unifie les algorithmes pyramidaux
de décomposition en sous-bandes, la théorie des ondelettes et plus généralement les transformées
a échantillonnage critique, comme les bancs de filtres. Ces théories ont pour but de pallier aux
différents problémes rencontrés avec 'analyse de Fourier, & savoir étudier les non-régularités des
fonctions ainsi que leurs propriétés locales. Ce paragraphe présente briévement le principe de
I’analyse multirésolution. Le lecteur intéressé pourra se reférer aux livres de Cohen [62] et Meyer
[64] pour une présentation complete.

Le principe de I’analyse multirésolution est de distiller la précision du signal jusqu’au résultat
souhaité, tout en gardant une trace des fluctuations précédentes. Deux notions importantes pour
poser les fondements de I’analyse multirésolution sont 1’échelle et la résolution :

— L’échelle est la grandeur proportionnelle & la durée des fonctions (bases) utilisées pour
décomposer le signal. En raison du principe d’incertitude d’Heisenberg, plus les bases sont
précises dans le temps, moins elles sont précises en fréquence, et réciproquement.

— La résolution est le nombre minimum d’échantillons nécessaires pour représenter le signal,
en relation avec la quantité d’information portée par le signal. En numérique, la résolution
d’un signal est liée a ’étalement de son spectre et au critere d’échantillonnage de Shannon.

Ainsi, une division par deux de 1’échelle divise par deux la résolution tandis qu’un doublement
de I’échelle ne change pas la résolution.

échelle résolution
2 2

et échelle x 2 = résolution inchangée.

A partir des deux notions, il est possible de définir les conditions nécessaires pour qu’une famille
de sous-espaces {V;};cz forme une analyse multirésolution [62].
Définition 3 :
La suite des sous-espaces {V;};cz forme une analyse multirésolution si elle vérifie les propriétés
suivantes :
L. V] C ij-i—la
2. f(z) €V; < f(2z) € Vjiu,
3. N V=0,
JjEZ
4. J V; est dense dans L*(IR),
=4
5. Il existe une fonction g(z) dans Vj telle que {g(z — k) }xecz soit une base Riesz pour V}
(c’est & dire que toute combinaison linéaire finie est dense dans 'espace et la norme de
toute suite finie est bornée dans un intervalle).
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L’idée est d’observer la projection du signal sur chaque sous-espace dilaté, la propriété 4
assurant la reconstruction parfaite de toute fonction de L2(IR). D’apreés les propriétés 2 et 5, si
{(pf}ke z est une famille orthonormale, I'espace V; est ’espace engendré par la base :

{Fhhez = (2502w — k), k € Z.

La famille {¢(x — k) }kez engendre Vj et a partir d’une suite croissante de sous-espaces fermés
emboités {V}};cz ot V; + 1 est obtenu par dilatation de V; d’un facteur 2. ¢ est aussi appelée
fonction d’échelle et les espaces V; sont interprétés comme des espaces d’approximation a I’échelle
27. TL’espace supplémentaire orthogonal de V; dans V; est généré par une suite notée {1(z —
k)}kez et psi est appelée ondelette. Les espaces engendrés par 'ondelette aux différentes échelles
sont interprétés comme les détails nécessaires pour passer de I’approximation V; & celle plus fine
sur Vjiq.

Dans le cas ou la fonction & analyser est discréte, le calcul des coefficients aux différentes
résolutions est obtenu en calculant les projections de la fonction sur les espaces d’approximation
et de détail aux échelles plus grossiéres. On suppose pour cela que la fonction est déja approximée
a une certaine échelle liée a 1’échantillonnage, fixé a j = 0. En pratique, ce calcul est effectué par
une opération de filtrage-décimation avec des filtres discrets, dont la réponse impulsionnelle est
calculée & partir de la fonction d’échelle. La théorie des ondelettes a support compact fournit
des filtres a réponses impulsionnelles finies, donc implémentables dans un algorithme.

4.4 Bancs de filtres

Le principe des bancs de filtres consiste a séparer le signal en sous-bandes fréquentielles.
Chaque sous-bande peut alors étre sous-échantillonnée pour atteindre sa résolution critique.
Etant donné que les filtres d’analyse n’ont pas une réponse en fréquence cardinale, ils induisent
inévitablement du recouvrement entre les sous-bandes adjacentes. Les filtres de synthese per-
mettent de compenser ces artefacts pour obtenir la reconstruction parfaite, ou tout du moins une
erreur maitrisée pour 'application envisagée. La reconstruction parfaite du signal est obtenue
quand les filtres d’analyse et de synthese sont orthogonaux ou biorthogonaux entre eux.

Nous présentons ici le formalisme temporel lié aux bancs de filtres. Il permet d’exprimer la
décomposition des signaux sur des bases orthogonales ou biorthogonales en terme de convolution,
donc de filtrage.

Les bancs de filtres & deux voies sont présentés pour introduire le formalisme qui sera utilisé
dans les sections suivantes, notamment sur les décompositions en paquets mais aussi pour mettre
en évidence le probleme de repliement fréquentiel des sous-bandes adjacentes. Les bancs de filtres
a N voies et leur analogie avec les transformées a recouvrement par modulation sont présentés
dans la deuxiéme partie de ce mémoire, au chapitre 6, car ces bancs sont fréquemment utilisés
dans le codage audio.

4.4.1 Bancs de filtres & deux voies

Le banc de filtres & deux voies conduit & une séparation dyadique du signal, au méme
titre que les paquets d’ondelettes présenté plus tard dans ce chapitre. Les deux sous-bandes
obtenues par filtrage sont sous-échantillonnées & I’analyse afin d’étre & leur résolution critique.
Le banc de filtre de synthése effectue 'opération inverse de ’analyse, & savoir sur-échantillonner
et filtrer les deux signaux de sous-bandes qui sont enfin ajoutés pour obtenir le signal reconstruit.
L’opération de sous-échantillonnage induit un repliement dépendant de la réponse en fréquence
du banc d’analyse qui est annulé ou minimisé & la synthése. La figure 4.1 présente les notations
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utilisées et schématise les opérations effectuées sur le signal lors de I’analyse par un banc de
filtres & deux voies, en montrant la partie repliée au cours du sous-échantillonnage. Le banc de
filtres est dit biorthogonal lorsque les filtres utilisés pour les bancs d’analyse et de synthése sont
différents. Par la suite, dans les schémas, les noms des filtres ne seront plus précisés, le passe-bas
se situant toujours en bas et le passe-haut en haut.

Banc de filtres d’analyse

Les filtres passe-bas et passe-haut sont notés communément Hy et Hi, et leurs réponses
fréquentielles Hy(e/?) et Hy(e/). Hy et Hy sont supposés d’ordre L. Leurs réponses impusion-
nelles sont notées hy[n] et hyi[n], pour n € [0, L — 1].

La réponse en fréquence de H; doit assurer la couverture de la bande de fréquence complé-
mentaire a celle de Hy ce qui revient & satisfaire la relation :

[Ho(e™)* + [Hi ()] = 1
Un cas particulier de filtres satisfaisant cette relation sont les filtres miroirs en quadrature, QMF,
ou Hj est défini & partir d’un prototype Hy tel que :
hi[n] = (—=1)"hgo[n].

L’analyse par le banc de filtres s’écrit sous forme matricielle, en notant T, la matrice du banc
de filtre, x la séquence analysée d’un signal x et y la séquence transformée qui contient les deux
voies filtrées yy et y; :

o ||

4110 . x|l
yi[1] z[3]

ou T, s’exprime en fonction des RI des filtres de la maniére suivante :

: )
0 holL—1] ho[L—2] ho[L— 3] ho[0] 0O
T — 0 hl[L—l] hl[L—Q] hl[L—3] hl[()] 0 (4 2)
a 0 ho[L — 1] ho[2]  ho[l] ho[0] ’ '

0 hi[L — 1] hi[2] hi[1] hq[0]

Mathématiquement, le vecteur transformé s’écrit X [k] =< ¢x[n], z[n] >, d’aprés la définition
1, section 4.2. Il est aussi possible de considérer y comme un produit scalaire, sous la forme

wlk'] = < he[2k —n],z[n] >,

yi[k'] = < hi[2K'+1—n],z[n] >. (4.3)

Alors, par analogie entre X et y, en considérant k = 2k’ comme un facteur de sous-échan-
tillonnage effectué apres le filtrage, la relation entre les réponses impulsionnelles des filtres et les
vecteurs de décomposition de la base s’écrit :

h [2]{2 — ’I’L] = ¢2k[n],
mi2k—n] = pourlnl (44)
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e — B

Notation simplifiée

¢ @ Analyse
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| (-1 |
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Fig. 4.1: Etapes de lanalyse/synthése par un banc de filtres biorthogonal & deux voies



4.5. Transformée en Ondelettes Discréte 61

Banc de filtres de synthése

La reconstruction du signal & partir de sa transformée se fait sur les filtres de synthese Gg
et GG1, qui vont correspondre & la base duale. Soit T la matrice de synthése, qui doit vérifier,
pour avoir la reconstruction compléte du signal

x =Ty =T X =T Tyx <= T, T, = 1.

En exprimant T avec les RI gg[n] et g1[n] des deux filtres de synthése de longeur L/, il vient

o] @] 0 0
g0[1] 91[1] 0 0 e
90[2] 91[2] 90[0] 9110] 0
: : 1 1 0
T _ go.[ ] 91_[ ] , (4.5)
gL' —1] gi[L' —1] : :
0 0 go[L' —2] gi[L' — 2]
0 0 g0 [L, - 1] a1 [L, - 1]
Comme pour 'analyse, si q~5k est la base duale de ¢y,
goln —2k] = $ox[n],
gi[ln —2k] = $ot1[n]. (4.5)

Une condition équivalente est obtenue en séparant les voies dans chaque matrice (Hy, H1, Go, G1),
et en considérant le probleme aprés le sous-échantillonnage de chaque voie. La condition est

Yo = Hpx

y = Hx}:>(G0H0+G1H1)m:m soit GoHy+ G1H; =1. (4.7)
1 = H

4.5 Transformée en Ondelettes Discrete

La transformée en Ondelettes discrete (TOD) est obtenue & partir de la transformée continue
dont la définition est détaillée dans 'annexe C.1. La formule de la transformée en ondelettes
continue rappelée ci-dessous, équation (4.8) est doublement continue et chaque terme doit étre
discretisé. Les variables a et b sont réelles et 'intégrale est continue.

+00
TOC(a,b) = / ¥z (1) f(t) dt, ot Pap(t) = \/iaqp(

t—>b
a

) , avec a € RT beR. (4.8)

Dans un premier temps, la discrétisation porte sur a et b. De maniére générale, on pose a = ag’
avec m € 7L et ag # 1. Le choix d’un facteur d’échelle discret impose alors des conditions sur b
pour couvrir ’axe temporel de maniere complete. Il vient alors la discrétisation :

a =ay',b=mnbyay’ ou m,n € Z, ag > 1, by > 0,
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af
a a=2|a a
b = b=1|b= b=

Fig. 4.2: Exemple de pavage dyadique du plan temps-fréquence

et 'ondelette qui lui est associée est :

w[3

¢m,n(t) = GO_ Q,b(aamt —nbp).

Le probléme de la discrétisation est alors reporté sur la transformation de l'intégrale en
une somme double sur les indices m et n. Dans le cas général, rien n’assure que le signal sera
reconstruit parfaitement. Pour discrétiser I'intégrale, la condition nécessaire et suffisante est la
convergence de la somme discréte pour toute fonction. Cette somme est alors bornée par deux
constantes A et B telles que :

ANFIR <D< s £ > 2 < BlIfI* (4.9)

m,n

Pour la reconstruction du signal, une condition suffisante est d’avoir 1’égalité des bornes A et B.
Dans ce cas, la valeur commune des bornes est un indice de redondance lié & 1’échantillonnage.

Le cas dyadique

Le cas dyadique est le plus utilisé dans le cadre algorithmique car il permet 'implémentation
de transformées en ondelettes rapides (TOR). Il est obtenu pour ag = 2 et by = 1 et conduit
a des bases d’ondelettes orthonormales. Dans des telles bases, les ondelettes ont pour norme 1
et la valeur A =1 correspond & la condition d’échantillonnage critique. Dés lors il n’y a aucune
redondance entre les coeflicients d’ondelettes et la reconstruction est parfaite. Du point de vue du
plan temps-fréquence, une telle discrétisation conduit & un pavage dyadique. La décomposition
est aussi appelée en bande d’octave car la largeur des bandes de fréquence double & chaque
itération sur a tandis que la largeur des bandes temporelles est divisée par deux. Ainsi, dans ce
type de pavage # reste constant. La figure 4.2 illustre un pavage dyadique pour a allant de
0 a 2. La variable a est aussi appelée profondeur de la décomposition. Le lien avec les bancs de
filtres est présenté au cours de la section suivante, paragraphe 4.6.1.

4.6 Décompositions en paquets et recherche de meilleure base

Le terme de décomposition en paquets peut aussi bien étre attribué aux bancs de filtres,
qu’aux ondelettes ou méme aux ondelettes de Malvar. Cette décomposition consiste en une
itération des transformées élémentaires proposées, & savoir rediviser chaque sous-bande en deux
sous-bandes dans le cas des bancs de filtres ou des ondelettes dyadiques ou en N sous-bandes
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Itération O (signal) Itération 1 Itération 2 Itération 3 (TF)

Combinaison 1 Combinaison 2

Fig. 4.3: Bases obtenues aux différentes itérations de la décomposition en paquets et deux
exemples de combinaisons linéaires de ces bases pour la recherche de meilleure base.

dans le cas général. Chaque sous-bande est appelée pére des sous-bandes fils qu’elle engendre
a l’itération suivante. Ainsi, apres la premiere itération chaque sous-bande est & la fois pére et
fils.

Ces décompositions conduisent & des segmentations temporelles (Malvar) ou fréquentielles
(ondelettes) dont la précision peut étre fixée arbitrairement. L’intérét de ces décompositions
réside alors dans la possibilité d’un choix de la meilleure base.

L’idée maitresse dans la recherche de meilleure base est de trouver une combinaison des
atomes ou pavés temps-fréquence générés par les bases des différentes itérations minimisant une
fonction de cotit. La figure 4.3 montre les bases obtenues aux différentes itérations, et deux
exemples de combinaisons linéaires de ces bases pouvant résulter de la recherche de meilleure
base, sur un signal de 8 échantillons, avec une structure dyadique de décomposition.

Un algorithme performant de recherche de meilleure base pour la compression est proposé
dans larticle de Coifman et Wickerhauser [33]. Cet algorithme s’appuie sur une structure dya-
dique, ou chaque sous-bande est le pére de deux fils.

Nous résumons ci-dessous le principe de l'algorithme nommé split and merge :

1. La décomposition est effectuée jusqu’a la profondeur équivalente a la résolution la plus
fine souhaitée (Split).

2. Une fonction de cotit est calculée pour les paquets obtenus aux itérations successives. On
appelle poids la valeur de la fonction de cotit d’un paquet. Les criteres fréquemment utilisés
comme fonction de cofit sont ’entropie de Shannon, ’énergie et toutes les normes de £2.

3. En partant du bas de la décomposition (profondeur maximale), la somme des poids de
deux fils est comparée au poids de leur pére. Deux cas sont possibles :

— Si la somme des poids des fils est supérieure au poids du pére, alors le pére est conservé.
L’atome temps-fréquence représenté par le pére est plus adapté au signal que les deux
atomes des fils. Dans ce cas 13, ’atome est souvent de faible énergie.

— Si la somme des poids des fils est inférieure au poids du pére, alors les deux fils sont
conservés. Le poids du pére est remplacé par la somme des poids des fils pour la suite du
test & la profondeur supérieure, de sorte que le test porte toujours sur le poids minimal
de la base.

4. Le test reprend a I'étape 1, a la profondeur supérieure.



64 4.6. Décompositions en paquets et recherche de meilleure base

Cet algorithme permet d’obtenir la meilleure base au sens de la minimisation d’une fonction de
cotit. Dans la suite, le critére utilisé est 'entropie de Shannon de maniére a rester cohérent avec
I'indice de segmentation fourni par le CELS. De maniére qualitative, le test entropique conserve
le pére lorsque la sous-bande est vide ou de faible énergie et conserve les fils lorsqu’au moins un
des deux contient du signal.

Cet algorithme permet de mesurer le gain entropique apporté par la décomposition d’un
segment et fournit un indice de compression sans perte possible pour la tranche analysée. Le
gain entropique est calculé en faisant le rapport du poids calculé pour le premier paquet de la
décomposition, le premier pére, sur le poids minimal obtenu pour ce méme paquet a la fin de la
recherche.

4.6.1 Arborescences dyadiques

Les structures dyadiques sont basées sur les transformations scindant en deux le signal a
chaque transformée. Elles utilisent pour les ondelettes un banc de filtres QMF & deux voies
conduisant & deux sous-bandes de largeur égales. La structure dyadique analogue dans le domaine
temporel utilise les ondelettes de Malvar, dont la définition est donnée en annexe C.2.

Différents pavages du plan temps-fréquence sont obtenus en fonction du nombre d’itérations,
aussi appelé profondeur de la décomposition, et des séquences réitérées'. Dans la figure 4.4,
chaque colonne montre un exemple de pavage pouvant étre obtenu par décomposition en paquets
dyadiques. De plus, le banc de filtres associé et sa réponse en fréquence sont montrés. Le cas
représenté dans la colonne de gauche correspond & la transformée en ondelettes discréte (TOD).
Pour les trois exemples de cette figure, ’analogie avec les ondelettes de Malvar est obtenue en
inversant ’axe temporel et I’axe fréquentiel. La ligne c) des réponses fréquentielles des filtres
donne dans ce cas l'allure des fenétres temporelles.

Ces structures sont tres intéressantes car elles permettent 'implémentation d’algorithmes
rapides et ’étape de synthese & partir de la meilleure base est de faible complexité.

4.6.2 Limites des structures dyadiques

L’algorithme du choix de la meilleure base permet de représenter un signal sur une base
d’ondelettes de maniere optimale au sens d’une fonction de coiit, comme par exemple I’entropie
de Shannon. Avec la décomposition en paquets d’ondelettes, notée DPO par la suite, il est
ainsi possible de trouver une partition de 1’axe fréquentiel fournissant une analyse pertinente du
signal au sens ou ’on cherche 3 en isoler les différentes composantes fréquentielles.

Imad Abdallah met en évidence dans ces travaux [32, 1] Pexistence de ruptures artificielles
générées par la structure dyadique de la décomposition. 11 est en effet impossible de réunir par le
test entropique deux paquets de coefficients correspondant & des bandes de fréquences contigiies
mais ne provenant pas du méme pere. Une extension des bases est proposée par Abdallah dans
le cadre des ondelettes de Malvar, et les nouvelles bases sont appelées bases S-dyadiques.

Dans le cas de la DPO, les mémes ruptures existent mais les bases n’ont pas été construites.
La figure 4.5 montre quelles sont ces ruptures qui se répetent de maniére itérative & chaque étape
de la DPO.

Nous proposons ici d’étendre la famille de bases obtenues avec la DPO en construisant la
bande équivalente au pére des nceuds (2,1) et (2,2). Les nouvelles bases sont ensuite prises
en compte, a chaque étape de la DPO, dans le test entropique de la recherche de meilleure
base pour un algorithme de type Split and Merge. Pour conserver les notations adoptées par

Lil est possible de réitérer la transformation sur une seule ou les deux séquences obtenues
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Fig. 4.4: a) Différents pavages du plan temps-fréquence; b) bancs de filtres QMF associés; c)

réponse en fréquence des bancs de filtres.



66 4.7. Construction des bases S-dyadiques

Nbre de coef
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Fig. 4.5: Mise en évidence des ruptures non supprimées par les algorithmes de recherche de
meilleure base.

Abdallah, la nouvelle décomposition est notée SDPO et les nouveaux paquets construits sont
indicés (d,2b+1), ot d est la profondeur de la décomposition et b le numéro du bloc, b € [0,2¢—1].

La section suivante présente une méthode de synthése du filtre permettant de retrouver le
pére des deux bandes adjacentes pour obtenir des coefficients correspondant au nouveau pere
de la SDPO. La synthése est effectuée directement & partir du filtre prototype de la DPO. Les
sections suivantes expliquent 'inclusion des sous-bandes générées (d,2b + %) dans ’algorithme
de recherche de meilleure base puis proposent quelques exemples d’analyse incluant les nouvelles
bases et les arbres S-dyadiques obtenus. Enfin, une comparaison des gains entropiques obtenus
sur des signaux réels permet de mesurer 'apport des bases S-daydiques dans la recherche de
meilleure base.

4.7 Construction des bases S-dyadiques

Le raisonnement est mené pour la profondeur 1 et reste valable aux autres profondeurs de la
DPO. En utilisant ’analogie de la décomposition en paquets d’ondelettes avec une décomposition
en sous-bandes par un banc de filtres QMF, il est envisageable de trouver la sous-bande équiva-
lente au pére de deux nceuds provenant normalement de deux péres différents dans la DPO.
Le probléme devient celui de la construction d’un filtre dont les coefficients restent cohérents
avec la DPO, c’est-a-dire que la sous-bande engendrée peut étre redécomposée pour obtenir
les coefficients de la décomposition dyadique. La synthése doit aussi assurer la reconstruction
parfaite du signal.

Le banc de filtres permettant ’élimination de la rupture doit partitionner la bande fréquen-
tielle suivant les intervalles [0, };e] [ 3L, 5] et [38 , 5], correspondant respectivement au nceud
(2,0), au pere des nceuds (2,1) et (2 2) et au neeud (2, 3)

Le banc de filtres équivalent doit garder les propriétés des filtres QMF. Pour garder ces
propriétés, la méthode utilisée consiste a sur-échantillonner les réponses des filtres QMF. Cela
vient du fait que pour passer & la profondeur inférieure, le signal est sous-échantillonné. La
démarche utilisée consiste donc a sur-échantillonner les filtres plutét que de sous-échantillonner
le signal, figure 4.6.

Les deux filtres obtenus par sur-échantillonnage vérifient aisément les propriétés de recons-
truction parfaite compte tenu que le repliement est utilisé. Le filtre passe-bas devient apres

sur-échantillonnage un filtre coupe bande. Sa bande passante est [0; %e]U[282; Ze]. Le passe-haut
devient lui un passe-bande couvrant la bande [£2; 3£e],

Le banc de filtres ainsi obtenu a bien l’allure souhaitée mais il reste & scinder le passe-bas
sur-échantillonné en deux filtres équivalents aux filtres passe-bas et passe-haut i de bande. Pour
rester cohérent avec la DPO, il suffit de filtrer les filtres sur-échantillonnés par les deux filtres
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Fig. 4.6: Construction du banc de filtres par filtrage par les QMF.
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Fig. 4.7: Obtention du banc de filtres équivalent & la profondeur 2 de la décomposition en
paquets d’ondelettes.

QMF. Cela revient a faire une opération d’interpolation et la division du filtre ainsi obtenue est
garantie a reconstruction parfaite de par la nature des filtres QMF. Cette méthode, illustrée a
la figure 4.6, reste cohérente avec la DPO du signal car les seuls filtres utilisés sont les filtres
QMF.

Par rapport a la décomposition en paquets d’ondelettes, le banc de filtres permettant de pas-
ser directement & la profondeur 2 est obtenu de maniére trés similaire, comme le montre la figure
4.7. Dans ce cas, le passe-haut sur-échantillonné est lui-méme filtré par les deux QMF, donnant
les sous-bandes correspondant aux nceuds (2, 1) et (2,2). L’égalité des sous-bandes obtenues par
les deux méthodes montre 1’équivalence entre le banc de filtres généré et la décomposition en
ondelettes. Le filtre passe-bande correspond au pére des nceuds (2,1) et (2,2) de la décomposition
dyadique. Des éléments pour une démonstration de I’équivalence des deux décompositions sont
donnés dans 'annexe D. La démonstration utilise le formalisme temporel. Il est & noter que
I'implémentation des deux décompositions peut constituer une preuve suffisante de ’égalité des
paquets obtenus.

Le banc de filtres pseudo-QMF peut donc étre obtenu a partir de n’importe quel filtre QMF.
La figure 4.8 montre les filtres QMF de Vaidyanathan et le banc de filtres pseudo-QMF qui en
découle, par la méthode proposée

La section suivante présente les problémes survenant lorsque ’on veut travailler & échantillonnage

critique et propose une solution pour le sous-échantillonnage de la sous-bande [7, %TW .

4.8 Analyse a échantillonnage critique

Dans le cas du banc de filtres proposé ici, la réunion des 2 sous-bandes d’un banc uniforme
entraine que ce dernier n’est plus uniforme. Les sous-bandes [0, 7], et [3%, 7| peuvent étre sous-
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Fig. 4.8: Allure fréquentielle des filtres QMF de Vaydianathan pour la DPO (haut), et du banc
de filtres pseudo-QMF utilisé pour la SDPO (bas).

échantillonnées d’un facteur 4 sans probléme. Par contre, le sous-échantillonnage de la sous-
bande [7, 37”] n’est pas directement réalisable car une partie du spectre se replie sur lui-méme. 11
faut donc au préalable moduler cette sous-bande par § pour la ramener dans I'intervalle [0, ],
aprés quoi elle peut étre sous-échantillonnée d’un facteur 2. La figure 4.9 illustre les problemes
de I’échantillonnage critique liés au recouvrement et au renversement des sous-bandes impaires.
Les résultats relatifs aux opérations de sur et sous-échantillonnage sont présentés dans [68] et

[61].

4.8.1 Modulation de la sous-bande centrale

Une modulation fréquemment utilisée pour le codage est la modulation Single-Side Band,
qui fournit des coefficients réels et n’introduit ainsi pas de redondance par passage au domaine
complexe. Elle est présentée par Crochiere [68] dans le cadre des bancs de filtres non uniformes
et permet dans notre cas de sous-échantillonner la bande du centre d’un facteur 2.

La figure 4.10 illustre les chaines de modulation et de démodulation. La modulation porte

37

sur le signal filtré par le passe-bande [7, °f'] et la sous-bande démodulée est synthétisée par le
méme filtre renversé.

4.9 Adaptation du test entropique

Afin d’inclure la bande (d,2b + %) dans les algorithmes de recherche de meilleure base, il
convient de définir un test cohérent avec le test proposé dans l'article de Coifman et al. [33].
11 faut de plus modifier la représentation d’arborescence habituelle, tout en restant compatible
avec l’arbre obtenu dans la décomposition dyadique.
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Fig. 4.9: Sous-échantillonnage pour un banc de filtres uniforme et pour la sous-bande du milieu
du banc de filtres proposé.
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Fig. 4.10: Modulation (gauche) et démodulation (droite) Single Side Band de la bande du
milieu pour I'analyse a échantillonnage critique.

4.9.1 Nouveau test entropique

L’adaptation du test entropique basé sur la minimisation de ’entropie de la décomposition
porte non plus sur un pére pour 2 fils mais sur 3 peres pour 4 fils. Le test concernant les peéres
dyadique est inchangé, mais il est nécessaire d’ajouter un test permettant de retenir la bande
centrale, si I'entropie de la base qu’elle engendre est inférieure & ’entropie de la base dyadique.
Le test proposé permettant de retenir la bande (1, %) est :

1. Test sur les fils de la bande (1, %) : Si
E(1,%) < E2,1) + E(2,9) alors test 2. (4.10)

2. Test sur les fréres de la bande (1, 3) : Si
(B1,1y + Ep) + Bag) <
[ min(E( o), (E20) + E2,1))) (4.11)
+ min(E 1), (Be2) + E23)) |
1
)
3. Sinon, on garde la meilleure base dyadique.

alors la bande (1, %) est retenue.

Le test est identique pour les autres noeuds centraux (d,2b + %)
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Fig. 4.11: Représentation de Parborescence de meilleure base S-dyadique (arbre dyadique en
pointillés) et pavage du plan temps-fréquence associé (droite).

4.9.2 Représentation

Lorsqu’a une certaine profondeur, une bande centrale est retenue, nous proposons les chan-
gements suivants pour représenter ’arbre :
— Le nceud (1, %) est représenté sous le nceud (0,0) & la méme profondeur que ces 2 fréres
(1,0) et (1,1)
— Les branches reliant (0,0) a (1,0) et (1,1) sont supprimées et remplacées par une branche
reliant directement (0,0) & (2,0) et (2, 3)
La figure 4.11 illustre la représentation proposée et le pavage correspondant & la base obtenue.

4.9.3 Complexité

Pour une décomposition dyadique en paquets d’ondelettes de profondeur D, il est nécessaire
de calculer 2P°+1 — 1 sous-bandes conduisant & 2P — 1 tests entropiques. La méthode proposée
ajoute 2P — 1 sous-bandes utilisées pour réaliser 2°~1 — 1 tests entropiques supplémentaires. La
complexité passe donc de 2011 3 3 % 2P,

L’ajout des bandes (d,2b+ 1) a été inplémenté sur la Toolbox WaveLab 2, ainsi que I'adap-
tation du test et de la représentation dans la recherche de meilleure base. La figure 4.12 montre
les temps de calcul nécessaires & différentes profondeurs de décompositions pour la méthode
classique et pour I'ajout des bandes centrales. La compléxité totale est donc bien multipliée par
un facteur 1.5, qui correspond & I'augmentation du nombre de bases disponibles.

ol — Best Basis
D New Best Basis
A sf
O
wn 6
&
al ,
g &
> _
/—‘e//
e g - - <

profondeur de la DP

Fig. 4.12: Temps CPU en fonction de la profondeur de décomposition pour la DPO (continu)
et 'ajout des bandes centrales (pointillé).

*Wavelab(© est disponible & ’adresse http ://www-stat.stanford.edu/ wavelab/
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Fig. 4.13: Coefficients obtenus : a) par la DPO, b) par la SDPO.

4.10 Reésultats

Les résultats présentés ici montrent premierement 1’inclusion des bandes centrales dans la
recherche de meilleure base sur un signal de simulation puis sur un signal de parole. Une deuxieme
section présente les gains entropiques obtenus sur différents types de signaux audios. Les signaux
sont d’abord analysés sans segmentation pour comparer les gains entropiques obtenus par la DPO
et par la SDPO. Ensuite, 'apport de la segmentation temporelle par le CELS est également
mesuré en terme de gain entropique sur les différentes tranches et sur le signal. Ces tests ont
pour but de mesurer quantitativement ’apport de la représentation adaptée proposée, en dehors
des considérations sur le contenu du signal nécessaires pour le codage audio.

4.10.1 Recherche de meilleure base
Signal de simulation

Afin de valider la méthode nous avons construit un signal pour lequel I’entropie de la bande
(1, 2) est tres faible. Ce signal de simulation est constitué de 2 sinusoides situées dans les bandes
(2,0) et (2,3) de supports temporels différents. La premiére sinusoide a pour support tempo-
rel [0,3N/4] et la seconde [N/4, N]. La bande centrale est donc vide pour avoir une entropie
minimale.

Une DPO de profondeur 4 est appliquée a ce signal. Le calcul des bandes correspondantes &
la SDPO est effectué en parallele. Les coefficients obtenus pour les deux décompositions jusqu’a
la profondeur 2 sont montrés figure 4.13. Cette figure permet notamment de constater ’égalité
des coefficients & la profondeur 2 pour les deux décompositions.

L’arbre issu de la recherche de meilleure base pour la SDPO est donné a la figure 4.14. Quelle
que soit la profondeur de la décomposition, ici 4, le paquet (1, %) est systématiquement retenu
comme neeud terminal de la base. 11 est aussi a noter sur la figure 4.14 qu’un paquet de la DPO
est retenu comme nceud terminal & la profondeur 3.

Enfin, les sous-bandes synthétisées correspondant & la base (2,0)U(1, £)U(2, 3) sont montrées
a la figure 4.15. La synthese est effectuée en annulant deux des trois sous-bandes a chaque fois.
Les sous-bandes (2,0) et (2,3) contiennent les sinus originaux avec leurs supports temporels
respectifs. Le signal original est reconstruit en sommant les différentes sous-bandes.
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Fig. 4.14: Meilleure base obtenue par la SDPO (gauche) et valeur des entropies des différents
paquets (droite).

10 T T T
sous bande (2,0) synthétisée

-10 I I I I I I
0 20 40 60 80 100 120 140

10 T T T
sous bande (1,1/2) synthétisée

-10 I I I I I I
0 20 40 60 80 100 120 140

10 T T T
sous bande (2,3) synthétisée

20 40 60 80 100 120 140

Fig. 4.15: Synthese des bandes de la SDPO a la profondeur 2.
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Fig. 4.16: Allure temporelle du signal de simulation & 44,1k Hz, mot ”test”.
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Fig. 4.17: Meilleure base obtenue & la profondeur 4 (gauche) et valeurs des entropies des
différents paquets d’ondelettes et des bandes centrales générées pour le signal
échantilllonné & 44,1 kHz.

Signal de parole

Si le signal de simulation montre un intérét pédagogique certain en détaillant les différentes
étapes de la recherche de meilleure base pour la SDPO, il reste important de tester la méthode
sur un signal réel. Nous avons effectué un test comparatif des deux algorithmes (DPO et SDPO)
sur le mot “test” a différentes fréquences d’échantillonnage (44.1 kHz et 16 kHz) et & différentes
profondeurs de décomposition (de 4 & 8). La figure 4.17 illustre les résultats obtenus & la pro-
fondeur 4 pour la recherche de meilleure base avec 1la SDPO. La profondeur 8 étant difficilement
représentable sur un graphique, le tableau 4.1 résume les principaux résultats.

Lorsque le signal est échantillonné 4 44.1kHz la meilleure base dyadique obtenue & la pro-
fondeur 4 est le dernier étage de la décomposition, tandis que le test sur la bande du centre
permet de regrouper les nceuds (4,1) et (4,2), et offre une diminution de ’entropie de quelques
pourcents. La figure 4.17 montre la meilleure base obtenue par les deux méthodes, ainsi que le
gain entropique qui résulte du regroupement des nceuds (4,1) et (4,2). La figure 4.17 montre
également les entropies des différents paquets générés.

Lorsque le signal est échantillonné & 16 kHz, la décomposition & la profondeur 4 choisit les
nceuds (3,3) et (3,4) comme terminaux, nceuds qui correspondent & la méme zone de fréquence
que la bande centrale conservée dans le cas précédent mais décalée par le sous-échantillonnage.
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Tab. 4.1: Comparaison des nombres de nceuds conservés par la recherche de meilleure base
avant la profondeur maximale (mot “test” ; décomposition de profondeur 8).

Bandes Bandes
Fe Profondeur s-dyadiques | dyadiques

7 9 80

6 5 22

44.1 kHz 5 1 7
4 0 1

7 14 50

6 5 15

16 kHz 5 3 5
3 0 1

Pour une décomposition allant jusqu’a la profondeur 8, le tableau 4.1 montre le nombre de
bandes centrales retenues comme nceuds terminaux aux différentes profondeurs apres recherche
de la meilleure base et le compare au nombre de sous-bandes retenues dans la décomposition
dyadique. On parle de nceud terminal lorsqu’un paquet de profondeur inférieure & la profondeur
maximale de la décomposition est retenu dans la meilleure base. Les nceuds terminaux corres-
pondent aux zones fréquentielles de faible entropie qui peuvent étre regroupées dans des bandes
plus larges (contenant plus de coefficients transformés).

Les résultats du tableau 4.1 montrent que le nombre de sous-bandes de la SDPO retenues
n’est jamais négligeable devant le nombre de sous-bandes retenues par l'algorithme dyadique
dans la meilleure base. En effet le rapport moyen est supérieur & 10%. Cela justifie I'ajout du
test en vue de la segmentation optimale au sens de la minimisation de I’entropie.

4.10.2 Mesures du gain entropique

La meilleure base étant obtenue par minimisation d’une distance, il est intéressant de mesurer
le gain réalisé par rapport au signal original. Qualitativement, ce gain est proportionnel au gain
de codage de la transformation. Dans ce cas ou le critére utilisé est ’entropie de Shannon, il est
possible de mesurer les gains entropiques des bases issues de la SDPO par rapport au signal et
par rapport au gain obtenu pour la DPO.

Gains entropiques sur des signaux audios

Afin de tester I'intérét plus général de la méthode et en vue de 'appliquer au codage au-
dio, nous proposons de mesurer les gains entropiques sur différents types des signaux : parole,
clavecin, castagnettes, métronome. La diminution entropique apportée par l'ajout des nouvelles
bandes & différentes profondeurs est rapportée dans le tableau 4.2. Des tests ont été effectués sur
de nombreuses formes d’ondelettes et les résultats sont présentés pour deux types d’ondelettes
de comportement différents :

— les ondelettes de Daubechies d’ordre 4, retenues pour leur support temporel court,

— les ondelettes de Vaidyanathan de longueur 24 retenues pour leur bon compromis de

résolution temps-fréquence [85].

Le tableau 4.2 montre que 'augmentation du gain pour la recherche de meilleure base sur la

SDPO est de 'ordre de 5% a 10%.
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Tab. 4.2: Comparaison des gains entropiques (en %) des meilleures bases obtenues par DPO

et SDPO.

Signal Profondeur Daubechies 4 Vaidyanathan 24
Entropie Gain DPO | Gain SDPO | Gain DPO | Gain SDPO
Clavecin 5 23.9 23.9 24.4 24.4

9.65 7 28.6 29.9 32.9 32.9

9 36.1 47.6 42.3 42.6

Parole 5 16.1 16.1 17.1 17.2
7.39 7 17.9 21.1 21.8 22.2

9 20.2 234 23.8 24.0

Metronome 5 25.1 50.1 25.9 50.4
9.07 7 33.7 54.5 34.7 54.7

9 36.5 56.2 42.3 58.6

8.35 7 11.2 18.1 13.5 19.6

9 13.5 21.5 154 22.9

Gains entropiques sur les signaux segmentés par le CELS

Dans cet exemple, la segmentation fréquentielle obtenue par la recherche de meilleure base est
couplée a la segmentation temporelle fournie par le CELS. Afin de tester 1’efficacité du schéma
adaptatif de représentation, les gains entropiques sur un signal segmenté et sur le méme signal
sans segmentation sont comparés.

Le signal testé est la phrase “Test sur la parole” échantillonnée & 8k H z enregistrée en milieu
bruité, avec un RSB de I'ordre de 9dB. Le signal est segmenté par les maximas locaux du CELS
et pour des raisons de concision et de clarté des résultats, seules les 15 premieres tranches sont
montrées, figure 4.18. Les recherches de meilleures bases sont effectuées a partir de la DPO et
de la SDPO & une profondeur 8.

Les gains entropiques sont alors mesurés pour trois méthodes de segmentation différentes
dont les résultats sont résumés dans le tableau 4.3. La premiere méthode analyse le signal sans
segmentation temporelle. La deuxiéme méthode segmente le signal de maniére fixe et la derniére
utilise le CELS pour effectuer la segmentation. Dans les cas ou le signal est segmenté, les résultats
obtenus pour les différentes tranches sont comparés aux résultats du signal entier & 1'aide de la
formule (2.18) permettant de retrouver I'entropie totale d’un signal & partir de 'entropie de ses
tranches temporelles (voir chap.3, §2.7, page 26). La moyenne des gains entropiques pour chaque
méthode est obtenue en pondérant les gains par les longueurs des tranches de sorte que cette
moyenne traduise le gain de codage global de la méthode.

Les résultats du tableau 4.3 suscitent quelques commentaires et précisions. Tout d’abord ils
montrent que l'incorporation d’une segmentation permet d’augmenter le gain entropique total
de plusieurs unités. Le gain total avec 'utilisation de la SDPO permet de gagner 5 & 10%, ce
qui est représentif des gains obtenus pour 'ensemble des signaux audios qui ont été testés et qui
ne sont pas montrés ici (notamment ceux de la table 4.2).

Pour ce qui est de la comparaison entre les segmentations fixes et la segmentation par le
CELS, il est difficile de tirer une conclusion autre que qualitative. Les résultats confirment en
effet 1'idée que plus les tranches temporelles sont petites plus leur entropie de Shannon calculée
sur les coefficients temporels sera ordonnée (voir article de Coifman et al. [33]) et donc faible.
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Signal de parole, 8 kHz
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Fig. 4.18: Extrait de parole échantillonnée & 8 kHz (haut), et segmentation obtenue par le
CELS (bas).

Tab. 4.3: Comparaison des gains entropiques (en %) pour la DPO et pour SPDO. Tableau du
haut : signal entier ; tableau du centre : signal avec segmentation fixe ; tableau du bas :
signal segmenté par le CELS.

Signal non segmenté
DPO | SDPO
Entropie | 5.73 5.67
Gainen % | 22.5 | 23.3

Segmentation fixe sur 8 tranches || Segmentation fixe sur 16 tranches
DPO SDPO DPO SDPO
Entropie 5.6 5.0 Entropie 5.7 5.3
Gainen % | 24.6 31.7 Gainen % | 23.1 28.9
Gain moyen | 39.9 46.7 Gain moyen | 44.4 52.1
Segmentation par le CELS
DPO | SDPO
Entropie 5.6 5.1
Gain en % 23.9 | 304
Gain moyen par tranche | 42.8 49.1
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Tab. 4.4: Détail des gains entropiques (en %) des différentes tranches pour la segmentation
par le CELS. Les tranches encadrées ont un gain > 55%.

Segmentation par le CELS

Tranche | Entropie | DPO | SDPO || Tranche | Entropie | DPO | SDPO

6.05 | 59.3 | 63.1 9 540 | 49.0 | 50.9
2 3.89 41.6 | 44.1 6.07 55.7 | 60.5
3 560 | 29.4 | 38.1 11 6.08 | 345 | 41.0
4 511 | 33.0 | 41.4 12 596 | 31.3 | 40.8
5 524 | 28.0 | 37.3 13 514 | 27.6 | 38.1

(6] 579 | 68.0 | 724 14 4.87 | 47.2 | 54.2

572 | 65.2 | 70.3 15 6.00 | 42.2 | 49.1
8 572 | 37.1 | 403

C’est pourquoi les gains moyens obtenus pour les différentes segmentations sont proches. Le cas
correspondant au CELS se trouvent entre les deux segmentations fixes, car la taille moyenne des
fenétres se trouvent entre les deux.

Du fait que le CELS reflete les variations locales d’entropie, la segmentation choisie sur les
maximas du CELS n’est pas vraiment appropriée pour minimiser ’entropie totale. Il faudrait
en effet segmenter le signal par rapport aux minima locaux du CELS, représentant les noyaux
stationnaires du signal. Le tableau 4.4 montre le détail des gains entropiques pour chaque tranche
de la segmentation par le CELS, indicées figure 4.18. Les tranches 1,6,7 et 10 donnant les
meilleurs gains entropiques correspondent aux zones ou le CELS est minimal.

La connaissance du gain entropique pour chaque tranche est intéressante pour une application
comme le codage audio. Plus le gain entropique de la meilleure base est grand, plus la compression
sera efficace sur cette tranche. Ainsi le couplage entre les informations entropiques du CELS et
de la recherche de meilleure base peut constituer un indice pour la décision de stratégies de
codage adaptées aux différentes tranches mais également un indice d’allocation sur les tranches
pour un codage a débit variable.

4.11 Conclusion

Les décompositions en paquets d’ondelettes, analogues aux bancs de filtres arborescents, per-
mettent une adaptation a posteriori au signal analysé, par le biais de la recherche de meilleure
base. L’existence d’algorithmes rapides pour les structures dyadiques en font un outil efficace
pour la représentation adaptée des signaux en fréquence. La meilleure base est obtenue par
minimisation d’un critére entropique qui fournit un indice brut du taux de compression appli-
quable sur la tranche analysée. Afin d’augmenter ce gain, une extension de la décomposition
est proposée, la SDPO. Cette extension permet d’étendre la bibliotheque des bases d’ondelettes
dyadiques tout en assurant la reconstruction parfaite. L’inclusion des nouvelles bandes dans la
recherche de meilleure base nécessite ’adaptation du test entropique et entraine une augmenta-
tion linéaire de la complexité.

Les résultats comparatifs montrent que 'utilisation de 1a SDPO pour la recherche de meilleure
base permet de minimiser I’entropie de la base de quelques %. Le gain entropique dépend forte-
ment du signal analysé mais il est de 'ordre de 5 & 10% pour les signaux audios. Enfin, I'utilisation
préalable de la segmentation par le CELS permet d’obtenir un schéma de représentation adapté
aux signaux a la fois en temps et en fréquence. Ce schéma montre d’une part une augmentation
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du gain entropique total de quelques pourcents mais surtout du gain pour chaque tranche qui
est quasiment doublé.
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Conclusion de la partie

Le schéma proposé dans cette partie permet d’adapter la représentation au signal a 'aide
de deux criteres basés sur des mesures entropiques. L’entropie étant définie comme une mesure
de désordre fréquentiel et d’imprévisibilité temporelle, le pavage temps-fréquence résultant de
la représentation fournit une classification du signal par types d’événements. Qualitativement,
les tranches temporelles courtes entrainant de fortes variations du CELS correspondent aux
événements imprévisibles ou temporellement localisés : les ruptures. Les zones ou le CELS reste
constant correspondent aux zones dont le contenu fréquentiel varie peu. Pour ces zones, le CELS
fournit un premier indice de la richesse spectrale. La recherche de meilleure base permet de
classer le contenu spectral du signal en isolant les composantes fréquentielles et en regroupant
les zones de faible énergie. Le gain entropique résultant de cette recherche de meilleure base
fournit le deuxieéme indice de la richesse spectrale de la tranche, cette fois ci au niveau de
Porganisation générale des fréquences.

Dans la suite de ce rapport la représentation adaptée en temps et en fréquence est incluse
dans ’architecture d’un codeur audio par transformée.
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transformée
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Cadre général de ’application

Depuis quelques années, I’avénement du tout numérique dans le domaine de 1'audiovisuel ne
fait que renforcer le besoin d’organisation dans le codage des données. A ceci s’ajoute maintenant
une contrainte de compatibilité avec I'informatique multimédia car la frontiere entre les deux
tend & disparaitre.

L’avantage du numérique réside dans le fait de pouvoir maitriser la précision et la qualité
de l’information a transmettre, ce qui constitue tout I’enjeu de I'opération de codage. Il faut
cependant distinguer deux grandes thématiques du domaine du codage qui sont la compression
et I’expansion.

L’expansion profite de 'amélioration des supports qui peuvent stocker toujours plus d’in-
formations pour accroitre la dynamique et les résolutions fréquentielle et spatiale du signal a
I’échantillonnage. Par exemple le passage au SUPER-CD ou au DVD audio permet de stocker
de 7 a 28 fois plus d’information qu’un CD, pour proposer une musique de trés haute fidélité
ayant jusqu’a 24 bits de dynamique et échantillonnée & 192 kHz en son multicanal.

La compression profite de 'amélioration des processeurs pour minimiser la quantité d’in-
formation par une suite d’opérations de plus en plus complexes, dans le but de limiter I'en-
combrement lors de la transmission via les réseaux numériques ou encore pour le stockage de
masse. Comme la quantité de données circulant sur les réseaux ne cesse d’augmenter, le besoin
de méthodes de compression des données toujours plus efficaces se fait ressentir dans le do-
maine des communications numériques (internet, GSM, UMTS, ...). Dans des applications telles
que la téléphonie mobile ou les visioconférences via internet, des taux de compressions élevés
sont requis pour alléger les réseaux et accélérer la transmission. A ces contraintes de limitation
d’encombrement s’ajoutent aujourd’hui des critéres subjectifs (auditifs et visuels) pour lesquels
I'utilisateur réclame toujours plus de confort.

Autant d’impératifs motivent la recherche dans les domaines du codage de I'image et de
I’audio. Ces domaines, bien que différents, progressent en paralléle et donnent naissance a une
multitude de normes ou de formats propriétaires fréquemment mis & jour pour répondre aux
attentes de plus en plus exigeantes des utilisateurs (qualité, applications et services multimédias).

Cette these concerne uniquement la, partie audio du codage de l'information. En effet, méme
si le codage audio présente une partie de théorie commune avec ’image sur les transformations
mathématiques des signaux, il comporte aussi de nombreuses parties spécifiques aux propriétés
physiologiques de 'oreille humaine et des signaux audios eux-mémes qui en font un domaine a
part entiere du codage de I'information.

Plan de la deuxieéme partie

Le premier chapitre - chapitre 5 - de cette deuxiéme partie fait un tour d’horizon du domaine
du codage audio en présentant les différentes stratégies de codage existantes puis ’ensemble des
critéres nécessaires a I’évaluation d’un codeur pour le destiner & une application spécifique. Les
différents organismes acteurs de la normalisation sont présentés ainsi que les principales normes
existantes car la normalisation constitue un point essentiel du codage au sens ol elle permet de
canaliser les meilleures solutions existantes au niveau des formats propriétaires mais aussi de la
recherche.

Parmi les différents types de codeurs présentés, une attention particuliere est portée aux
codeurs perceptuels par transformée sur lesquels se portent I’application de ce travail. Ainsi, le
chapitre 6 présente les transformations couramment utilisées dans le codage audio par trans-
formée et explique les limites d’adaptation au signal qu’elles imposent de par leur structure.
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Les schémas de codage relatifs aux normes et formats propriétaires concurrents du domaine
sont expliqués dans le chapitre 7. Le but de cette présentation n’est pas de rentrer dans le détail
de chaque codeur mais plutot de faire une analyse critique des schémas existants de maniere
a justifier 'introduction de la représentation adaptée que nous proposons dans un schéma de
codage original.

Enfin le chapitre 8 de cette partie détaille 'implémentation du codeur et les compromis
effectués sur la représentation adaptée pour permettre I’écriture de la trame binaire. Les résultats
d’une évaluation subjective informelle du codeur sont finalement présentés dans le but de valider
I’architecture du codeur proposé.
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Les informations de ce chapitre relatives aux différentes normes et organismes de normali-
sation sont développées dans D'article de synthése de Le Guyader et al. [71]. Les informations
concernant les différents types de codeurs sont développées dans ’article de synthése de Painter
et Spanias [70]. Ces deux articles suffisent & dresser un état de I’art exhaustif du domaine du
codage audio.

5.1 Généralités sur les codeurs audio

Le terme générique audio regroupe plusieurs classes de signaux audibles correspondant &
différentes qualités d’écoute suivant les applications envisagées. Ces classes sont représentées sur
I’axe fréquentiel dans la gamme de 1'audible & la figure 5.1. La qualité fréquentielle est jugée
parfaite pour des fréquences d’échantillonnages supérieures a 96 kHz.

R Disque Qualité
Bande Bande HiFi

0 20 50 300 3,4k Tk 15k 20k 48kH 2z

Fig. 5.1: Classement des signaux audios par bande fréquentielle .

Les différents signaux concernés ne sont pas tous numériques, comme par exemple les signaux
de radio ou de téléphone, mais de plus en plus les applications de diffusion impliquent une
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numérisation du signal préalable & la transmission. La conversion analogique/numérique (CAN)
constitue le premier étage de la chaine du codage et fixe la qualité de référence du signal en
imposant une fréquence d’échantillonnage et une dynamique. Cette étape définit le nombre de
bits nécessaires & l'acquisition ou & la transmission du signal, quantité ramenée en kilo bits
par seconde (kbit/s) et appelée débit. Tout I’enjeu du codage audio numérique réside dans la
réduction de ce débit en conservant la qualité initiale. Par la suite, les signaux considérés sont
tous supposés numériques.

Au niveau de la compression, un choix majeur & effectuer est celui de la reconstruction
parfaite ou non du signal. Pour accéder a de faibles débits de codage, il faut enlever une partie
de 'information jugée moins importante pour la qualité d’écoute. La compression est alors avec
perte par opposition & la compression sans perte pour laquelle le signal décompressé est
identique au signal de départ. Le codage entropique effectue par exemple une compression sans
perte tandis que la prise en compte des phénomeénes psychoacoustiques se fait avec perte. Dans
le cadre du codage audio, deux grands principes (voir [76]) sont & retenir :

une information prédictible,

I1 est inutile de transmettre ] . , )
une information présente mais non percue.

Pour chacune des classes de la figure 5.1, il existe un codeur approprié et permet, & qualité de
restitution égale, de réduire le débit de codage. Le facteur de compression est alors simplement
le rapport des deux débits. Par exemple, pour les derniers codeurs MPEG (AAC), un signal
échantillonné a 44,1 kHz sur 16 bits (ce qui représente en stéréo un débit de 1411 kbit/s) est
compressé sans différence perceptible avec ’original, ce qui représente une compression d’un
facteur 11.

Parmi la multitude de codeurs existants, il est possible de distinguer trois grandes catégories
qui ont une approche différente du signal & coder :

— Les codeurs basés sur la forme d’onde analogique. Sous leur forme la plus simple,
ils réalisent la conversion analogique / numérique en échantillonnant le signal avec une
certaine dynamique. Par exemple, le codage par modulation d’impulsion (Pulse Coded
Modulation), ou (MIC) en francais, réalise une quantification uniforme de chaque échan-
tillon du signal sur un nombre de bits fixé. Le codage PCM sert de référence pour évaluer
les gains de compression des autres types de codeurs, du fait qu’il est & la base de tous
les enregistreurs numériques ou systémes d’acquisition. Les autres codeurs de cette famille
(DPCM, ADPCM, ...) proposent des solutions pour réduire le débit basées sur les varia-
tions du signal plutot que sur le signal lui-méme. Ces codeurs traitent la forme temporelle
du signal, sans décomposition sur d’autres bases. Ils présentent I’avantage d’étre tres ra-
pides (enregistrement-lecture en temps réel) mais les réductions de débits proposées sont
faibles, avec un facteur de compression compris entre 2 et 3.

— Les codeurs paramétriques, comme leur nom I’indique, se basent sur un modele du signal
pour en extraire les parameétres. Un exemple de signal modélisé pour le codage est 1a parole
dont les principaux parameétres a extraire sont d’'une part ceux relatifs a ’excitation des
cordes vocales et de la glotte et d’autre part ceux définissant la fonction de transfert du
conduit vocal. Des codeurs paramétriques plus récents (HLIN, [94]) modélisent les signaux
musicaux par un mélange de modeles de sinusoides et de bruit. Ces codeurs fournissent de
bons résultats en terme de qualité subjective dans les applications ou le débit est faible
(typiquement < 16 kbit/s) et largement inférieur aux débits & la limite de transparence,
entre 64 et 128 kbit/s. L’inconvénient majeur de ces codeurs est leur impossibilité & coder
des signaux ne rentrant pas dans le modele (e.g. la musique pour les codeurs de parole,
...) et donc la difficulté & restituer un signal complexe harmoniquement avec une qualité
transparente.
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— Les codeurs par transformée (non paramétriques) traitent indifféremment tous les types
de signaux audio. Le signal est décomposé sur une autre base, principalement dans le do-
maine fréquentiel, ou 'information pertinente se trouve plus concentrée. L'utilisation dans
le domaine transformé d’une fonction de cout, comme par exemple le rapport psychoacous-
tique signal & masque, permet I'allocation des ressources binaires dans la limite fixée par
le débit. II est & noter que la distinction entre les codeurs par transformée et les codeurs
en sous-bandes tend & disparaitre avec les différentes analogies entre les formalismes des
transformations fréquentielles et des bancs de filtres (voir [70]). Ces codeurs permettent
d’obtenir une qualité subjectivement transparente pour tous les signaux audios pour des
facteurs de compression compris entre 6 et 11.

— Plus récemment des codeurs hybrides sont apparus. Ces codeurs décomposent le signal
sur une base mélangeant des transformées et des modeles paramétriques. Ils permettent
d’améliorer la qualité du signal pour des faibles débits.

Le tableau 5.1 résume les formats de signaux utilisés dans les transmissions et pour le stockage
et les codeurs qui leur sont associés avec les débits obtenus. Dans tous les cas, il est possible de
calculer le débit associé au code PCM, qui sert ensuite pour évaluer le taux de compression.

Tab. 5.1: Différents types de codeurs pour différents types de signaux. Les indices de qualité
sont donnés a titre indicatif par rapport au signal original pour le codage PCM puis
par rapport au codage PCM pour les autres codeurs, suivant 1’échelle : P pour pauvre,
B pour bonne et T pour transparente.

F, Nb Nb Débits typiques des codeurs (en kbit/s)
(kHz) | Bits | canaux | PCM | Paramétrique | Transformée | Hybride
_ Bande 64-104 4-16 8-32 4-16
téléphonique 8 8-13 1
Qualité P-B B P-B B
Bande 128-224 8-64 8-32 8-16
élargie 16 8-14 1
Qualité P-B B P-B B
Bande 1024 16-128 16-64
radio | 39 16 2 x
Qualité B P-T P-B
CD 141,1 16—3.84 16-128
HiFi | 4 4,1 16 9 (steréo) % /voies
Qualité T P-T P-B
Cinéma 6912 384-640
Studio | g 24 5.1 x X
Qualité T B-T
DVD 1536 64-384
audio | 96-192 | 16-24 | 1-96 | 0.4 Gbps X /voies X
Qualité T B-T
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5.2 Criteres d’évaluation des performances

La qualité du codeur ne tient pas seulement & la qualité du signal reconstruit et un certain
nombre de critéres sont & prendre en compte pour destiner le codeur & une application spécifique.
Les principaux critéres sont présentés ici mais d’autres peuvent intervenir dans des cas plus
particuliers (cryptage des données par exemple).

5.2.1 Qualité de restitution

C’est évidemment le critére essentiel. Il reste subjectif car on ne recherche pas la reconstruc-
tion parfaite mais la transparence, c’est-a-dire une différence inaudible entre le signal avant et
apres codage. Ainsi, un signal de bande téléphonique restera médiocre méme s’il passe au travers
d’un codeur transparent. La transparence peut toujours étre obtenue, mais souvent aux dépens
d’un autre critere : la complexité.

5.2.2 Complexité

La complexité est jugée sur deux criteres qui sont le nombre d’instructions machine né-
cessaires, en MIPS (million d’instructions par seconde) et les tailles nécessaires en mémoire morte
et en mémoire vive (statiques et dynamiques). La complexité est donc directement proportion-
nelle au cotit du codeur. Pour une application, les impératifs de taille (systémes embarqués) et
de consommation fixent le cotit et la complexité.

Pour obtenir la meilleure qualité au débit le plus faible possible, il faut augmenter la com-
plexité de Ialgorithme de codage/décodage. Méme s’il existe aujourd’hui des calculateurs puis-
sants, certains algorithmes ne peuvent pas étre destinés & des applications temps-réel comme les
transmissions mais donnent de tres bons résultats pour ce qui est du stockage. Dans les deux
cas, la charge de calcul est répartie entre le codeur et le décodeur avec cependant un poids plus
important du c6té du codeur de manieére & ce que le décodage se fasse le plus simplement et
le plus rapidement possible. C’est le temps de codage-décodage de 'algorithme qui destine le
codeur a une application de stockage ou de transmission.

5.2.3 Temps de codage-décodage

Il est intimement lié au retard algorithmique du codeur et & la complexité de I’algorithme
global. Le retard algorithmique correspond a la durée de signal & analyser pour encoder et
décoder un échantillon du signal d’entrée. Ce retard reste incompressible et indépendant de
la complexité de la suite du traitement. Les codeurs destinés & des applications temps-réel de
communication (téléphonie mobile par exemple) requiérent des temps de codage-transmission-
décodage inférieurs & 100 ms. Les algorithmes doivent étre allégés et chaque partie du codeur
optimisée. De nombreux codeurs classiques (CELP, MPEG2-IIT AAC) existent sous une forme
dite Low Delay/Complezity pour permettre leur intégration dans des applications temps-réel.
Cela vient des requétes normatives qui imposent un retard maximum pour les applications de
communications, obligeant & simplifier les algorithmes de codage et a réduire les tailles de buffer
utilisées dans le profil principal.

Pour les applications de stockage ou de diffusion, le temps de codage n’est pas fixé, ce qui
donne lieu a des temps assez longs pour la mise en forme du signal ne permettant pas I'écriture
du signal compressé en temps réel. Par contre, la charge de calcul est majoritairement reportée
sur le codeur et le décodage peut étre effectué en temps réel, c’est-a-dire en méme temps que
la lecture du fichier. En ce qui concerne les applications de diffusion en streaming ou le fichier
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est décodé au cours de sa transmission le décodage doit étre impérativement continu. Pour cela,
une partie est mise en buffer pour assurer une marge de sécurité en fonction des variations du
débit. Le temps d’attente pour la mise en buffer fait partie de la qualité de service et dépasse
rarement quelques secondes avant le début de diffusion du morceau.

5.2.4 Hiérarchisation et scalabilité du débit

Hiérarchisation et scalabilité reflétent la capacité d’un codeur & garder un signal intelligible
quand le débit diminue ou varie. La scalabilité du codeur qualifie la gamme de débits disponibles
a lencodage et fixés durant la transmission. Tous les codeurs proposent un choix de débits
procurant des qualités différentes. Par exemple, les codeurs de parole garantissent la transparence
a des débits de 48 kbit/s et proposent des débits allant jusqu’a 1.2 kbit/s. A 1.2 kbit /s, le contenu
reste intelligible mais on ne reconnait pas le locuteur (procédé utilisé dans les communications
militaires ou le locuteur se présente, le gain de bits étant utilisé pour sécuriser la transmission,
ou encore pour réduire les cotits de fabrication dans le cas des jouets comme la dictée magique®©).

La notion de hiérarchisation du débit est plus récente et apparue pour satisfaire aux contrain-
tes des réseaux numériques dans lesquels le débit peut varier au cours de la transmission. La
hiérarchisation est 1'aptitude d’un codeur & organiser les trames binaires de telle sorte que le
signal puisse étre transmis et décodé en flux constant avec une qualité proportionnelle au débit
disponible. La trame doit étre organisée de maniere hiérarchique au sens ou le signal est codé
en couches d’importance décroissante en terme d’intelligibilité et de qualité. Le décodage doit
étre intelligible avec les premieres couches, les couches supérieures améliorant la qualité.

Outre les applications de variations de débit du signal transmis, la hiérarchisation trouve un
intérét certain dans les applications de diffusion audiovisuelle payantes, pour lesquelles la qualité
est monnayable.

5.2.5 Effets et qualité de service

Comme il est souligné dans les deux points précédents, la qualité de service est aujourd’hui
un point clé du codage audio qui fait partie intégrante des normes.

Dans les derniéres normes audio, les décodeurs proposent une série d’effets reliés aux ap-
plications dans lesquels interviennent des sons. Outre la syntheése de sons & partir de fichier
de type texte (MIDI, Text To Speech ...) les décodeurs proposent des effets de spatialisation,
d’égalisation et de changement de vitesse sans changement de hauteur. Ce dernier sert par
exemple & rechercher des sons dans une base de données ou & voir un film en accéléré avec le
son. Cela ne concerne pas directement le codage audio mais il est tout de méme intéressant de
noter l'intéraction désormais possible entre les différentes sources de signaux codés ', comme Ia
synchronisation du son sur I'image dans le cas d’une vidéo

5.3 Role et acteurs de la normalisation

La normalisation est une étape nécessaire lorsque des applications similaires sont développées
en parallele par différents industriels et ou chacune des solutions proposées est incompatible avec
les autres, méme si la qualité des services proposés est bien souvent proche. La normalisation sert
ainsi & rendre comptatibles entre elles ces applications tout en gardant le meilleur de chacune.

Dans le cadre de ’audio, une multitude de formats propriétaires de codage co-existent qui
font appel & des techniques et technologies complétement différentes. Par exemple, les DAT,

Nes effets cités sont proposés dans la norme MPEG4
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Minidisc, et CD font appel & des technologies différentes (respectivement magnétique, magnéto-
optique et optique) mais il arrive aussi que pour une méme technologie, les codages employés
soient incompatibles (CD audio et CD-ROM par exemple).

La normalisation fait suite & la demande de consortium industriels, pour uniformiser la diffu-
sion des produits. L’organisation internationale de normalisation (ISO) est divisée en une multi-
tude de branches rattachées chacune & un domaine bien défini. Elle collabore avec la commission
électrotechnique internationnale (IEC), et avec d’autres organisations gouvernementales et non
gouvernementales, dans des domaines d’intérét commun. Dans le domaine des technologies de
I'information, 'ISO et 'TEC ont créé un comité technique mixte, le JTC1. La branche ISO/IEC-
JTC1/SC29/WG11 2, plus connue sous le nom du groupe MPEG, est chargée du développement
des normes multimédias. La normalisation inclut d’une part la définition du multiplexage au-
dio et vidéo en un flux numérique et d’autre part les méthodes pour tester les trains binaires
transmis et les décodeurs. Les normes de codage du groupe MPEG portent uniquement sur
les trains binaires & transmettre et la facon de les décoder. Le but de ces normes est en effet
d’uniformiser la lecture mais de laisser un degré de liberté pour ’encodage des signaux afin que
chaque constructeur propose sa solution. La méthode d’encodage est uniquement suggérée.

Dans le domaine des télécommunications, le codage audio et principalement de la parole
joue un role majeur. Les enjeux sont différents dans ce domaine car pour que tout le monde
puisse communiquer sur un méme réseau, la normalisation doit étre préalable a I'implanta-
tion des algorithmes de codage dans les terminaux. La norme est alors appelée recomman-
dation. Les organismes sont 14 encore trés clairement hiérarchisés. L’Union Internationale des
Télécommunications (UIT) est une agence spécialisée de PONU qui comprend deux branches
pour les télécommunications (UIT-T) et les radiocommunications (UIT-R) et de nombreuses
commissions, dont la commission 16 chargée des normes des systemes et services multimédias et
la commission 12 chargée de la mise en ceuvre des plans de tests subjectifs.

La mise en place d’une norme internationale est soumise pour approbation aux organismes
nationaux, comme L’European Telecommunications Standards Institute (ETSI) pour I’Europe.
La mise en place de la norme pour les GSM 3¢ génération fait intervenir les principaux organismes
nationaux et internationaux.

Le processus de normalisation est assez long puisqu’il faut compter quelques années (4 ans &
I'UIT-T) pour I’éboration d’une norme, du cahier des charges a la sortie de la norme finale, en
passant par de multiples phases intermédiaires comme la révision du cahier des charges et les
tests de validation. La rédaction du cahier des charges est réalisée dans des groupes de travail
ou collaborent industriels et chercheurs membres du comité de normalisation. La norme finale
sélectionne les meilleures technologies répondant au cahier des charges.

5.4 Conclusion

Devant la multitude des techniques de codage existantes, les normes sont indispensables
pour unifier les systémes de communications numériques et d’échanges de données multimédias.
Parmi les différents types de codeurs nous avons choisi d’étudier plus en détails les codeurs par
transformées en raison du schéma d’analyse/synthése développé dans la premiére partie de cette
theése. Aussi, dans la suite de cette deuxiéme partie, quelques schémas de codage correspondant
aux normes les plus répandues sont présentés, chapitre 7. Auparavant, le chapitre 6 présente les
transformées les plus utilisées dans les codeurs actuels, & savoir les transformées & recouvrement
et les bancs de filtres.

*ISO/IEC Joint technical committee, sub-commission 29, Working group 11, www.jtcl.org
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Les transformations utilisées pour la compression décomposent une suite d’échantillons corré-
1és, le signal analysé, en un jeu de coefficients décorrelés et concentrant I’énergie sur un minimum
d’éléments.

La décorrélation des coefficients transformés est mesurée par I'intercorrélation entre les vec-
teurs de la base, ou entre les signaux de sous-bandes dans le cas d’un banc de filtres. Bien
que les transformées & reconstruction parfaite satisfassent les conditions d’annulation du re-
pliement & la synthese, la suppression et la quantification des coefficients transformés lors du
codage entrainent I’existence de composantes énergétiques repliées dans le signal reconstruit. Ce
phénomeme appelé bruit de codage est fortement lié & la décorrélation des coefficients trans-
formés et la concentration d’énergie. Dans le cas des transformées utilisées dans le codage audio,
des composantes repliées deviennent audibles dans deux cas, lorsque le facteur de compression
est élevé et lorsque 'allocation est mal adaptée a la transformée (courbes de masquages pour
des sons percussifs localisés dans le temps). La construction d’une transformée passe par 1'opti-
misation de ces deux criteres de décorrélation des coefficients et de minimisation du repliement
énergétique, [40, 36, 37].

Le choix d’une transformée est ainsi guidé par ses propriétés de concentration d’énergie et de
décorrelation des coefficients mais aussi par sa complexité algorithmique. Il existe de nombreuses
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mesures pour évaluer ces performances [61, 67]. Les deux principales sont le gain entropique et
le gain de codage dont les définitions sont rappelées ci-dessous :

Gain entropique : C’est la mesure utilisée pour la représentation proposée, chapitre 4.
En considérant chaque échantillon comme une source aléatoire codée indépendamment
(codage PCM), l’entropie est obtenue par la formule de Shannon (2.1). La transformation
conduit & une diminution de l'entropie liée & la décorrélation de ces coefficients. Le gain
entropique est le rapport des entropies calculées avant et apres transformation.

Gain de codage : il compare le rapport signal & bruit de la transformée par rapport au rap-
port signal & bruit du codage PCM. Dans le cas d’une transformée conservant ’énergie, il
est défini pour un codage PCM uniforme & partir des variances des coefficients transformés.
En notant oy, la variance du k-iéme coefficient transformé obtenue pour N réalisations d’un
bruit blanc, le gain de codage G, s’écrit :

Ce chapitre présente en détail les deux représentations les plus utilisées dans le cadre du
codage audio, & savoir les transformées & recouvrement et les bancs de filtres. Auparavant, un
rappel est fait sur la transformée de Karhunen-Loéve (KLT) qui est & origine des transformées
utilisées pour la compression car elle donne la solution optimale au probléme de la concentration
d’énergie et de la décorrélation des coefficients. La transformée en cosinus discrete, présentée
ensuite est une approximation pour un modele probabiliste de signal cohérent avec la pratique.
C’est I'approximation dont la base est utilisée pour introduire les transformées & recouvrement.

6.1 Rappel sur les transformées linéaires

6.1.1 Transformée de Karhunen-Loéve

Le probléme de la décorrélation des coefficients dans le domaine de la transformée revient
simplement & prendre la base de vecteur diagonalisant la matrice d’autocorrélation du signal. La
concentration d’énergie quant a elle, est formulée sous forme d’'une minimisation de ’erreur au
sens des moindres carrés lorsque le signal transformé est tronqué. La transformée de Karhunen-
Loeve (KLT) [76, 111, 61] réalise cette diagonalisation puis minimise I’erreur.

La matrice T' définissant la KLT est la matrice du changement de base qui diagonalise la
matrice d’autocorrélation de . Soit X KLT" le vecteur transformé d’une séquence z et soit Ry xrr
sa fonction d’autocorrélation (sous forme matricielle). Alors la KLT est définie par

Ryxir = B(XKETXKLTTy = B(T3eTTT) = TR,,T7 . (6.1)

Ainsi T est constituée des vecteurs propres (normalisés) et R yxrr contient les valeurs propres
de x rangées dans I'ordre décroissant. De cette maniére, la meilleure approximation de z 4 ’ordre
k est obtenue en ne gardant que les k premiers coefficients et ’erreur de moindres carrés est
obtenue en faisant la somme des carrés des valeurs propres tronquées.

La KLT, de par 'ordonnancement des coefficients trouvés, décorréle les coefficients trans-
formés et conduit ainsi & la concentration d’énergie optimale pour z. Elle minimise ainsi I'entropie
du bloc analysé. Malheureusement, cette transformée est inadaptée aux applications de codage
car la base de transformation dépend totalement du signal analysé, et est donc aussi coiiteuse
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a transmettre & un décodeur que le signal d’origine. Il est important dans les applications pra-
tiques d’utiliser la méme base a ’encodage et au décodage pour n’avoir & transmettre que la
partie tronquée des coefficients transformés. Dans le cas des bases adaptées au signal, le nombre
de bases disponibles est limité et c’est ’entrée de la base dans une bibliothéque qui est transmise
au décodeur plutot que la base elle-méme qui serait trop cotiteuse.

Lorsqu’un modele probabiliste du signal est connu, la base peut étre trouvée analytiquement,
comme c’est le cas pour la transformée en cosinus discrete.

6.1.2 Transformée en cosinus discrete

La transformée en cosinus discréte [34] est la solution de la KLT si le signal est un proces-
sus Gaussien-Markovien du premier ordre. Un tel signal est caractérisé par sa matrice d’auto-
corrélation qui prend la forme R [i, j] = pl“ 7/, pour 0 < p < 1. Dans cette matrice, la diagonale
vaut 1 et p est un facteur de corrélation pour deux coefficients adjacents qui décroit exponen-
tiellement pour les coefficients disjoints. Plus le coefficient de corrélation du signal d’entrée sera
grand (tendra vers 1), meilleure sera ’approximation.

Les solutions analytiques connues dans ce cas précis, ne sont pas données ici, voir [111]. La
définition de la DCT découle de la limite de ces solutions lorsque p — 1.

La DCT d’une séquence z de longueur N est notée X7 et elle est définie par

XPCT ] = \F En 0 Zn, (6.2
XPCTg =4/ % Zn Omncos(%(i?\,ﬂ)k) k=1,...,N —1. .

Cette transformée offre une bonne approximation de la KLT en général et est couramment
utilisée dans le cadre du codage de l'image.

Ces transformées linéaires traitent des séquences disjointes du signal et ne sont pas utilisées
en audio dans les applications autre que I'analyse en raison de deux artefacts.
— Les effets de bloc en synthése, dus en partie & une périodicité de la distortion située aux
extrémités des fenétres, n’en font pas un outil applicable directement au codage audio.
— La segmentation fixe ne permet pas de s’adapter au signal.
C’est donc pour pallier ces deux inconvénients qu’ont été mises en place les transformées a
recouvrement.

6.2 Transformées a recouvrement

Les transformées & recouvrement sont apparues sous diverses formes et appellations dans les
années 80. Elles ont pour but de supprimer les effets de blocs survenant avec les transformées
linéaires tout en assurant la reconstruction parfaite.

Le principe des transformées a recouvrement est analogue a celui des bancs de filtres au sens
ou le signal est analysé par une base de M vecteurs de longueur L > M (L = k* M, k € IN).
Chaque tranche est analysée & sa résolution critique pour donner N coefficients transformés et
deux tranches successives se recouvrent de L — M échantillons. La transformée inverse donne
a nouveau L coefficients et la reconstruction parfaite est obtenue aprés ajout des différentes
tranches avec le recouvrement adéquat.

Les transformées correspondant aux différentes valeurs possibles pour L ont été étudiées [67].
Le cas L = 2M constitue la principale transformée utilisée dans les standards du codage audio.



94 6.2. Transformées a recouvrement

Princen et Bradley [40] ont démontré les propriétés de reconstruction parfaite dans le cas L = 2M
puis Malvar [67] a étendu cette propriété et envisagé les autres cas. Aujourd’hui, I’appellation
MDCT est unanimement utilisée pour qualifier la transformée & recouvrement correspondant au
cas L =2M.

La MDCT est ici présentée sous sa forme fixe puis sous forme adaptative dans le temps. Les
ondelettes de Malvar sont présentées en annexe C.2 car elles sont a l’origine des transformées
adaptatives pour le codage et proposent un formalisme relativement simple.

6.2.1 Transformée en Cosinus Discréte & Recouvrement (MDCT)

Pour le codage audio, le cas L = 2M présente le meilleur compromis en terme de recou-
vrement car seules deux fenétres adjacentes se recouvrent pour la synthése, ce qui permet de
changer les contraintes et les formes de fenétres d’un bloc a 'autre comme il est expliqué dans
la suite. Le signal est analysé avec une base de M vecteurs de longueur 2M définie par

hi(n) = w(n)\/%cos <(2n L Mz-;;)(k + %)w> : (6.3)

pour k=0,1,...,. M —1letn=20,1,...,2M — 1.

La forme de la fenétre w de longueur 2M définie la résolution fréquentielle des coefficients
transformés en terme de largeur du lobe principal et d’atténuation des lobes secondaires. Elle
influe de plus sur le compromis temps-fréquence de la transformée et peut permettre de réduire
Peffet de pré-écho apparaissant lorsque le bruit de quantification devient important. La figure
6.1 compare les résolutions fréquentielles obtenues avec les fenétres de types sinusoidal et Kaiser-
Bessel, utilisées dans la norme MPEG et définies par :

— fenétre sinusoidale,
(n) . (n+0.5
= sin
w(n) =s o ")

Io(a—\/l——xQ), avec Ip(z) =1+ i [(.5/3;)16]2.
k=0

— fenétre de Kaiser Bessel,

w(n) = Ip(e)

Alors, pour un signal de longueur N = 2k x M, le p-iéme bloc transformé s’écrit

2M—1
M
XP(k) = Z z(n+pN)hg(n), pourk=0,1,...,M —1, et p= 0’1""’W' (6.4)
n=0

La transformée inverse est calculée & partir de la base gx(n) = hi(2M —1—n) obtenue par retour-
nement temporel de la base d’analyse. Un échantillon de signal du p-iéme bloc est reconstitué
en ajoutant les contributions des blocs p et p — 1.

M-1
z(n+pN) =Y [XP(k)ge(n) + XP " (k)gi(n + M)] . (6.5)

n=0
Les conditions suffisantes & la reconstruction parfaite du signal portent dans le cas de la
MDCT uniquement sur la fenétre w(n). Ces conditions sont :
w(2M —1—n) = w(n), (6.6)
w?(n) +w?(n + M) = 1. (6.7)
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Fig. 6.1: Comparaison des allures temporelles et des sélectivités fréquentielles des fenétres si-
nusoidales et de Kaiser-Bessel (a = 10) de longueur 64.

La premiére condition impose la symétrie de la fenétre par rapport & son centre et la seconde
impose un recouvrement adéquat afin d’annuler 'effet de la fenétre lors de 1’ajout des demis
blocs pour la transformation inverse.

Ces conditions sont propres au cas L = 2M mais ne sont pas uniques et de nombreuses
autres propositions permettent de reldcher ces contraintes pour obtenir une transformation
mieux adaptée pour le codage audio. C’est le cas des MDCT biorthogonales et & fenétres tem-
porelles variables présentées dans la section suivante.

6.2.2 MDCT adaptatives et biorthogonales

Si l'utilisation de la MDCT dans le codage audio permet de supprimer 'effet de bloc grice
au recouvrement entre les fenétres, elle introduit un autre artefact qualifié de pré-écho. Cet effet
provient de 'analyse en trames de longueurs fixes et grandes (typiquement > 512). Lorsqu’une
attaque se trouve au milieu d’une trame analysée, ’allocation des ressources visant & masquer
le bruit de quantification se base sur cette partie d’amplitude et d’énergie maximale. Lors de
la synthése, ce bruit de quantification est répercuté sur toute la trame ou il n’est pas toujours
masqué. Cela est di au caractére fréquentiel de la MDCT qui & la maniére du module de la
transformée de Fourier, porte peu d’information temporelle sur le signal. Cet artefact devient
audible lorsque le bruit de quantification est élevé et se traduit pour une attaque par 'impression
que la note commence avant son occurrence réelle.

Pour pallier ce probléme, la solution proposée par Herley et al. [35] permet de s’affranchir
de la contrainte (6.6) de fenétre symétrique. Cela vient de la structure de la MDCT et reste
propre au cas L = 2M pour lequel seules les demi-fenétres de deux blocs adjacents s’ajoutent &
la synthese. C’est pourquoi, les demi-fenétres de blocs adjacents doivent uniquement respecter
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la condition suivante :
w1 (M +n) = wa(M — n). (6.8)

11 est alors possible de changer la forme et la taille des demi-fenétres pour une méme trame. La
contrainte (6.7) est elle aussi réduite aux demi-fenétres et devient :

w?(n) +w? (M —n)=1 n< M,
w?(M +n) +w?2M —n) =1 n> M. (6.9)

Le changement de forme ne pose aucun probléme sur la base d’analyse mais ’adaptation des
tailles de fenétres n’est possible que sous certaines conditions. La base d’analyse change entre
deux demi-trames de tailles différentes et la reconstruction parfaite est assurée moyennant
quelques modifications. Ainsi, en notant hg(n) la base de longueur M; (voir équation (6.3)),
la base gx(n) de longueur M, s’exprime en fonction de hy/(n) par :

Ve (n+ #352)  nefo,M; —1],

gr(n) = (6.10)

”%hk:(n + M) n e [M2,2M2 — 1],

avec My indices k' pris parmi la base de M; vecteurs dans I’ensemble d’indices S tel que

Ces relations permettent de passer d'une MDCT de longueur M; & une MDCT de longueur M
lorsque My > Mo, c’est-a-dire lorsque la taille de la demi-fenétre droite est plus petite. Dans le
cas contraire, les relations sont symétriques et c’est la base hx(n) qui s’exprime en fonction des
vecteurs gi/(n). La démonstration compléte de ce résultat est donnée dans I’article de Herley et
al. [35].

Cette variante de la MDCT, appelée TV-MDCT pour time varying MDCT, est aujourd’hui
utilisée dans les standards du codage audio haute-fidélité comme le MPEG-4, ’AC-3 et ’ATRAC.
Toutefois, pour des raisons de complexité algorithmique, le choix des différentes tailles de MDCT
est limité & deux longueurs de fenétre pour coder soit les zones transitoires (fenétres courtes pour
limiter le pré-écho) soit les zones stationnaires (fenétres longues pour augmenter la résolution
fréquentielle).

Une autre amélioration dans la transformée est I'utilisation de deux bases différentes pour
I’analyse et la synthése. La biorthogonalité permet de choisir des fenétres dont la somme n’est pas
égale & 1 et ainsi de relacher la contrainte de symétrie sur les demi-fenétres de trames adjacentes,
équation (6.8). L’intérét réside dans la possibilité d’améliorer la résolution fréquentielle de chaque
trame en choisissant une forme de fenétre optimisée, comme la fenétre de Kaiser-Bessel. Les
résultats sur la MDCT biorthogonale sont présentés en détails dans les articles de Malvar pour
la théorie [56] et de Cheung et Lim [60] et Tuisku [59] pour I'application au codage audio.
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6.2.3 Exemple de Time Varying-MDCT avec segmentation temporelle auto-
matique par le CELS

L’exemple suivant montre application de la TV-MDCT sur un signal de parole (figure 6.2)
segmenté temporellement 3 I’aide du CELS. Dans cet exemple, le CELS est utilisé comme critére
de détection des zones transitoires, deuxiéme graphique de la figure 6.3. Ces zones sont délimitées
par le dépassement d’un seuil et indiquées par les triangles, > : début de zone, < : fin de zone.
Les maxima locaux repérés par les signes ¢ a l'intérieur d’une zone transitoire représentent les
lieux précis de ruptures.

La séparation des zones stables et des zones de transition permet d’adapter les tailles de
fenétres d’analyse au contenu du signal. Ainsi, les fenétres des zones stables sont de longueurs
adaptatives pour maximiser la résolution fréquentielles tandis que les fenétres des zones tran-
sitoires sont de petite taille, fixe (128 échantillons dans ’exemple proposé) pour minimiser le
pré-écho.

Dans ’exemple proposé, la taille de la zone de transition entre deux fenétres successives est
fixée pour toute I'analyse en fonction de la taille des petites fenétres. Un degré de liberté est
laissé et permet 'adaptation des grandes fenétres a des tailles autres que des puissances de deux
(voir [35]).

L’adaptation temporelle de la MDCT présentée dans cet exemple est proche des techniques
utilisées dans les codeurs MPEG-1-2 couche 3, AC-3 ou encore ATRAC. La principale différence
réside dans le fait que pour des raisons de complexité algorithmique, ces codeurs n’ont qu’un
nombre fixe de bases rentrées en mémoire. Dans cet exemple la base est calculée en fonction de
la segmentation fournie par le CELS de maniére compléetement adaptative.

Les vecteurs de la base sont obtenus & partir de I’équation (6.3). Pour vérifier la condition
de sommation (6.7), il faut prendre soin de considérer les fenétres ayant une partie constante de
longueurs réelles supérieures a 2M et complétée de zéros en conséquence.

Cet exemple montre aussi que le CELS est un critere bien adapté a la délimitation de zones de
transitions dans le cas de la parole ou la définition de points de rupture n’est pas théoriquement
établie.

Signal de parole : mots "test sur"
2 T T T T T T T T

-2 | | | | | | | |
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000

échantillons

Fig. 6.2: Signal de parole échantillonnée & F, = 8k H z, mots : " Test sur”.
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Segmentation temporelle du signal
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Fig. 6.3:

Analyse d’un signal de parole par TV-MDCT avec segmentation automatique par le
CELS. De haut en bas : 1 : Détail du signal de parole analysé et délimitation des
zones transitoires trouvées par le CELS par les triangles [> ¢ <. Les maxima locaux
sont repérés par des signes ¢. 2 : Courbe du CELS, seuil fixé & -0.63. 3 : Fenétres
appliquées pour la TV-MDCT. 4 : Coefficients de la TV-MDCT.
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6.3 Bancs de filtres a N voies

11 existe deux principales techniques de synthése de bancs de filtres & plusieurs voies, retenues
pour leur facilité d’implémentation.

La premiere technique est la décomposition itérative & partir d’un banc de filtres & deux voies,
présentée au chapitre 4. Elle présente I'avantage d’étre rapide, car en raison de I’échantillonnage
critique la complexité est réduite par deux & chaque itération, et aussi d’avoir & définir les
conditions de reconstruction parfaite uniquement a partir des deux filtres miroirs en quadrature
(QMF). Par contre, un compromis est a effectuer entre la taille des filtres et le repliement
fréquentiel qu’ils engendrent. Enfin le dernier avantage de ces bancs de filtres est la possibilité
a posteriori de choisir la base la mieux adaptée au signal analysé en fonction des itérations
successives.

La seconde technique consiste & moduler un filtre prototype correspondant & la premiére
bande de fréquences allant de 0 & QF—]% La fonction porteuse est soit une exponentielle complexe
soit un cosinus et les bancs sont appelés bancs de filtres modulés en cosinus, ou MCFB. Les
MCFB correspondent & une généralisation des transformées & recouvrement (voir livre de Vetterli
[61] ou article de Shlien [53]) au sens ou les filtres ont pour longueur un multiple du nombre
de voies autre que 2 (MDCT). La création de tels bancs de filtres est au centre de nombreux
travaux de recherche visant a optimiser d’une part les réponses fréquentielle des bancs de filtres
et d’autre part les délais de filtrage. La formulation générale d’'un MCFB est donnée ci-dessous :
Soit h le filtre prototype de longueur L = K.N, K entier, utilisé pour obtenir les N voies du
banc d’analyse et g le filtre utilisé pour générer le banc de filtres de synthése. Alors les N filtres
des bancs d’analyse hy et de syntheése gi sont définis pour £k =0,..., N — 1 par :

hy(n) = 2 h(n) cos (%(2“ 1)(n+ %) + (—1)'6%) : (6.11)
gk(n) = 2g(n) cos (%(Qk +1)(n+ %) - (—1)’“%) , (6.12)
Pour k=0,....N—1letn=0,...,L—1.

Les conditions de reconstruction parfaite exprimées dans le domaine temporel sont présentées
dans les articles de Nayebi et al. [43, 44] & partir des matrices H et G constituées par les bancs
d’analyse et de synthése notées :

ho(0) ... ho(L—1) 90(0) ... go(L—1)
H = : : , et G = : : ) (6.13)
hn-1(0) ... hn-(L-1) gn-1(0) ... gnv-1(L—1)

puis séparées en K blocs de taille N x N tels que, pour j =0,..., K —1:

ho(4N) ho(F(N +1) —1)
H; = ; : soit H = [Ho| ... |Hg_1], (6.14)
hn-1(N) ... hy_1(G(N+1)—1) |
et
go(GN) ... go(G(N+1)-1)
Gj= : : soit G = [Go|...|Gr-1]. (6.15)
gy 1(GN) ... gnv1(G(N+1)—-1) |
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La condition de reconstruction parfaite s’écrit comme la généralisation du cas K = 2 en prenant
en compte le recouvrement sur K — 1 blocs successifs :

K—1
Z H'G; = BT, (6.16)
k=0
ou Bj est un ensemble de matrices de taille N x N tel que pour j =0,..., K —1:
0 sij # Ji
T J 0y
. - 1
B (le) {% sil+c=N+1pourj=Jy, Jp€[0,K—1]. (6.17)

La représentation matricielle employée dans 'article de Nayebi [43] permet de clarifier les
équations (6.16) et (6.17) pour comprendre le role des différents éléments.

[ HT 0 0 [ Go | | 0
H  HY 0 Gy :
H' .. 0 : B =0
HE ¢ ... Hf : = : (6.18)
0 HE, ... Hf : Bl =Jn
: : : : Gk -2 :
|0 ... 0 HY ,||Gk-1| | BE =

Cette notation matricielle des conditions de reconstruction parfaite met en évidence deux
points importants de la théorie des bancs de filtres. Premiérement, le systéme se décompose en
N systémes matriciels correspondant aux N colonnes de la matrice des B;. Le rang des systemes
étant inférieur ou égal & N, il est nécessaire d’appliquer un certain nombre de contraintes sur les
filtres. Deuxiémement, le délai global du banc de filtres est égal & M (Jy + 1) et va donc dépendre
des contraintes imposées sur les filtres pour la résolution de 1’équation (6.18).

Diverses solutions théoriques ont été proposées pour obtenir la reconstruction parfaite et
imposent un compromis sur la résolution fréquentielle des filtres, voir articles de syntheése de
Nguyen [47], ou de Heller, Karp et al. [46, 51]. De méme, il existe de nombreuses solutions pour
minimiser le délai du banc de filtres comme 1'utilisation de la biorthogonalité par Karp [49].
Enfin, quelques méthodes pratiques pour la synthese de filtres sont proposées, pour réduire le
repliement temporel (minimisation des B; pour j # Jy) ou fréquentiel entre les sous-bandes du
filtre, voir articles de Karp [50, 51].

Le banc de filtres utilisé dans les codeurs MPEG-1-2 est constitué de 32 voies et utilise des
filtres de longueurs 512 échantillons. Le repliement temporel est supprimé par optimisation des
facteurs de phase des cosinus dans 1’équation (6.11). Le gabarit du filtre prototype est construit
de telle sorte que les zones de transition de deux bandes non adjacentes ne se recouvrent pas.
Ainsi, le niveau de distortion dii au repliement fréquentiel est égal a 'atténuation du filtre, soit
~ 100 dB dans le cas du banc de filtre MPEG.

6.4 Transformées et adaptation

Dans le cadre du codage audio par transformée, la segmentation joue un role essentiel en
terme de qualité et il a été prouvé qu'une segmentation adaptée au signal permet de réduire le
rapport Débit/Distortion [53]. Le terme de segmentation adaptée reste cependant & définir, car
il ne s’agit pas d’isoler des segments en vue de la reconnaissance de phénomeénes acoustiques.
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L’emploi d’une segmentation adaptée pour le codage audio trouve son origine dans le prin-
cipal défaut observé lors de 'utilisation d’une segmentation fixe : un pré-écho causé par I'uti-
lisation d’une transformée & recouvrement, lorsqu’un événement apparait en fin de fenétre, il
trouve un écho dans toute la fenétre.

Cet artefact de la compression montre qu’il y a un compromis a effectuer entre la taille du
recouvrement et la position des fenétres par rapport aux ruptures.

Deux principales approches proposent une adaptation de la transformée au signal pour le
codage. Elles consistent a adapter la représentation soit temporellement [53, 54] & l'aide des
Time-Varying MLT soit fréquentiellement & 1’aide de la recherche de meilleure base [33] ou
des Frequency-Varying MLT [83]. Certaines méthodes basées sur la décomposition en paquets
d’ondelettes (DPO) permettent de segmenter le signal conjointement en temps et en fréquence
[35, 87]. Ces méthodes sont contraintes par la complexité algorithmique de création de la base.
Dans le cas des codeurs audios les solutions employées sont limitées dans le choix des pavages.

Par exemple, dans le cas des codeurs MPEG, le signal est séparé en zones quasi-stationnaires
et en zones transitoires a ’aide d’un détecteur de ruptures temporelles mais seules trois bases sont
disponibles [53] : des bases avec une longue fenétre temporelle sur les zones quasi-stationnaires
pour avoir une bonne résolution fréquentielle, des bases avec une fenétre temporelle courte sur
les zones transitoires pour assurer une bonne précision temporelle et des bases pour assurer
la transition entre les deux cas précédents. Le passage & des petites fenétres ayant un faible
recouvrement permet de réduire I'effet de pré-écho. Cette solution fournit un bon compromis
entre adaptation et complexité mais n’est pas satisfaisante en terme de représentation adaptée
au signal.

6.5 Conclusion

Dans ce chapitre, différentes transformations fréquentielles utilisées dans le cadre du codage
audio ont été présentées. La diversité des signaux audios impose d’adapter la transformation
temporellement ou fréquentiellement pour améliorer la qualité des signaux reconstruits.

Ainsi, la structure d’un banc de filtres non arborescent peut étre adaptée & une application
précise mais n’est pas adaptable dynamiquement & chaque signal analysé.

Les TV-MDCT proposent une adaptation des fenétres temporelles dont le but est d’optimiser
la répartition du bruit de codage (suppression du pré-écho). Aucun critére n’étant proposé dans
les différents standards du codage, le CELS s’avére pertinent en terme de séparation des zones
stables et des zones transitoires, qui est de plus facilement appliquable & la TV-MDCT. Pour
ces transformées, la résolution fréquentielle est fixée par la longueur des fenétres et peut étre
optimisée par I'utilisation d’une transformée biorthogonale.
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Le codage par transformée permet d’obtenir de forts taux de compression a qualité transpa-
rente par I'intégration de critéres perceptuels dans la procédure d’allocation de bits. L’intégration
de critéres psychoacoustiques date de la fin des années 70 et fut proposée par Zelinsky et Noll
[99], Tribolet et Crochiére [100] et Schroeder et al [101]. La quasi totalité des codeurs audio
integre aujourd’hui des critéres perceptuels, dont les modeéles sont de plus en plus performants.

Les principaux codeurs par transformée sont développés par les laboratoires des grands
groupes de recherche industriels tels que Bell Labs (AT& T, Lucent), Dolby, Sony, Philips,
Fraunhofer-1IS, France Télécom R&D, le CCITT, ... Ces groupes sont a l’origine des formats
propriétaires les plus connus (AC-3, ATRAC, MUSICAM et PAC par exemple) mais contribuent
aussi activement aux standards qui sont aujourd’hui utilisés dans la majorité des applications
grand public de diffusion audio numérique : MPEG-1,2 et 4.

Les schémas des différents codeurs par transformée existants se résument toujours au schéma
générique donné a la figure 1.2 page 5. Les stratégies de codage par transformée peuvent pourtant
varier énormément d’un codeur & ’autre, la qualité étant proportionnelle & la complexité du
codeur. Les différences entre codeurs résident d’une part dans les choix adoptés pour chaque
bloc de la chaine et d’autre part dans les boucles d’adaptation des parametres du codeur au
signal. Les évolutions des schémas de codage intégrent dans un schéma simple de nouveaux sous
blocs affinant ’analyse du signal.



104 7.1. Codage de référence : Pulse Coded Modulation (PCM)

Ce chapitre décrit le fonctionnement des principaux codeurs par transformée depuis la mise
en forme des signaux jusqu’a I’écriture de la trame binaire. Cette description est suivie par la
présentation d’une nouvelle architecture basée sur la représentation adaptée proposée dans cette
these.

Historiquement, le premier format de codage numérique a été breveté en 1938 par Reeves,
il s’agit du codage PCM. 1l est cependant resté inexploité jusqu’a l'apparition des premiers
circuits intégrés brevetés en 59 par Kilby de Texas Instrument. Les premiéres applications du
codage PCM permettaient d’augmenter le débit des lignes téléphoniques dans les années 60 et
c’est & partir des années 70 qu’il a été utilisé pour 'audio. Aujourd’hui, la majorité des codeurs
utilisent comme signal d’entrée un signal numérisé a 'aide du codage PCM. Nous présentons
dans un premier temps ce codage qui est ensuite implicitement utilisé dans tous les autres
formats présentés.

7.1 Codage de référence : Pulse Coded Modulation (PCM)

Ce codeur n’utilise pas de transformation du signal et met en forme directement I’allure
temporelle du signal. Le codage est ramené uniquement & une étape de quantification.

Chaque échantillon est codé séparément & ’aide d’un mot binaire de longueur fixe. C’est
une quantification. Le nombre de niveaux de quantification est une puissance de 2, de sorte que
toutes les valeurs codables par le mot binaire soient utilisées. Différentes lois de quantification
sont utilisées pour minimiser I'erreur de codage, en suivant la densité de répartition du signal.
Une loi uniforme est utilisée pour coder la musique, tandis que la loi y est utilisée pour coder
la parole. La loi u, définie par y = llnn((lf;i w)), permet de quantifier de maniére plus fine les faibles
valeurs dont la probabilité est plus importante que les fortes valeurs (la parole suit une loi de
répartition Laplacienne), voir figure 7.1. Un signal de parole codé sur 13 ou 14 bits en linéaire
peut étre codé sur 8 bits avec la loi p (le parametre p vaut 225 dans les recommandations
utilisées en Amérique du nord, Japon et Australie).

a) Loi uniforme b) Loi A ou p
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Fig. 7.1: Exemple de codage PCM avec quantification sur 3 bits : a) suivant une loi uniforme,
b) suivant une loi p.

Le codage PCM, dans sa version uniforme, sert de référence pour évaluer les performances
de compression d’un codeur. Il est utilisé dans le codage des CD de maniére a couvrir au mieux
les exigences de l'oreille humaine. Ainsi, la bande passante de Poreille est [20 Hz, 20 kHz] et sa
dynamique est de 120 dB. Le codage haute fidélité des CD est basé sur ces résultats : il a pour
fréquence d’échantillonnage 44,1 kHz et offre une dynamique de 96 dB (les mots binaires font
16 bits sachant qu’un bit augmente le rapport signal & bruit de +6 dB).
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Le codage PCM est normalisé par I'UIT-T sous l'appellation G.711 et utilisé pour la com-
mutation temporelle des communications téléphoniques multiplexés. La norme G.711 est basée
sur une fréquence d’échantillonnage de 8 kHz et une quantification utilisant la loi p ou la loi A
qui est similaire.

7.2 Codeur MPEG-1, une architecture a 3 couches

Un exemple de complexification progressive du schéma de codage est présenté ci-dessous
au travers des différentes couches de la norme MPEG-1 audio, détaillée dans de nombreuses
publications, notamment dans P'article de Pan [72].

La norme ISO/IEC MPEG-1 audio, finalisée en 1992, se décompose en trois couches ou layers
construites a partir d’un schéma de base, figure 7.2. Ce schéma, correspond aux couches I et II.
Ces couches correspondent & différentes complexités du codeur et fournissent donc des qualités
progressives. L’appellation MP3 utilisée pour la diffusion et le stockage du son sur internet

2

Banc de Sous bandes Quantif. Mise
Filtres Layer 11 en forme .
Entrée Pseudo QMF Inter blocs trame |Sortie

PCM 32 bandes T binaire 0100110
FFT Courbes de Allocation l\éultipjlex.
Layer I : 256 | —> > dynamique onnées
Layer IT : 512 Masquage des bits Parameétres

Fig. 7.2: Schéma bloc du codeur MPEG-1 couches I et II.

correspond & la troisiéme couche de cette norme MPEG-1, notée MPEG1-LIII. Chacune des
couches représente une amélioration de sa version précédente mais au prix d’une complexité
chaque fois plus importante. Le MPEG1-LI est I'algorithme de base de transformation du signal,
qui est réutilisé dans les couches II et III.

Plusieurs débits sont disponibles suivant les couches. Le débit le plus bas pour les trois
couches est 32 kbit/s par voie. La transparence est obtenue & 224 kbit/s pour la couche I, 192
kbit/s pour la couche II et 128 kbit/s pour la couche III, [72].

I1 est & noter que cette version du codeur audio proposée par MPEG a été complétée pour
donner naissance en 1994 aux trois couches de la norme MPEG-2 audio, dont les principales
différences avec la norme MPEG-1 sont la prise en compte des signaux multicanaux et la pos-
sibilité d’encoder des signaux de fréquence d’échantillonnage réduite. Le format MPEG-2 est
aujourd’hui utilisé pour de nombreuses applications, notamment la compression audiovisuelle
utilisée pour les DVD vidéos.

7.2.1 Premiere couche MPEG1-LI

Le signal est passé dans un banc uniforme de 32 filtres & échantillonnage critique qui est
commun aux trois couches. Ce banc de filtres assure un bon compromis entre les résolutions
temporelle et fréquentielle du signal. Le recouvrement fréquentiel est limité & deux bandes ad-
jacentes. Il n’assure pas la reconstruction parfaite mais 1’erreur de reconstruction est inaudible,
car inférieure au pas de quantification.

Le signal est analysé avec un pas de 32 points pour garantir un méme nombre de points
a lanalyse. La quantification se fait sur des tranches de 384 points, ce qui correspond a 12
échantillons par sous bandes. Les courbes de masquage sont calculées en parallele & I’analyse
en sous-bandes sur des tranches de 512 points pour correspondre au mieux aux trames de 384
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points du banc de filtres, moyennant une synchronisation temporelle. Les courbes de masquage
sont alors appliquées sur la base du banc de filtres, bien qu’il ne reflete pas exactement le
comportement en bandes critiques de 'oreille. La largeur d’un filtre dépasse la largeur d’une
bande critique dans les basses fréquences si bien que la bande critique supportant le plus petit
niveau de bruit de quantification fixe ’allocation de bits pour la sous-bande.

Dans la premiére couche ’allocation de bits détermine le facteur d’échelle (sur 6 bits) ainsi que
le nombre de bits (sur 4 bits) utilisés pour chaque sous-bande sur le vecteur de 12 échantillons.

Les coeflicients quantifiés et les informations paralleles d’allocation sont finalement multi-
plexés pour former la trame binaire spécifiée par la norme.

7.2.2 Deuxiéme couche MPEG1-LII

La compression globale est améliorée en prenant non plus un bloc de 12 échantillons mais trois
blocs, puis en regardant les similitudes de maniere & optimiser 1’allocation de bits. Les courbes
de masquage sont calculées pour un groupe de 3 blocs (soit 1152 échantillons) & ’aide d’une
ou deux FFT de longueur 1024. L’allocation peut alors porter séparément ou conjointement sur
les trois groupes suivant la similitude entre ces groupes, le tout prenant en compte les critéres
psychoacoustiques de masquage du bruit de quantification. Lorsqu’un groupe de 3 blocs présente
des similitudes, un seul facteur d’échelle est transmis ce qui représente un gain non négligeable
de bits (6 * 32 = 192 bits au lieu de 3 x 6 * 32 = 576 bits). Le type de code utilisé pour la
quantification est lui aussi optimisé lorsque ’allocation attribue 1,2 ou 3 bits par sous-bande.

7.2.3 Troisieme couche MPEG1-LIII

Partant du méme banc de filtre que la premiére couche, le MPEG1-LIII compense les défauts
des filtres au niveau de la sélectivité fréquentielle en utilisant une transformée améliorée, la
MDCT (voir [35, 75]). Appliquée & chaque signaux de sous-bandes, la MDCT fournit une analyse
fréquentielle de la sous-bande. Chaque coefficient de la MDCT caractérise une bande fréquentielle
plus fine correspondant mieux aux bandes critiques de l'oreille. Toutefois, la dépendance tem-
porelle est perdue ce qui se traduit au décodage par une répercution de l'erreur de codage sur
toute la fenétre analysée sans prise en compte de ’enveloppe temporelle du signal. Ainsi, pour
une attaque se trouvant au milieu ou en fin de fenétre I’erreur normalement masquée devient
audible au début de la fenétre. Ceci est caractérisé par un effet désagréable de pré-écho.

Pour réduire cet artefact, il est possible de choisir entre deux tailles de MDCT appliquée
aux sous-bandes. Les zones transitoires sont transformées par blocs de 12 échantillons (ce qui
donne 6 échantillons dans le domaine transformé soit 6 * 32/44100 Hz = 4.4 ms) pour réduire
I'effet de pré-écho. Les zones quasi-stationnaires sont transformées par blocs de 36 échantillons
afin d’obtenir une résolution fréquentielle plus fine (< 50 Hz).

D’autres améliorations sont aussi apportées & la quantification ol une loi non uniforme est
appliquée. Enfin une phase de codage entropique permet de supprimer les derniéres redondances
des coefficients quantifiés avant le multiplexage formant la trame binaire.

Les contributions normatives du groupe MPEG sont basées sur les codeurs les plus perfor-
mants du moment. Ainsi chacune des normes MPEG délimitent une génération de codeurs par
transformée. Les deux premiéres couches des normes MPEG-1 présentées précédemment corres-
pondent & la premiére génération de codeurs perceptuels, basée sur les codeurs MUSICAM et
ASPEC. De la méme maniére, la troisiéme couche compatible des normes MPEG-1 et MPEG-
2 présente de fortes similitudes avec certains codeurs propriétaires de la deuxiéme génération.
C’est le cas des codeurs AC-2 et AC-3 développés par Dolby mais aussi du codeur ATRAC
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développé par Sony et du codeur PAC de Lucent Technology. Cette deuxieme génération de
codeurs est caractérisée par un effort d’adaptation de la transformation au signal pour améliorer
le codage des transitoires. Différentes stratégies de quantifications fixes et adaptatives sont aussi
proposées.

7.3 Codeur ATRAC de Sony

Le codeur ATRAC est implémenté dans les Minidisc© et sujet aux impératifs des systémes
embarqués tels que ’encodage en temps réel et une faible consommation de batterie. A ce titre,
toutes les parties du schéma de codage du codeur ATRAC sont optimisées en terme de rapidité et
de répartition logicielle/matérielle. L’ensemble du systéme est décrit dans de nombreux brevets !
dont le brevet US05394473 [81] contenant une description détaillée du schéma de codage et de la
partie transformation du signal et le brevet US05301205 [82] contenant une description détaillée
de 'allocation de bits.
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Fig. 7.3: Schéma blocs du codeur ATRAC

Le schéma de codage de ’ATRAC, figure 7.3, montre de fortes similitudes avec le schéma
de codage MPEG-1. La principale différence réside dans I'utilisation d’un banc de filtres QMF
a trois bandes séparant le signal dans les zones fréquentielles [20,5.5 kHz|, [5.5k,11 kHz| et
[11%k,22 kHz]. Chaque sous-bande est analysée séparément, & la maniére du MPEG-1 couche
III, en détectant les zones transitoires et en adaptant les tailles de fenétres pour la transformée
fréquentielle (MDCT) de maniére & limiter le pré-écho. Pour des raisons d’économie d’énergie
et de rapidité de la procédure d’allocation, une partie des bits est allouée de maniére fixe aux
sous-bandes, avec un nombre de bits plus importants pour les basses fréquences. Le reste est
attribué dynamiquement selon les courbes de masquage.

Ce schéma de codage permet d’obtenir un facteur de compression de 6 avec une qualité
transparente et permet ’enregistrement en temps réel ce qui en fait un systeme compétitif pour
la prise de son.

!Quelques brevets concernant le systéme du Minidisc sont disponibles 3 Iadresse www.minidisc.org/patents/
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7.4 Codeur AC3 de Dolby

Le codeur AC-3 développé par les laboratoires Dolby utilise lui aussi une stratégie assez
proche du codeur MPEG-1 mais offre de nombreuses possibilités supplémentaires comme le co-
dage du son multicanal et la compatibilité du décodage en stéréo, ce qui est devenu indispensable
pour les applications cinématographiques. Le format AC-3 est un format propriétaire devenu un
standard pour la télévision qui fait I’objet d’une licence ouverte. Les différentes explications
du schéma de codage sont spécifiées dans le document A /52 de PATSC (Advanced Television
Systems Committee) en libre acces 2.

Les possibilités du codeur AC-3 ont largement inspiré la mise en place la norme MPEG-
2, et les deux formats se sont trouvés en compétition pour la standardisation de l'audio dans
diverses applications comme la télévision digitale ou les DVD vidéos. Si les normes MPEG ont
été retenues comme standards visuels utilisés pour le DVD-vidéo, différents formats sont spécifiés
pour l'audio. Il s’agit des formats PCM, Dolby Digital (AC-3), MPEG-2, Digital Theater System
(DTS) et Sony Dynamic Digital Sound (SDDS). Il semble que le codeur le plus approprié pour
le son du cinéma soit le format AC-3. Le format SDDS quant & lui est spécifié dans la norme
mais n’est encore implémenté par aucun décodeur du marché.

Entrée )
PCM Dé Enveloppe || Mise
C étecteur Spoctente/ Courbes de Mise
Transitoires Facteur Masquage trame | Sortie
l d’échelle l binaire 0100110
i i Multiplex.
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Mantisse des bits ¢
MDCT ] Parameétres|

Fig. 7.4: Schéma bloc du codeur Dolby AC-3, d’apres [78]

La figure 7.4 donne un aper¢u du schéma de codage AC-3 et montre les similarités de
stratégies avec la norme MPEG-1 couche III. Le signal est analysé par une MDCT de lon-
gueur variable, par blocs de 512 points pour les zones stationnaires ou par blocs de 256 points
pour les zones transitoires. Les différences majeures sont au niveau du calcul de I’allocation et de
la quantification. Tout d’abord les coefficients calculés en virgule flottante sont séparés en expo-
sant et mantisse. Les courbes de masquage sont calculées a partir des coefficients d’exposant et
I’allocation détermine la précision nécessaire pour coder la mantisse. Cette méthode permet de
ne pas transmettre les résultats de I’allocation dans la trame binaire, puisqu’elle peut étre recal-
culée par le décodeur a partir des coefficients d’exposant quantifiés. Une telle approche permet
un gain non négligeable de bits qui sont utilisés en partie pour mieux quantifier les coefficients
de la mantisse.

De plus, les techniques de matricage du son multicanal permettent de réduire proportionnel-
lement le débit lorsque le nombre de canaux augmente. Pour cela, la stratégie employée consiste
& superviser les ressources de l’allocation de bits en fonction du couplage entre les voies.

Le standard AC-3 est le principal concurrent du MPEG-2 en terme de qualité et d’applica-
tions grand public multicanal.

Il existe de nombreux autres codeurs décrits dans l'article de Painter et Spanias [70] et
donnant des résultats proches ou légérement meilleurs que les formats MPEG-2 compatibles entre
couches et avec la version MPEG-1. Cependant, c’est la compatibilité et surtout la portabilité

2documents accessibles sur le site www.dolby.com/tech/
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des algorithmes d’encodage et de décodage qui font du MPEG le format privilégié pour le
développement d’applications grand publics.

7.5 Codeur MPEG-2 AAC, derniere génération de codeurs par
transformée

La derniére norme de codage audio haute fidélité du groupe MPEG est apparue dans la norme
MPEG-2, finalisée en avril 1997, sous le nom d’AAC pour advanced audio coding (ISO/IEC
13818-3). L’AAC est le résultat du travail en commun du groupe MPEG et des principaux
industriels spécialisés dans le codage audio : AT&T, Dolby Laboratories, Fraunhofer Institute
for Integrated Circuits et Sony Corporation. A ce titre, ' AAC bénéficie pour son développement
de tout le savoir faire et des meilleurs moyens technologiques. C’est donc en toute logique que
ce format fournit le meilleur rapport qualité/débit.

Cette norme se distingue des deux autres car elle n’est plus compatible avec les autres. Dans
I’évolution des couches des normes MPEG-1&2, la rétro compatibilité est assurée au sens ot un
lecteur de la couche 3 peut lire toutes les autres couches. Cela impose bien siir des contraintes
d’écriture de la trame binaire qui ont été abandonnées pour ’AAC. Ainsi, ’AAC procure une
qualité de reproduction musicale supérieure pour des débits plus faibles. Par contre un fichier
au format AAC ne peut pas étre décodé par un lecteur MP3 et réciproquement un fichier
MP3 n’est pas reconnu par un lecteur AAC. I’AAC étend aussi les possibilités de codage en
terme de nombre de canaux (jusqu'a 48), de fréquence d’échantillonnage (jusqu’a 192 kHz) et
de dynamique (jusqu’a 24 bits).

Ce format est donc légitimement considéré comme le successeur du MP3, méme si les appli-
cations en sont aujourd’hui encore a leur phase de développement. Nous présentons ci-dessous
les principales caractéristiques et originalités du schéma de codage. Cette norme est présentée
en détail dans l'article de Bosi et al. [74].

7.5.1 Schéma de codage du codeur audio MPEG2 AAC

La norme AAC est spécifiée sous trois versions :

— Le profil principal (MP pour Main profile) définit I’algorithme complet du décodeur AAC.
Une version de ’encodeur proposée par le groupe MPEG est montrée 4 la figure 7.5. Ce
profil est détaillé ci-dessous.

— Le profil faible complexité (LCP pour Low complezity profile) qui permet 'encodage en
moins de 20 ms mais ceci au prix de performances réduites. Ce profil réduit toutes les
tailles de fenétres par 2 et n’utilise plus les outils de prédiction du profil principal. Le
pré-écho est réduit en transmettant ’enveloppe temporelle du signal au décodeur.

— Un profil hiérarchisable (SSR pour Scalable sample rate) pour lequel 'organisation de la
trame est différente et permet la hiérarchisation du débit (voir paragraphe 5.2.4, page 89).
La norme MPEG-4 version 2 propose une amélioration de ce profil a I'aide d’un codage
binaire hiérarchique nommé Bit Slice Arithmetic Coding (BSAC) qui permet d’améliorer
la qualité par couches de 1 kbit/s par voie.

En premier lieu, ’étape de transformation du signal est similaire a celle du codeur AC-3.
Ainsi le modele psychoacoustique permet de choisir entre deux tailles de MDCT, 2048 ou 256,
respectivement adaptées aux zones stationnaires ou transitoires. Le signal est analysé par blocs
de 2048 points et scindés en 8 fenétres de 256 points pour les zones transitoires. Pour les zones
stationnaires, la résolution fréquentielle est optimisée par l'utilisation de fenétres différentes
suivant le contenu harmonique du signal, déduit de I'analyse psychoacoustique. Une fenétre
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Fig. 7.5: Schéma bloc du codeur MPEG-2 AAC

sinusoidale fournit une largeur de bande fréquentielle pour chaque point de la MDCT plus fine,
utile pour coder des instruments tels que le clavecin, tandis qu’une fenétre de Kaiser-Bessel
fournit une meilleure atténuation entre les bandes fréquentielles [70]. Le critére utilisé pour
le choix des grandes ou petites fenétres est un estimateur de variance & court terme, []. Un
tel estimateur, dont une version similaire est présenté dans [3], est suffisant pour détecter les
attaques mais ne permettra pas de détecter d’autres types de variations sur le signal et s’avere
peu efficace en présence de bruit.

Le bloc de contrdle du gain présent dans la figure 7.5 est utilisé dans la version SSR de maniere
préalable a la transformation. Ce bloc consiste en un banc uniforme de 4 filtres Pseudo-QMF.
Le gain de chaque filtre est réglable pour diminuer le pré-écho. Apres le contréle du gain, des
MDCT sont appliquées a chaque sous-bande tout en conservant la propriété d’echantillonnage
critique.

L’étape de mise en forme temporelle du bruit de quantification est une originalité du codeur
AAC. Elle consiste a faire une prédiction linéaire des coefficients de la MDCT pour récupérer
I'enveloppe temporelle du signal. Ceci peut s’expliquer comme le résultat dual en fréquence du
fait qu’une prédiction linéaire des coefficients temporels donne une bonne estimée de I’enveloppe
spectrale d’un signal. L’information contenue dans ’enveloppe temporelle permet de réduire
leffet de pré-écho pour un bloc contenant une attaque. Ce nouvel outil est particuliérement
efficace pour les transitoires (sons percussifs) et pour les signaux de parole dont la segmentation
s’avere un probléme difficile et pour lesquels il est fréquent d’obtenir des effets de pré-écho.

Le bloc suivant est utilisé pour le codage multicanal et procede au matrigage du son & partir
des informations de répartition et d’intensité du signal sur les différentes voies (spatialisation).
La encore, le procédé est proche de celui utilisé dans les codeurs AC-3 et MPEG-2.

L’étape suivante effectue une prédiction linéaire des coefficients de la MDCT d’un bloc par
rapport au bloc précédent. Seul le résiduel est quantifié ce qui augmente fortement 'efficacité
de codage pour les signaux stationnaires. Cette technique introduite dans la littérature par
Herre et Johnston [79] pour proposer des améliorations au format MPEG trouve aujourd’hui
son application. Elle est cependant cotteuse en temps de calcul ainsi qu’en mémoire nécessaire
et n’existe que dans le profil principal de la norme.

Pour ce codeur, une partie reste commune avec la couche 3 des normes MPEG-1/2. Ainsi,
les facteurs d’échelles sont calculés pour 49 blocs de coefficients de la MDCT groupés non
uniformément pour respecter les bandes critiques de 'oreille et une loi de quantification non
uniforme est utilisée. De plus, un étage de codage entropique est inclus au sein méme de la
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boucle de quantification, car les échantillons d’'un méme bloc ont la méme statistique et leur
groupement permet de réduire I’entropie du code utilisé et donc la longueur moyenne des mots.
L’optimisation de la quantification pour rendre inaudible le bruit de quantification est réalisée
par un processus itératif utilisant deux boucles imbriquées. La boucle externe amplifie les sous-
bandes correspondant a chaque facteur d’échelle pour rendre la distortion inférieure & celle
autorisée par le modele psychoacoustique, ou minimale le cas échéant. Pour chaque sous-bande
et & chaque réglage d’amplification, la boucle interne permet de régler le pas de quantification
de la loi non uniforme pour n’utiliser que le nombre de bits disponible. La procédure s’arréte
lorsque la quantification est optimale compte tenu du nombres de bits disponibles, ce qui ne
correspond pas forcément au cas ou la distortion est inférieure au seuil donné par le modéle
psychoacoustique.

Les différents tests subjectifs formels menés pour la mise en place de la norme garantissent
une qualité transparente pour des débits entre 64 et 120 kbit/s par voie. Dans tous les cas, le
codeur AAC fournit des meilleurs résultats que les autres codeurs existants pour des débits de
I’ordre de 30% moins élevés. Toutefois, si le décodeur est normé, aucun codeur utilisant toutes
les fonctionnalités spécifiées n’est aujourd’hui disponible.

7.6 Codeurs hybrides

Le dernier schéma présenté concerne un codeur dit hybride car il mélange différentes tech-
niques présentées au chapitre 5 et ne correspond donc pas & un type particulier. Ces codeurs
sont apparus récemment pour répondre aux besoins nouveaux en téléphonie et sur réseaux IP
de transmission d’audio & des débits ou les codeurs par transformée ne sont plus efficaces et de
nombreuses améliorations sont encore possibles. Ce type de codeur est introduit dans la norme
MPEG-4 car il fournit de meilleurs résultats pour des débits intermédiaires entre 16 et 40 kbit/s.
La norme MPEG-4 spécifie la possibilité de changer de stratégies de décodage d’une trame a
Pautre. L’article de Edler et Purnhagen [95] donne un aper¢u des concepts du codage hybride.
A T’heure actuelle, peu de codeurs sont capables de choisir entre différentes stratégies d’enco-
dages de maniére adaptative au signal. Une solution est proposée par Levine et Smith [96, 97] et
consiste & isoler les zones transitoires dans des fenétres séparées pour les coder par transformée
tandis que le reste du signal est codé paramétriquement & 1’aide d’un modeéle sinusoidal similaire
au HILN présenté ci-dessous.

De telles techniques de sélection de méthodes de codage sont sans doute amenées a se
généraliser dans les prochaines années afin d’optimiser le résultat en ne gardant que le meilleur
de chaque technique.

Harmonic and individual lines plus noise (HILN)

Ce codeur est complétement paramétrique, il ne transmet aucune erreur résiduelle. Nous
présentons le schéma de ce codeur pour montrer que les parametres recherchés sont qualitative-
ment proches de ce que donnent les transformées adaptées.

Le schéma, de codage, figure 7.6, montre trois étapes d’extraction des parametres. Il ne s’agit
que d’une proposition de codeur, faite par Edler et Purnhagen [94, 93] puisque la norme MPEG-
4 ISO/IEC 14496-3 HILN ne spécifie que le décodage de la trame binaire, basée sur la somme
des trois composantes modélisées avec les parametres déquantifiés.

La premiére étape extrait les parameétres d’amplitude, de fréquence et de phase du signal
modélisé comme une somme de N sinusoides. Ces parameétres sont optimisés en fonction d’un
modele perceptuel qui utilise d’une part les courbes de masquage pour ne transmettre que le jeu
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Fig. 7.6: Schéma bloc d’un codeur paramétrique HILN, d’apres [93]

de parameétres correspondant aux sinusoides masquantes et d’autre part détecte les transitoires
pour paramétrer leur amplitude sous forme d’enveloppe.

Ces parametres sont transmis pour une seconde analyse, cette fois-ci harmonique tandis que
le signal résiduel considéré comme du bruit est transmis & un estimateur approprié. L’analyse
harmonique recherche les rapports de multiplicité entre les parameétres de fréquence transmis
en considérant que les signaux musicaux sont pour la plupart de composition harmonique. Les
sinusoides pouvant étre regroupées sont paramétrées sous forme de composante d’une série har-
monique. La troisiéme étape de modélisation du bruit parametre les enveloppes spectrale et
temporelle du signal résiduel, avec I'a priori perceptuel que la forme d’onde exacte n’est pas
nécessaire pour restituer fidelement un signal bruité.

Ce type de codeur HILN fait parti de la norme MPEG-4 ISO/IEC 14496-3 et intervient dans
le cadre du codage de la musique pour les débits intermédiaires, de 16 & 40 kbit/s. La qualité pour
de tels débits reste pauvre quel que soit le type de codage employé. Le HILN est une technique
récente qui donne & I’heure actuelle des résultats encourageants lorsque le spectre du signal est
modérément complexe. Etant donnée la liberté d’encodage, de nombreuses améliorations sont
encore possibles pour ce codeur. Il serait par exemple envisageable d’obtenir une description
entropique du signal par la représentation proposée dans la premiere partie de cette these, qui
pourrait servir de pilote pour la pondération des trois modeles.

7.7 Choix du schéma de codage

Les différents schémas de codage exposés précédemment montrent une évolution des stratégies
vers toujours plus d’adaptation au signal et vers une optimisation de chaque bloc du codeur. La
norme AAC récemment adoptée représente ce qui ce fait de mieux dans le domaine du codage
par transformée. Cependant, elle optimise principalement les parties de quantification du signal,
mais peu de nouveautés sont apportées au niveau de la transformation du signal.

C’est donc pour pallier le manque d’adaptation des transformées utilisées que nous pro-
posons d’appliquer la représentation adaptative présentée dans la premiére partie au codage
audio. L’inclusion de notre représentation nécessite 'adoption d’une procédure d’allocation de
bits dédiée & cette transformée et utilisant au mieux les bénéfices des criteres d’adaptation. Le
principe général du schéma proposé est présenté ci-dessous au travers des différents blocs de la
chaine de codage.

7.7.1 Proposition d’un schéma de codage

Dans le schéma, de codage proposé figure 7.7, le signal est d’abord segmenté temporellement
dans le but de détecter et séparer les évenements temporels. La segmentation fréquentielle est
dissociée de la segmentation temporelle. En effet, dans le cas d’une segmentation conjointe temps
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Fig. 7.7: Schéma bloc du codeur proposé

fréquence, la précision des ruptures est limitée par le choix de la structure de la transformation,
comme par exemple la dyadicité [35].

Le critere de segmentation utilisé, le CELS, est basé sur une mesure des variations locales
de V’entropie du signal. Le CELS fournit d’une part un vecteur de points de rupture pour la
segmentation temporelle et d’autre part un indice d’instationnarité et de désordre spectral. En
pratique, le CELS permet au choix de détecter des points de rupture ou de délimiter des zones de
transition, comme le montre 'exemple du CELS appliqué pour la segmentation de la TV-MDCT,
chapitre 6, page 97. La mise en place de ce critére a fait I'objet du chapitre 3.

Dans la suite du schéma, le signal est décomposé en sous-bandes fréquentielles a ’aide d’une
transformée en paquets d’ondelettes, la SDPO. L’algorithme de recherche de meilleure base
s-dyadique présenté au chapitre 4 est appliqué & chaque tranche temporelle pour fournir un
découpage en sous-bandes adapté au signal, au sens ou les sous-bandes contenant peu d’énergie
sont regroupées et l'entropie de la base fréquentielle est minimisée. L’utilisation conjointe de la
SDPO et de ’algorithme de recherche de meilleure base ont été traitées au chapitre 4.

En parallele, les courbes de masquage de chaque tranche sont calculées pour permettre
I’allocation des ressources binaires de chaque paquet d’ondelettes, ou sous-bande fréquentielle.
L’allocation suit un schéma original mélangeant critéres énergétique et psychoacoustique. Les
mesures d’entropies aux niveaux temporel et fréquentiel peuvent étre utilisées lors de la phase
d’allocation pour pondérer relativement les critéres énergétiques et psychoacoustiques.

Ce schéma nécessite, de par sa capacité d’adaptation, de transmettre un certain nombre
d’informations paralléles dans la trame binaire. Ces informations sont :

— les points de ruptures temporelles, sous forme de longueur des tranches

— D’arborescence de la meilleure base,

— Dlinformation d’allocation et de quantification des paquets.

Une proposition d’organisation de la trame binaire est donnée dans le chapitre 8 pour permettre
d’évaluer le facteur de compression effectif de ce schéma de codage.

Dans ce schéma, la complexité algorithmique est principalement répartie sur 1’étape d’enco-
dage et le décodage consiste simplement en la déquantification des paquets puis en la synthese
du signal. L’inverse de la décomposition en paquets d’ondelettes étant de complexité faible
(inférieure & une FFT par exemple), le décodage peut étre effectué en temps réel.

La suite de cette thése développe chacune des solutions retenues pour 'implémentation des
blocs du schéma de codage et présente les résultats obtenus sur des tests subjectifs informels.
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8.1 Introduction

L’utilisation successive des segmentations temporelles et fréquentielles présentées dans les
chapitres précédents permet d’obtenir une représentation adaptée au signal. Cette représentation
est propice a la compression de I'information dans le sens ou le signal est localisé dans des atomes
temps-fréquence. Toutefois la transformation du signal ne constitue qu'un seul bloc de la chaine
de codage. Si le bloc de transformation est optimisé grace a 'apport de la premiere partie, les
autres blocs du codeur utilisent des solutions plus classiques. Ainsi ’allocation utilise des critéres
énergétiques et psychoacoustiques et la quantification est scalaire. Enfin, une organisation de
la trame binaire permet de donner le rapport de compression exact du codeur réalisé. Aucune
recherche d’optimisation n’a été effectuée sur ces trois blocs, le but étant de vérifier I’apport
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de la représentation proposée dans une application de codage, par rapport aux représentations
existantes.

Ce chapitre présente dans un premier temps le détail de 'implémentation du codeur proposé
au chapitre 7. Le schéma de codage est rappelé a la figure 8.1 et délimite les fonctions propres
a chaque bloc de la chaine de codage générique (voir introduction, figure 1.2).

Courbes de
masquage
Mesures Pondération
Entropiques
T Mise
Entrée . . . en forme
PCM | Segmentation Segmentation _ Allocation trame
—* temporelle > fréquentielle —> Energétique + [—* Quantification—> inai.0 [Sortie
CEL SWPD Psychoacoustique 0011010
—
| Meilleure b i i MuX
eilleure base 4
Indices Données
ruptures Parameétres
J1 J1 J1 |
Transformation Allocation Quantification Ecriture trame binaire

Fig. 8.1: Schéma bloc du codeur implémenté

L’approche générale choisie pour I'implémentation du codeur consiste a isoler chaque étape
du codage dans un bloc fonctionnel de maniére a permettre la comparaison des différentes
stratégies existantes. Les parametres du codeur sont présentés pour des signaux de type haute-
fidélité, échantillonnés & 44,1 kHz et encodés sur 16 bits. Ces parametres peuvent étre adaptés
proportionnellement & d’autres fréquences d’échantillonnage (8,16,22 ou 32 kHz). Le codeur
a été entierement développé sous Ienvironnement de programmation Matlab®, qui offre de
nombreuses facilités en terme de visibilité et de tracabilité des résultats. Pour juger des résultats
il était important d’aller jusqu’a la phase d’écriture de la trame binaire.

En raison des impératifs algorithmiques, I'implémentation du codeur impose des limitations
par rapport aux résultats théoriques, en analogie avec une discrétisation et une quantification du
probleme. Aussi pour chaque bloc, des compromis sont a effectuer. Par exemple, la segmentation
peut étre précise a un échantillon pres alors que la longueur des tranches permettant I’emploi
d’algorithmes de transformations rapides doit étre une puissance de deux. L’implémentation et
la précision des différentes parties sont conditionnées en grande partie par ’écriture de la trame
binaire pour laquelle tout doit étre codé sur le moins de bits possibles.

Apreés la phase de développement des blocs du codeur, I'implémentation passe par une phase
de réglage des différents parameétres. Les choix des paramétres sont explicités de manieére quali-
tative, suite & de nombreuses expérimentations.

8.2 Transformation du signal

Le bloc de transformation regoit en entrée le signal échantillonné et renvoie en sortie les
coefficients transformés et les informations dites paralléles, nécessaires au bloc suivant ou au
décodage. La figure 8.2 montre les informations fournies au sein du bloc de transformation et
nécessaires pour notre schéma de codage.
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Fig. 8.2: Détail des informations transmises par le bloc de transformation adaptée

8.2.1 Discrétisation du CELS

La principale limitation sur la segmentation vient de la maniére d’encoder le vecteur conte-
nant les indices des ruptures temporelles détectées par le CELS. Pour décoder le signal il est en
effet nécessaire de transmettre dans la trame binaire les informations sur la position des indices
de ruptures. Une seconde limitation porte sur la longueur des fenétres afin que la transformée
puissent €tre implémentée. Pour la décomposition en paquets d’ondelettes, la longueur doit
étre un multiple du nombre de paquets, c’est-a-dire un multiple de 2 ot D est la profondeur
de décomposition. Cela impose d’effectuer un compromis sur les paramétres du CELS pour la
précision de détection des ruptures.

Les deux parametres du CELS sont la taille des fenétres glissantes et le pas de glissement.
La taille des fenétres définit la précision fréquentielle pour la détection des événements et le pas
la précision temporelle. La précision est fixée en fonction de I'application. Pour notre codeur,
les fenétres sont choisies de longueur 4096 échantillons - soit 90 ms - pour avoir une résolution
fréquentielle de 11 Hz sur l’entropie et une largeur de lobe principal de =~ 40 Hz pour un
signal fenétré par Hanning. Le pas de glissement des fenétres du CELS est fixé quant a lui & 256
échantillons ce qui permet de détecter les événements avec une précision de 6 ms. Il est important
pour simplifier ’écriture de la trame binaire que ce pas soit un multiple de la longueur de la
fenétre, voir section 8.5. Ces deux parametres du CELS sont des constantes du codeur/décodeur
et il n’est donc pas nécessaire de les transmettre dans la trame binaire.

8.2.2 Recouvrement entre les tranches temporelles

Les tranches temporelles délimitées par le CELS sont décomposées en paquets d’ondelettes.
Lorsque le facteur de compression augmente, un artefact similaire a ’effet de bord apparait au
voisinage des indices de ruptures temporelles. Il faut donc imposer un recouvrement entre deux
tranches successives. Le choix du recouvrement doit cependant étre minimal car il n’est pas
replié comme dans le cas des MDCT et conduit donc & une expansion du nombre de coefficients
transformés.

Dans les algorithmes de décomposition en paquets d’ondelettes, le filtrage est effectué par
des convolutions circulaires qui induisent un repliement au voisinage des bords, de l'ordre de la
longueur du filtre d’analyse. Aussi l’effet de bord est de support temporel limité a la taille de
I'ondelette mere. Ceci est dii au caractére temporel des paquets d’ondelettes qui fait que 'erreur
de quantification sur un coefficient n’est pas répercutée sur toute la fenétre au décodage comme
dans le cas des transformées fréquentielles.

Pour que la transformée reste rapide, le choix du recouvrement minimal consiste & ajouter un
coefficient par paquet. Si la profondeur de la décomposition est D, cela revient & 2P coefficients
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par tranche, dont la moitié est ajoutée de chaque coté de la tranche. Avec ce recouvrement, 1'effet
de bord devient inaudible méme lorsque le rapport de compression est élevé (> 20). Deés lors la
taille de tranche minimale fixée pour le codeur est 2°F!. Ce recouvrement a une conséquence
directe sur le débit qui est augmenté d’un facteur égal & Nyep/Lgignal * 2D,

8.2.3 Profondeur de la SDPO et arbre de meilleure base

La profondeur D de la SDPO fixe le nombre de sous-bandes et donc la résolution fréquentielle
de ’analyse. Le compromis sur ce parametre prend en compte plusieurs facteurs :

— la précision fréquentielle, %.2%,

— la taille de 'arbre de meilleure base, 2°+1 bits pour la DPO et 2P*! 4+ 2P bits pour la

SDPO,

— le nombre de sous-bandes et donc la taille du vecteur d’allocation.

Plus la précision fréquentielle est importante, plus I'information parallele & transmettre est
importante en raison du besoin de spécifier I’arbre de meilleure base pour la décomposition puis
I’allocation de chaque sous-bande.

Afin d’obtenir une résolution fréquentielle proche des largeurs de bande critique de 'oreille
dans les basses fréquences (< 100 Hz), il faut une profondeur de 7 ou 8. Ce choix offre également
un bon compromis avec la taille des informations paralleéles, la résolution fréquentielle étant
de 172 Hz pour D = 7 et 86 Hz pour D = 8. Par rapport a la DPO, la SDPO permet de
réduire I'entropie de la base mais elle augmente les informations paralléles de meilleure base et
d’allocation. Le choix de la SDPO ne peut donc étre fait que suite aux tests subjectifs.

8.2.4 Sorties du bloc de transformation

Les arguments en sortie du bloc de transformation sont :
— les indices de ruptures,
la courbe du CELS,
les coefficients des paquets d’ondelettes,
I’arbre de meilleure base,
— l'entropie des paquets de la meilleure base et son gain entropique.
Parmi ces arguments, seuls les indices de ruptures et les arbres de meilleures bases de chaque
tranche sont nécessaires au décodage et donc transmis en information parallele pour I’écriture
de la trame binaire. Les autres arguments sont utilisés par la procédure d’allocation.

8.3 Allocation

8.3.1 Principe

L’allocation est une étape de l'algorithme de codage dans laquelle les ressources binaires
(bits) disponibles sont distribuées dans les sous-bandes fréquentielles avant quantification. C’est
un probléme de répartition de ressources. L’ouvrage de Moreau [76] et l'article de Davidson et
al [88] présentent les détails de cette étape dont les principaux points sont résumés ici.

Les R bits disponibles (fixés par le débit binaire du codeur) sont répartis en fonction d’un
critere de minimisation de la distortion. Il faut donc définir un vecteur d’assignement de bits
b(k)k=o0,..,m—1 (M est la taille d’un bloc de transformée) qui donne le nombre de bits dans la
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bande k. Alors,

> [b(k)] = R. (8.1)

Aprés la transformation d’une séquence, l'erreur E est la somme des erreurs de chaque
échantillon. Deux approches du probléme sont possibles. Il est alors possible soit de minimiser
E en respectant le budget binaire R soit de minimiser R pour une qualité donnée E . Il est
aussi possible de faire varier le nombre de bits disponibles d’un bloc & 1’autre, les bits en surplus
sont alors rangés dans des réservoirs & bits.

Un critére de distortion choisi au préalable est calculé & partir de 'erreur E en fonction
du débit. Dans un tel algorithme, la diminution de la distortion au sens des moindres carrés
n’améliore pas forcément la qualité subjective du signal. Deux criteéres sont fréquemment utilisés
pour le codage audio : le rapport signal & masque [98, 100, 101] et I’énergie [99]. Durant la phase
d’allocation, il y a toujours un compromis sur le débit et le critére de distortion : pour diminuer
la distortion il faut augmenter le débit et réciproquement. Il est souvent difficile d’évaluer la
relation exacte entre le débit et la distortion, la subjectivité pouvant créer des différences entre
la théorie du modele basée sur la fonction de cofit choisie et les résultats du codage. Un exemple
de méthode rationnelle est celle adoptée pour le codeur AAC [74] qui utilise un algorithme d’op-
timisation en boucle fermé de I’allocation et de la quantification.

Dans notre cas, la procédure d’allocation est réalisée de maniére itérative, et alloue un bit &
chaque itération pour minimiser le critere de distortion choisi. Il s’agit d’une procédure de dis-
tribution sans boucle d’optimisation par rapport a la quantification qui suit les étapes suivantes :

— Les distortions relatives & chaque coefficient en fonction du nombre de bits qui leur est

alloué sont supposées connues.

— R;[n] est le nombre de bits alloués au i®¢ coefficient & la n*™® itération.

- A chaque itération, un bit est alloué au coefficient quantifié qui a la plus grande distortion

(au moment de cette itération).
Les fonctions de cotit envisagées pour notre codeur sont I’énergie, basée sur ’erreur quadratique
[99], et le rapport signal & masque, basé sur le modeéle de la norme MPEG1 [73]. Dans le cas ou
la quantification est scalaire et uniforme, I’ajout d’un bit & une sous-bande augmente le rapport
signal sur bruit ou signal & masque de 6 dB.

eme

La mise en forme des trames est guidée par cette étape, qui fixe aussi la flexibilité du codeur
(voir section 5.2.4). C’est en effet I'allocation qui décide des coefficients & transmettre mais aussi
qui influe sur 'organisation des informations dans la trame.

D’autres techniques d’allocation existent et permettent de résoudre le probleme de ’optimi-
sation du rapport débit-distortion de maniére conjointe [84, 87].

8.3.2 Nombre de bits maximal suffisant pour quantifier un signal

Les signaux traités sont quantifiés sur une référence de 16 bits. La décomposition en sous-
bandes révele qu’il n’est cependant pas nécessaire d’utiliser les 16 bits pour chaque sous-bande,
étant donné que la dynamique des sous-bandes n’occupe pas toujours les 96 dB offerts. Aussi,
afin d’éviter I'allocation de bits inutiles, le nombre de bits maximum allouable a chaque sous-
bande est fixé par rapport au nombre de bits nécessaire pour coder la sous-bande en PCM,
c’est-a-dire par rapport a son amplitude maximale. Ce critére d’allocation mazimale suffisante
est utilisé comme limite pour les autres procédures d’allocations.
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8.3.3 Allocation paramétrique basée sur des criteres perceptuels

Les premieres procédures d’allocation de bits pour le codage de la parole ont été mises en
place vers 1977 par Zelinski et Noll [99]. Elles utilisent le résultat montrant que la puissance du
bruit de quantification est minimisée en allouant les bits proportionnellement & la puissance du
signal d’entrée. Deux ans plus tard, en 1979, Tribolet et Crochiére [100] ont constaté que mini-
miser ’erreur quadratique donnait de moins bons résultats que de tenir compte des phénomenes
de masquage. Depuis les modeles de courbes de masquage deviennent de plus en plus pertinents
[98, 103] et les procédures d’allocation de bits basées sur des critéres perceptuels connaissent de
nombreuses optimisations [74, 105]. L’objectif est de répartir la distribution du bruit de quan-
tification sur le spectre du signal pour le rendre le moins audible possible, voire inaudible. Pour
chaque bande de fréquence dans un bloc de signal transformé, le seuil de masquage est calculé.
Les bits sont alors alloués en suivant ces courbes qui représentent le niveau au dessous duquel
le bruit est inaudible.

Aucune régle d’allocation n’est encore définie de maniére optimale dans ce domaine. Dans
les différentes normes incluant une telle allocation, seul les impératifs de décodage sont fixés afin
de laisser aux différents constructeurs de codeur les possibilités d’optimiser leurs algorithmes
comme ils 'entendent et de pouvoir améliorer la qualité du codeur par la suite. Actuellement,
différentes stratégies sont utilisées suivant les codeurs existants :

— Dans le cas du codeur Dolby AC-3 utilisé pour les DVD, la courbe de masquage est recal-
culée au niveau du décodeur ce qui permet d’allouer uniquement des bits aux fréquences
non masquées.

— Dans le cas du codeur ATRAC utilisé dans les minidisc, toutes les fréquences sont codées
mais moins de bits sont alloués aux fréquences masquées.

Le premier, s’il est plus efficace au niveau de la compression (environ % pour AC-3 contre %
pour le ATRAC), ne permet pas ’enregistrement en direct (temps-réel), ce que permet le codage
du Minidisc.

Dans notre codeur, le modeéle pyschoacoustique employé est basé sur le modele de la norme
MPEG1 [73] décrit aussi dans [76]. Ce modele calcule le seuil de masquage & partir de la somme
des contributions individuelles des coefficients du spectre normalisé et utilise des contributions
différentes pour les composantes tonales et non tonales. Pour I’allocation, les seuils de mas-
quage conservés sont les minima des sous-bandes définies par les limites théoriques des paquets
correspondants au banc de filtres issu de la recherche de meilleure base.

8.3.4 Allocation sur critére mixte

Pour une allocation uniquement énergétique, la décomposition en paquets d’ondelettes per-
met une reconstruction du signal de meilleure qualité que les autres transformées. La prise en
compte des phénomenes psychoacoustiques est différente pour la SDPO et pour les transformées
a résolution fréquentielle plus élevée comme les MDCT et banc de filtres car le repliement entre
sous-bandes est nettement plus important dans le cas des ondelettes. Ce repliement conduit a
Iapparition d’artefacts rendant perceptible le bruit de codage.

Dans notre cas, des écoutes critiques ont montré que I'utilisation d’une allocation unique-
ment psychoacoustique pouvait entrainer des artefacts caractérisés par la naissance d’une inhar-
monicité (effet son de cloche, comparable & un écho fréquentiel). D’autre part, une allocation
uniquement énergétique sur des signaux de type percussif se traduit par une dégradation qua-
litative du signal proportionnelle au facteur de compression. L’allocation suit donc un schéma
original mélangeant critéres énergétiques et psychoacoustiques pour pallier ces artecfacts.

Le premier effet est dii & 1a facon dont est effectuée 1’allocation psychoacoustique de chacune
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des tranches. La meilleure base obtenue fournit une partition de ’axe fréquentiel. Ce sont les
limites théoriques de cette partition qui sont utilisées pour réaliser 1’allocation psychoacoustique,
et le seuil du rapport signal & masque RSM de chaque paquet d’ondelettes est calculé suivant
cette partition. Les ressources sont alors allouées dynamiquement aux paquets ayant le plus fort
rapport signal & masque, qui est mis a jour & chaque bit alloué. Cependant, pour un pavage
théorique donné, c’est I'ondelette utilisée pour la SDPO qui fixe la résolution fréquentielle ef-
fective des paquets. En d’autres termes, les limites fréquentielles utilisées pour 1’allocation des
paquets ne correspondent pas exactement au contenu fréquentiel des paquets. Dans ces condi-
tions, il est important de faire une pré-allocation énergétique pour allouer méme faiblement les
sous-bandes les plus énergétiques, car elles peuvent correspondre & une partie de signal non
masqué repliée dans une autre sous-bande de la décomposition en paquets d’ondelettes. L’allo-
cation énergétique est basée sur I'énergie des différents paquets de la meilleure base.

En résumé, la procédure d’allocation suit un algorithme classique de distribution dynamique
des ressources. Les ressources sont simplement divisées en deux groupes, le premier étant destiné
aux paquets les plus énergétiques et le second servant aux paquets les plus masquants.

Du fait que les artefacts précédents dépendent fortement de la nature du signal codé (tonale
ou percussive), les mesures d’entropie aux niveaux temporel et fréquentiel peuvent étre uti-
lisées lors de la phase d’allocation pour pondérer relativement 1’énergie et le masquage. Aucun
critere de pondération n’a encore été mis au point et les deux types d’allocations se partagent
actuellement les ressources de maniére fixe.

8.4 Quantification

Le codeur proposé adopte une quantification scalaire dont le principe est rappelé dans cette
partie. Les quantifications fréquemment utilisée dans le cadre du codage audio, & savoir les
quantifications scalaires et vectorielles, sont présentées en détail dans [76]. Enfin, il existe de
nombreuses autres techniques de quantification pour des applications spécifiques, dont les prin-
cipales sont présentées dans 'article de synthése de Gray et Neuhoff [102].

Le signal z est supposé réparti suivant une densité de probabilité f,. La quantification scalaire
suit cette loi de répartition pour quantifier plus finement les valeurs apparaissant plus souvent.
C’est le cas par exemple des lois y ou A utilisées pour le codage des signaux de parole.

Le cas de la densité de probabilité uniforme est tres utilisé dans le codage audio car il conduit
au codage PCM de la musique. Le signal est supposé prendre ses N valeurs uniformément entre
deux bornes [a,b]. On dispose de R bits qui définissent 2f pas de quantification. La distortion
moyenne induite par la quantification scalaire uniforme est obtenue en considérant le pire des

Ty—Tf5—
cas, lorsque y; = =—*=1 :

' 2
D:Z /(x—yi)2ﬁdm:?—2. (8.2)

Ceci permet de retrouver le résultat concernant I’ajout d’un bit & la quantification scalaire
uniforme. L’ajout d’un bit réduit I’intervalle d’approximation car A = @ ou N = 2F. Alors
'2 2

p-A_b-a 1 cte g2+ _ D (8.3)
12 12 'N? 4
L’ajout d’un bit diminue donc la distortion du signal de 6dB, car 10log;,4 = 6.

Ce calcul n’est trivial que dans le cas d’une loi de quantification uniforme. Pour les lois non
linéaires de quantification, ’ajout d’un bit n’entraine pas une diminution uniforme du bruit de



122 8.5. Mise en forme de la trame binaire

codage. Toutefois, quelle que soit la loi de distribution du signal, deux principes minimisant
I’erreur quadratique sont & retenir :
— Reégle du plus proche voisin : les entrées doivent étre quantifiées & la valeur la plus proche
parmi les pas de quantification.
— Condition du centre de gravité : la valeur optimale au niveau du décodeur (phase de
déquantification) est la moyenne de la distribution de ’entrée sur chaque intervalle.
Dans notre codeur, la quantification actuellement implémentée est une quantification scalaire
uniforme. Ce choix est sous-optimal compte tenu des nombreuses techniques de quantification
non uniforme ou vectorielle existantes pour les paquets d’ondelettes. La loi de répartition des
paquets d’ondelettes alloués pour la meilleure base est de type Laplacienne. A ce stade du
développement, seule la table des facteurs d’échelles prend en compte la répartition Laplacienne
des paquets d’ondelettes alloués.

8.5 Mise en forme de la trame binaire

La mise en forme de la trame binaire proposée dans cette section n’a fait le sujet d’aucune
optimisation. Elle est constituée dans I'unique but d’évaluer le rapport de compression & partir
de la taille du fichier compressé.

Pour plus de clarté, les informations issues de chacun des blocs sont écrites dans des fi-
chiers différents puis regroupés dans un fichier “zippé” pour s’approcher du résultat du codage
entropique qui n’a pas été implémenté. Ainsi, les fichiers créés contiennent séparément :

— le vecteur des ruptures temporelles,

— les arbres des meilleures bases pour chaque tranche,

— les allocations des paquets de chaque tranche,

— les paquets quantifiés de chaque tranche.

Les paragraphes suivant présentent 1’écriture de chacun de ces fichiers.

8.5.1 Fichier des ruptures temporelles

Les deux parameétres connus pour I'analyse par le CELS sont la longueur des fenétres et le
pas de glissement. Dés lors, toutes les ruptures détectées sont un multiple du pas. Comme le pas
a lui méme été choisi étant un multiple de la longueur des fenétres, la longueur des fenétres est
facilement décomposable sur une base numérique A * Lo, + B * Lpgs.

Avec les valeurs numériques L., = 4096 et L,,s = 256 choisies, il faut 4 bits pour coder
B puisque Lygs = 24« L fen- En attribuant 3 bits & A la taille maximale des fenétres est 32512
échantillons soit 0.74s. Il n’est cependant pas fréquent qu’une fenétre d’une telle longueur résulte
de la segmentation du CELS et deux bits peuvent suffire pour A, aussi, un bit de choix pour A
est placé en entéte du fichier. Il vaut 0 lorsque 2 bits suffisent pour A et 1 lorsque les trois bits
sont nécessaires. Ce bit est calculé & partir du vecteur des ruptures. Chaque rupture est codée
sur un mot de 7 bits. Pour une seconde de signal!, le nombre de ruptures détectées par le CELS
est de ’ordre de 15 + 5. Le cotit du vecteur de ruptures est donc de 1'ordre de 105 + 35 bps.

Pour un signal segmenté en N tranches, dont les longueurs respectives s’écrivent en fonction des
A; et B;, pour i =1,..., N, le fichier des ruptures est alors organisé de la maniére suivante :

lce nombre moyen de ruptures est établi & partir d’échantillons de parole, car la parole est un signal avec de
nombreuses ruptures
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Bit de choix A || Multiples de L., sur 2 ou 3 bits || Multiples de L;,,s pas sur 4 bits
sur 2 ou 3 bits Ay | ... ] AN B, | ... ] By

Tab. 8.1: Organisation du fichier contenant les indices de la segmentation temporelle

8.5.2 Fichier des arbres de meilleures bases

A Tissue de la recherche de meilleure base I'arbre est déja codé en binaire. Le principe est
d’attribuer un bit de valeur nulle par défaut & chaque nceud de I'arbre, et de mettre & 1 les bits
des nceuds non terminaux. La meilleure base est retrouvée en parcourant ’arbre de haut en bas
a la recherche des premiers bits nuls de chaque branche. Il y a autant de noeuds que de paquets,
soit 2P — 1 pour la DPO et 3 * 2P — 2 pour la SDPO.

L’information sur les arbres de meilleure base est relativement cotiiteuse, de 1ordre de 11
kbps pour une profondeur de décomposition D = 8 avec la SDPO. Pour une DPO de profondeur
D =7, le nombre de bits moyen est réduit & 4 kbps.

Il est possible de réduire ce nombre de bits moyen par 1'utilisation d’un codage entropique. En
effet, les arbres contiennent plus de 50% de valeurs nulles principalement regroupées vers la fin
du vecteur de 'arbre. Il est de plus possible d’augmenter ’entropie des grands mots composés
de ‘1’ et de ‘0’ dans le fichier des arbres de meilleures bases au moment de son écriture en
retournant un vecteur sur deux. Ceci permet de regrouper les ‘0’ de fin de vecteurs ensembles
sur deux vecteurs successifs puis de regrouper les ‘1’ de début avec le vecteur précedent.

Gréace au codage entropique, le fichier des arbres de meilleure base est compressé de plus de
50%. L’organisation du fichier est présentée dans le tableau suivant, oul Btree; dénote le vecteur
de l'arbre pour la i-eme tranche temporelle :

Biree; Btrees . Btreey

retourné retourné si N pair

Tab. 8.2: Organisation du fichier contenant les arbres de meilleure base

8.5.3 Fichier des allocations

L’information sur 'allocation contient d’une part le nombre de bits alloués & chaque sous-
bande et d’autre part les facteurs d’échelle pour chaque sous-bande allouée.

Le nombre de bits étant compris entre 0 et 16, il est facilement codable sur 4 bits (il suffit
pour cela d’exclure la valeur 16 bits qui n’est jamais atteinte lors d’une procédure d’allocation).
Lorsque le facteur de compression est élevé il n’est pas nécessaire d’utiliser 4 bits car le nombre
maximal de bits utilisés par sous bande ne dépasse pas 8. Aussi pour chaque tranche, le nombre
de bits maximal nécessaire pour 'allocation est codé sur 2 bits, le nombre de bits nécessaires
allant de de 1 & 4.

Pour coder de maniére efficace les facteurs d’échelle, une table contenant les valeurs les
plus fréquentes a été créée. Cette table, construite de maniére empirique par observation des
paquets d’ondelettes alloués sur quelques signaux test peut étre optimisée par un apprentissage
statistique. La table actuelle compte 16 valeurs et permet de coder le facteur d’échelle dans la
trame sur 4 bits. Le facteur d’échelle est uniquement écrit pour les sous-bandes qui sont allouées
(nombre de bits alloués au paquet # 0).

L’écriture de ce fichier est effectuée de maniére identique pour chaque tranche, comme le
montre le tableau 8.3.
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Tranche 1
Bits max Bits Fact. éch. 1 Bits Fact. éch. L
Alloc. paquets 1 | ou Bits paquets 2 paquets L ou rien
Tranche N
Bits max Bits Fact. éch. 1 ou Bits Fact. éch. L
Alloc. paquets 1 | ou Bits paquets 2 o paquets L ou rien

Tab. 8.3: Organisation du fichier contenant les informations sur I’allocation des sous-bandes.

8.5.4 Fichier des paquets quantifiés

Les trois fichiers précédents contiennent toute I'information paralléle nécessaire au décodage
des coefficients. Ainsi, les coefficients des paquets quantifiés peuvent étre écrits directement a la
suite les uns des autres pour chaque tranche. Le tableau ci-dessous présente donc l'organisation
de ces paquets dans le fichier. La lecture de ce fichier au décodage ne pourra se faire qu’apres
lecture du fichier des allocations.

Tranche 1 Tranche N
Coef. 1¢7 Coef. dernier || ... Coef. 1¢" Coef. dernier
paquet alloué paquet alloué paquet alloué paquet alloué

Tab. 8.4: Organisation du fichier contenant les coefficients quantifiés.

8.5.5 Constitution du fichier compressé et décodage

Un seul fichier compressé est finalement constitué en deux étapes. Les quatres fichiers sont
tout d’abord archivés dans un fichier “tar” qui est ensuite compressé par un algorithme de
type Lempel-Ziv [115], donnant un fichier “zip”. Cette derniére opération permet notamment
d’ajouter une vérification de l'intégrité de la trame propre aux algorithmes d’archivage et de
compression de fichiers.

Pour le décodage du fichier, il faut d’abord “dézipper” le fichier (algorithme unzip) puis le
désarchiver (tar) pour retrouver les 4 fichiers séparément. La lecture pour le décodage se fait
dans le méme ordre que I’écriture a savoir :

— lecture du fichier des indices de ruptures; il permet de connaitre la longueur de tranches

temporelles,

— lecture du fichier des arbres de meilleures bases ; il permet de retrouver pour chaque tranche

temporelle la base fréquentielle d’analyse,

— lecture du fichier des allocations; il permet pour chaque tranche de connaitre quelles sont

les paquets alloués et leurs facteurs d’échelles respectifs,

— lecture du fichier des paquets quantifiés; il permet de reconstruire les coefficients des

paquets de la meilleure base pour chaque tranche et donc de faire la synthése du signal,
par transformation inverse et ajout des recouvrements.
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8.6 Complexité générale du codeur

Le codeur a été développé sous Ienvironnement de programmation Matlab©. Un signal a
été défini comme une structure, comprenant les champs nécessaires pour représenter les signaux
originaux et compressés en incluant la segmentation dans le plan temps-fréquence. La liste des
champs de la structure signal est donnée ci-dessous :

L taille du vecteur signal,

F, fréquence d’échantillonnage,

Coef coefficients PCM,

Ruptures informations sur la segmentation temporelle : scalaire, correspondant a la taille
des fenétres pour une segmentation fixe et indices des ruptures détectées par le CELS pour
une segmentation adaptée,

Sousbandes informations sur la segmentation fréquentielle : Matrices des arbres de meilleure
base fréquentielle de chaque tranche temporelle,

CoefPaquets coefficients des paquets d’ondelettes pour chaque tranche temporelle,

Débit information relative au facteur de compression,

Bpss vecteurs d’allocation des paquets issus de la meilleure base pour chaque tranche tem-
porelle,

CoefPaquetsQuantif Coeflicients des paquets quantifiés pour chaque tranche temporelle.
Chaque bloc du codeur utilise et renseigne un ou plusieurs champs de la structure signal.
L’écriture de la trame binaire est alors effectuée directement & partir de cette structure. Si
cela simplifie la programmation et le passage d’arguments entre les différentes fonctions utilisées
pour le codeur, la contrepartie est que les fonctions recalculent les parametres nécessaires a
traiter chaque tranche temporelle.

En 1’état actuel, ’algorithme de codage est d’une complexité tres importante. Dans ces
conditions, I’encodage d’un signal de 10 secondes échantillonné & 44,1 kHz prend environ 5
minutes sur un PC équipé d’un processeur & 200 MHz. Sur des processeurs plus récents (cadence
d’horloge supérieure & 1GHz), ce temps devient inférieur & une minute.

Complexité des différents blocs du codeur/décodeur
800 T T T T T T T T

temps (secondes)
IN )

o o

o o

T T

N

o

o
T

CELS TOD BBSA RSM Alloc® Quantif uX Décod

Fig. 8.3: Répartition de la complexité sur les différents blocs a ’encodage et au décodage. De
gauche a droite : segmentation temporelle, décomposition en paquets d’ondelettes,
recherche de meilleure base, courbes de masquage, allocation, quantification, écriture
trame et décodage.

Une étude de la répartition de la complexité par rapport aux différents blocs a montré que la
majeure partie du temps de codage est utilisée pour le calcul du rapport signal & masque. Ceci
est normal car les courbes de masquages sont calculées selon un modeéle générique, et aucun
parametre n’est prédéfini, comme dans le cas des codeurs standards. La figure 8.3 montre la
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répartition de la complexité sur les différents blocs a I’encodage ainsi que la complexité du
décodage.

8.7 conclusion

Le détail de I'implémentation des différents blocs du codeur proposé est présenté dans ce
chapitre. L’écriture de la trame binaire a également été envisagée afin d’évaluer le facteur de
compression. Ainsi, I’ajout des informations paralleles entraine une augmentation de la taille
du fichier compressé de I'ordre de 15% pour 1'organisation de trame binaire proposée. Enfin, la
répartition de la complexité sur les différentes parties du codeur est donnée.

L’optimisation du temps d’encodage est facilement envisageable, et le simple fait de traduire
Ialgorithme en langage C devrait permettre d’obtenir une version rapide du codeur. Toutefois,
I'optimisation des parameétres d’allocation reste prioritaire dans les perspectives.

Les différentes évaluations du codeur font I'objet du chapitre suivant.
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9.1 Introduction

Ce chapitre présente les résultats obtenus pour le codeur dont I'implémentation est détaillée
au chapitre précédent. Pour cela une interface a été développée afin de comparer I’assemblage
de différentes solutions pour chacun des blocs de la chaine de codage. Enfin, des tests subjectifs
sont proposés pour évaluer la qualité des signaux décodés par rapport aux signaux originaux
d’une part et aux signaux décodés par un codeur standard d’autre part.

9.2 Exemple d’encodage d’un signal

Dans cet exemple, nous montrons les différentes étapes du codage sur un signal de clavecin
échantillonné & 44.1 kHz pour un rapport de compression de 10. Le signal est constitué de 3
notes successives constituant un accord, et son spectrogramme est donné a la figure 9.1. La
figure 9.2 montre le signal encodé puis décodé ainsi que l'erreur de codage. La grille verticale
indique les points détectés comme points de ruptures par le CELS, qui détectent précisément les
occurences des trois notes. L’erreur de codage montre que la localisation précise de la premiére
note permet de réduire 'effet de pré-écho, au sens ou ’erreur n’est pas répercutée avant I'arrivée
de la note comme cela serait le cas si la segmentation était mal adaptée (apparition de la note
au milieu d’une fenétre d’analyse).

La figure 9.3 montre le détail de l'allocation constituée des contributions énergétique et
psychoacoustique pour la tranche 3, indiquée figure 9.2. La courbe du haut représente le rapport
signal & masque obtenu pour la tranche et la grille verticale marque les limites correspondantes
a la meilleure base. Chaque paquet est ensuite quantifié uniformément.
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Fig. 9.1: Spectrogramme du signal encodé.
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Fig. 9.2: a) Signal décodé et indices de segmentation temporelle obtenus par le CELS (grille
verticale). b) Erreur de codage.

Le fichier original de ce signal fait 65580 octets, I’écriture de la trame binaire engendre un
fichier de taille 7601 octets. Le rapport de compression est donc de 8,5 pour un rapport de
10 sur les coefficients. Cela montre que l'information parallele peut étre codée de maniere peu
couteuse, méme lorsqu’elle est stockée de maniére simpliste comme c’est le cas ici.

9.3 Interface pour la comparaison des schémas de codage

Une interface a été développée pour évaluer facilement le gain de codage apporté par notre
schéma, de représentation dans un codeur. Le but de cette interface est de proposer une architec-
ture ouverte permettant de comparer différents types de codeurs. Pour cela l'interface présente
les blocs de la chaine de codage et l'utilisateur peut choisir pour chacun des blocs différentes
stratégies. Le cadre situé a droite de la fenétre permet a l'utilisateur de régler différents pa-
rameétres du codeur. Il peut par exemple choisir le facteur de compression global, la taille des
fenétres dans le cas d’une segmentation fixe, le pas du détecteur utilisé ou encore ’ondelette
meére pour la SDPO.
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Fig. 9.3: De haut en bas : 1) Rapport signal & masque et partition fréquentielle correspondant
4 la meilleure base (entre 0 et %) 2) Allocation mixte pour la tranche, contributions
énergétiques et psychoacoustiques. 3) Coefficients des paquets d’ondelettes issu de la
meilleure base.

Une capture d’écran de l'interface est montrée a la figure 9.4. On y voit donc la chaine de
codage, ou différents choix sont accessibles pour chaque bloc sous forme de menus déroulants,
tandis que les valeurs sont & rentrer dans des zones de textes éditables. Il est possible de coder
des fichiers sons de types ‘wav’ ou ‘.au’ qui sont les formats standards pour les plate-formes
Windows et Unix. Les formes d’ondes du fichier ouvert et du signal codé-décodé sont affichées
de manieére superposée afin de pouvoir observer quelques différences telles que les effets de blocs
ou la distortion.

Les différents choix possibles sont actuellement

— pour la segmentation : Fixe ou adaptée (a 'aide du CELS),

— pour la transformée : Transformée en Cosinus Discret (DCT), Transformée & recouvre-
ment Orthogonal (MLT) ou Décomposition en Paquets d’Ondelettes (SDPO),

— pour l'allocation : Energétique, Psychoacoustique ou Mixte (pour la SDPO),

— pour la quantification : Seule la quantification uniforme a été implémentée ,

— pour le codage entropique : Ce bloc n’a pas été implémenté. La validation du choix dans
I'interface entraine 1’écriture de la trame binaire pour le codeur par SDPO. Cela permet
de connaitre la taille du fichier compressé et donc le rapport de compression.

L’architecture de l'interface est congue pour pouvoir ajouter facilement de nouvelles fonctions
dans chacun des blocs.
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Fig. 9.4: Interface pour la comparaison des différents types de codeurs implémentés.
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9.3.1 Résultats préliminaires

Les différents arrangements des choix des blocs permettent dans un premier temps de consta-
ter les artefacts tels l’effet de blocs pour 1'utilisation de la DCT ou encore le pré-écho pour
I'utilisation de la MDCT.

Le réglage du facteur de compression permet de juger qualitativement de la dégradation en
fonction du type d’allocation. Ainsi, pour une allocation énergétique la définition du signal se
dégrade jusqu’a ce qu’il devienne inintelligible tandis que pour une allocation psychoacoustique
c’est le bruit de codage qui augmente jusqu’a ce que le signal soit noyé dans ce bruit.

Qualitativement, I’arrangement des blocs pour constituer notre codeur donne la meilleure
solution.

Une fois les différents parametres réglés, nous avons pu encoder une série de fichiers sonores
en vue de mettre en place les tests subjectifs. Dans la suite, les tests sont effectués pour évaluer la
qualité de la SDPO couplée a la procédure d’allocation mixte, énergétique et psychoacoustique.

9.4 Evaluations subjectives

Une vaste gamme de signaux audios ont été testés, de maniere & vérifier la nature large bande
de notre schéma de représentation. La liste des sons utilisés est donnée tableau 9.1. Ces sons
ont été extraits de CD ou enregistrés dans différentes conditions (avec bruit de fond, différents
micros).

Descriptif Durée (secondes) | Désignation
Carillon 3 Cari
Clarinet solo 12 Clar
Didgeridoo 3 Didg
Musique moderne 12 Pop
Guitare acoustique 12 Guitr
Violon solo 3 Viol
Castagnettes 3 Castg
Castagnettes et 50 Hz 3 Cst50
Métronome et 50 Hz 1.5 Métro
Clavecin notes 3 ClavN
Clavecin accords 3 ClavA
Parole 3 Paro

Tab. 9.1: Descriptifs et durées des sons utilisés pour les tests subjectifs.

Les tests ont pour principal but d’évaluer le potentiel du schéma de codage proposé pour
voir s’il est intéressant de travailler sur l'optimisation des autres parties, notamment de la
quantification.

Deux évaluations ont été mises en place. La premiére permet de noter le codeur sur une
échelle de 5 valeurs en comparant les signaux décodés aux signaux originaux. Le deuxiéme situe
notre codeur parmi les standards existants en comparant de maniére aveugle les signaux décodés
par notre codeur et par les codeurs standards. Dans ce cas 1 le sujet donne sa préférence pour
un des deux signaux entendus. Pour les deux tests, seul le rapport de compression 10 a été
évalué. Pour des facteurs de qualité supérieurs a 15, la qualité se dégrade et nécessite la mise
en place de la pondération de 'allocation, ainsi qu’une réduction préalable de la bande passante
comme c’est le cas pour les codeurs standards.
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Les sujets qui ont participé aux tests subjectifs ne sont pas des experts du domaine mais la
majorité suivent une formation d’acoustique et sont donc sensibilisés & I’audio en général.

Les informations relatives aux tests subjectifs dont nous nous sommes inspirés sont dévelop-
pées dans la derniére section de I'article de syntheése de Painter et Spanias [70]. Les méthodes et
résultats propres a chaque test sont présentés séparément dans les deux sections suivantes.

9.4.1 Comparaison absolue

Le test subjectif utilisé est une version trés simplifiée du standard BS.1116 proposé par
IPTUT-R, dont le but est de mesurer la qualité des sons compressés par rapport aux originaux
sur une échelle continue allant de 1 & 5 (absolute category rating, ACR), résumée dans le tableau
9.2.

Note | Différence jugée
5 Imperceptible
Perceptible
4.5 mais
non
4 dérangeante
3.5 Légeérement
dérangeante
3
2 Dérangeante
1 Tres dérangeante

Tab. 9.2: Echelle de différence pour la comparaison absolue.

L’interface mise en place pour les tests prend finalement en compte une échelle discréte
comptant les 6 valeurs [2,3,3.5,4,4.5,5]. La valeur 1 n’ayant jamais été prise sur les premiers
tests, elle a été supprimée au profit des valeurs 3.5 et 4.5, qui permettent d’affiner la note
obtenue, figure 9.5.

Le protocole de comparaison consiste & écouter 1'original, puis le compressé. La possibilité
est offerte au testeur d’écouter les sons jusqu’a deux fois dans ’ordre souhaité. Le test sur le
son suivant est accessible lorsqu’une note a été validée. A Tissue du test, le bouton Fin (en bas
a droite de linterface, figure 9.5) devient accessible et les notes sont affichées avec leur moyenne
et enregistrées dans un fichier.

L’ordre d’apparition des sons est tiré au hasard de maniere 4 limiter 'influence de la position
des sons sur la moyenne générale des notes (facteurs tels que apprentissage ou fatigue). De plus,
afin de vérifier la bonne foi des testeurs, le 6° son compressé du test est remplacé par ’original.
Un test pour lequel cette note n’est pas égale & 5 est difficilement interprétable.

Bien que le test n’ait été effectué que sur 8 sujets, I’écart type sur la moyenne obtenue pour
chaque testeur est égale & 0.13 et il est donc raisonnable de considérer la moyenne générale de
ces tests comme indicative. La figure 9.6 montre la moyenne obtenue pour chaque son. Un seul
testeur n’a pas noté comme transparent le sixieme son et les résultats de son test n’ont pas été
pris en compte.

A Tissue du test, les sujets ont jugé la différence minime entre les sons originaux et les
sons compressés. La moyenne générale atteint 4.32, ce qui est un score tout & fait satisfaisant
pour le rapport de compression proposé. Pour indication, les tests étant effectués de maniere
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Fig. 9.5: Interface utilisée pour la comparaison absolue par paire.
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Fig. 9.6: Résultat de la comparaison absolue pour chaque son et note moyenne pour tous les
sons.

extrémement plus rigoureuse, au méme débit, le codeur AC-3 obtient la note de 4.48 et le MPG-1
L2 obtient 3.82, voir article de Painter et al. [70].

Une critique est cependant apparue a plusieurs reprises, montrant un des défauts de notre
codeur. Pour le son “ClavA” comportant un accord de clavecin fortissimo, ’attaque est bien
rendue mais un bruit d’eau apparait en fond. Les ressources de l'allocation ne sont pas suffi-
santes pour rendre le bruit de masquage inaudible pour un tel son étant & la fois trés riche
harmoniquement, et relativement percussif donc énérgétique. Cet artefact montre la nécessité
soit d’étudier précisément la pondération énergétique/psychoacoustique, soit de mettre en place
une technique de type réservoir de bits sur les zones moins énergétiques.

9.4.2 Comparaison au standard MPEG-1, layer3

Le but de ce test est d’obtenir un note préférentielle pour un systéme de codage plutot
qu’'un autre. Aussi, nous voulons comparer notre codeur au standard MPEG-1 L3 pour un
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=i Figure Mo, 2: Test Subjectif 2 | o |J|
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Fig. 9.7: Interface utilisée pour la comparaison aveugle par paire.

débit de 96 kbps, débit estimé pour notre codeur pour un rapport de compression voulu de 10,
d’apres 'exemple 9.2. Les signaux MPEG-1 L3 ont été compressés a ’aide du codec de 'institut
Fraunhofer, qui a contribué de maniére significative & la mise en place de ce format.

Le test subjectif utilisé pour effectuer une comparaison entre deux signaux compressés est
basé sur la recommandation P.800/P.830 de I'ITUT-T. Le principe est de comparer deux sons
de maniére aveugle, c’est-a-dire sans savoir quel son est encodé par le codeur proposé et quel
son est encodé par le MPEG-1 L3. Dans la recommandation, les deux sons sont comparés sur
une échelle & 7 valeurs. Dans notre cas, le but n’étant pas d’établir une note définitive mais un
indicateur de qualité, I’échelle choisie ne permet que trois choix. L’interface présentée figure 9.7,
est similaire & la premieére et & la question posée “Quel son préférez vous ?”, les choix possibles
sont le premier son, le second ou ne sais pas lorsque la différence n’est pas perceptible. Dans
un premier temps, I’ordre des sons tests est tiré aléatoirement, dans la liste donnée au tableau
9.1. Pour chaque couple de sons, la position des deux sons a comparer entre le son 1 et le son
2 est elle aussi aléatoire, pour éviter U'effet son de référence du premier test, qui peut suffire &
persuader certains testeurs.

Les tests ont été effectués sur 12 sujets', qui ont tous jugés les différences minimes. Le
résultat de ces tests est résumé par la figure 9.8, qui montre la difficulté d’interprétation des
chiffres. La moyenne générale pour ce test semble toutefois assez proche des commentaires des
testeurs, a savoir que la qualité de notre codeur est légerement inférieure 4 la qualité du MPEG-1
L3, bien que dépendant de I’appréciation subjective de chacun.

Comme dans le test précédent, le son obtenant le score le plus bas pour notre codeur est
I'extrait de clavecin contenant une attaque tres énergétique et riche en harmoniques, avec le
méme commentaire sur ce son précis d’une impression de bruit de fond, décrite comme un
petit bruit d’eau derriére les attaques différenciant les deux sons. Cette remarque ne fait que
confirmer le besoin de formaliser ’allocation et de mettre en place la pondération entre les
criteres énergétiques et psychoacoustiques.

Hes sujets pour les deux tests sont différents
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Moyennes par son pour la comparaison aveugle

e LTt D L
T

Didg Castg Pop ClavN Paro ClavA Guit Cari Métro Cst50 Viol Clar Moyenne

Fig. 9.8: Résultat moyen et écart types de chaque son pour la comparaison aveugle. A droite,
moyenne et écart type de moyennes obtenus pour les testeurs sur tous les sons.
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9.5 Conclusion

Alors que seule la transformation a été optimisée, les résultats de ce schéma de codage sont
encourageants, puisque pour un facteur de compression compris entre 8 et 10, la qualité est jugée
proche de la transparence pour la majorité des signaux testés.

D’autre part, ce schéma de codage reste ouvert & de nombreuses améliorations dans les
différentes parties de la chaine, notamment au niveau du modele psychoacoustique peu adéquat
pour les ondelettes. Il reste aussi important de définir un critére basé sur les différentes mesures
entropiques permettant de pondérer I’allocation en faveur des critéres énergétiques ou psychoa-
coustiques. L’emploi d’un tel critére doit permettre de réduire I'artefact mis en évidence par les
tests subjectifs pour les attaques a la fois tres énergétiques et riches en harmoniques.



Conclusion de la partie

Le schéma de codage proposé dans cette partie est construit sur le modeéle générique des
codeurs par transformée et présente 1’originalité d’utiliser une représentation adaptative en temps
et en fréquence non contrainte conjointement. Ce choix vient du constat que les améliorations des
codeurs standards actuels portent principalement sur les parties d’allocation et de quantification,
alors que la transformation adaptée au signal reste un probléme ouvert et exploitable pour la
compression.

Une premiere version du codeur a été entiérement implémentée, jusqu’a I’écriture de la trame
binaire qui permet de connaitre le rapport de compression final. Les détails de I'implémentation
montrent les choix et compromis a effectuer sur les parameétres de la transformation ainsi que la
complexité de lalgorithme de codage/décodage principalement répartie sur le calcul des courbes
de masquages pour la partie psychoacoustique de 1’allocation.

Suite & I'implémentation du codeur, différents tests subjectifs permettent de conclure & la
validité du schéma proposé, tant au niveau de la qualité des signaux compressés qu’au niveau de
la comparaison avec des standards du domaine. L’interface développée pour permettre de choisir
des solutions différentes pour chacun des blocs de la chaine de codage constitue un élément pour
la comparaison des performances des transformées et allocations utilisées.

Certes le schéma proposé est encore loin des performances des meilleurs standards du domaine
tels que le MPEG-2 AAC, mais compte tenu des nombreuses améliorations possibles sur le
schéma proposé, 1'objectif de validation du schéma de transformation est atteint.






Conclusion et perspectives

La contribution théorique de ce travail est double et porte d’une part sur la mise en place du
critere de segmentation temporelle et d’autre part sur 'inclusion de nouvelles bases fréquentielles
dans la décomposition en paquets d’ondelettes.

Le critére entropique local stabilisé pour la segmentation temporelle fournit un indice des
variations de stationnarité du signal. Il permet d’effectuer une segmentation mettant en évidence
aussi bien des points de ruptures que les limites de zones de transition. Une étude analytique
appuyée par des simulations formalise les comportements du critére pour quelques signaux tests.
L’étude du comportement du critére a nécessité en amont la définition d’un estimateur d’entropie
locale d’un signal numérique. Ce dernier a été construit a partir de ’entropie de Shannon sur
une analogie entre la densité de probabilité d’une variable aléatoire et la densité spectrale de
puissance d’un signal discret.

Dans la suite de notre schéma, chaque séquence délimitée par la segmentation temporelle est
décomposée sur une base d’ondelettes qui lui est propre. La décomposition en paquets d’onde-
lettes est en effet la seule transformée & permettre la recherche d’une meilleure base adaptée au
signal. Elle isole dans des sous-bandes fréquentielles étroites les composantes énergétiques du si-
gnal et regroupe les zones vides ou de faible énergie. L’extension proposée pour la décomposition
en paquets augmente la bibliotheque des bases disponibles et conséquemment la capacité d’adap-
tation au signal. Le gain apporté est mesuré par la diminution d’entropie de la base qui est de
I'ordre de quelques pourcents.

L’utilisation des criteres entropiques pour les deux segmentations permet de donner une
interprétation qualitative du pavage comme un rangement des événements du signal dans des
atomes du plan temps-fréquence, au sens ou l’entropie mesure le désordre et sa diminution
caractérise un ordre retrouvé. Le signal est alors représenté dans un pavage du plan temps
fréquence ou chaque atome tend & isoler un évenement du signal.

Cette souplesse d’adaptation de la représentation nous a semblé propice & son application au
codage audio par transformée pour laquelle la qualité est liée & la pertinence de la représentation.
Son intégration a nécessité la mise en place d’un schéma de codage original au niveau de la
transformation mais aussi de la procédure d’allocation utilisant des critéres énergétiques et
psychacoustiques. L’implémentation du codeur est détaillée dans ce rapport ainsi que la création
d’une interface de tests qui permet une plus grande visibilité du travail effectué.

Nous avons comparé notre codeur aux techniques récentes de codage par transformée par le
biais de tests subjectifs. Les tests bien qu’effectués de maniére informelle sur un faible nombre
de sujets, ont eu pour unique but de valider 'utilisation du schéma de représentation, le codeur
complet pouvant encore connaitre de nombreuses améliorations.
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Alors que seule une partie du codeur a été optimisée, les résultats des tests donnent une
qualité quasi-égale au standard MPEG-1,1.3 pour des facteurs de compression inférieurs & 12. Ces
résultats valident ainsi la pertinence de I'adaptation automatique du schéma de représentation
proposeé.

Une partie de développement du codeur reste nécessaire pour le choix des poids énergétique
et psychoacoustique au niveau de 'allocation. Il est aussi important d’inclure des solutions plus
performantes pour la quantification de maniére a obtenir un codeur robuste et compétitif pour
différents facteurs de compression. L’intégration de notre schéma dans une architecture ouverte
de type MPEG-4 permettrait d’étendre la panoplie des algorithmes déja intégrés. De plus, les
criteres de segmentation peuvent s’avérer pertinents pour guider le choix d’une stratégie de
transformation différente pour chaque tranche.

Les deux criteres utilisés dans le schéma de représentation fournissent une information de
type syntazique au sens oil ils regroupent les mémes comportements d’'un signal et dissocient
les comportements différents. Dans le cadre des représentations adaptées, il est aussi important
d’avoir une information sémantique sur le signal analysé pour appliquer un traitement adapté a
son contenu. Le couplage des deux informations données par le CELS et le gain entropique peut
constituer un indice contribuant & cette connaissance sémantique.

L’estimateur d’entropie fournit lui aussi une information a la fois syntaxique par ces va-
riations (reflétées par le CELS) et sémantique par les valeurs qu’il prend. Les perspectives
d’applications des criteres de segmentations peuvent donc toucher des thématiques diverses du
traitement du signal telles que la détection ou encore I'indexation.
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Annexe A

Approximation de la fonction
—z.log(z) pour z € [0, %]

Le calcul de I’entropie utilise la fonction xlog(z) sur l'intervalle [0, 1]. Pour mener & bien
les changements de variables dans le domaine des probabilités, il est nécessaire de connaitre
la réciproque de la fonction. Cette fonction est de la classe des fonctions irrationnelles qui
n’admettent pas de fonction réciproque. Compte tenu du comportement de la fonction en 0, il
est difficile d’en obtenir un développement limité fidéle pour des ordres faibles. Or les fonctions
de répartition exposées au chapitre 3 sont réparties au voisinage de 0.

Aussi, compte tenu du comportement de la fonction en 0, nous proposons ici d’approcher la
fonction par un morceau d’ellipse avec une erreur relative au sens des moindres carrés de 'ordre
de 0.01%, ce qui est satisfaisant pour une approche par une fonction de type quadratique.

A.1 Etude de la fonction sur lintervalle [0, 1]

Dans un premier temps, on étudie la fonction sur I'intervalle [0, 1]. Elle est définie par :

[Oa +OO[ — [_%7 +OO[,
f: x —  xlog(z), pour z > 0, (A.1)
0 pour z = 0.

Sa dérivée vaut f'(z) = log(z) + 1, et est définie sur ]0, +oo[. Aussi

f (1) = 0, (A.2)

(&
lim f'(z) = —oo, (A.3)

1
f'(z) < 0,pour z €]0, g[,

1
fl(z) > O,pourwe]g,-i-oo[.

Sur lintervalle [0,1], f admet donc un minimum local en %, et
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A.2 Approximation par une ellipse

La fonction réciproque, si elle existe, sera définie par morceaux, sur les intervalles [0, %] et
%, +00[. Nous ne nous intéressons ici qu’a U'intervalle [0, %], compte tenu des valeurs prises par
les fonctions de répartition des variables aléatoires qui nous intéressent. Sur I'intervalle [%, +o0l,
les développements limités au voisinage de % et 1 fournissent des approximations suffisantes.

Aux vues des valeurs prises par la fonction et sa dérivée aux points limites de notre intervalle,
conditions A.2 & A.5, une premiére approximation peut étre donnée par un quart du cercle de
rayon % et de centre C (%, 0). L’approximiation est alors définie par :

Clz) = —4 /2% — z2. (A.6)

Cette approximation (A.2) est insuffisante pour notre application et afin de Paméliorer, il est
nécessaire d’ajouter un degré de liberté. Notamment, la limite de la dérivée f’ en 0 n’est pas
adaptée aux formes quadratiques car la convergence de l'inverse d’une puissance de x est forte
devant la convergence du logarithme quand z — 0.

Nous proposons donc I'utilisation d’une ellipse vérifiant les conditions A.2, A.4 et A.5. Le
degré de liberté est ajouté par deux parameétres A; et As modifiant la position du centre et des
axes de Dellipse. La figure A.1 illustre les différentes notations utilisées. L’équation de I'ellipse

y A

ag

Cercle Centre C(z,0)

Rayon R =1

e

Aq

- |

L
>

T
\ - - - - Ellipse Centre &(ze, ye)
\ by Axes (az,by)
\ R Te = ¢
N Ye = A1
h Ay = Ixe + AZ
SRR by =3 =+ Al

@ =
/

Fig. A.1: Passage de l’ellipse au cerlce pour ajouter un degré de liberté, notations.

s’écrit alors

£(z) = yo — \/by2 LN (A7)

Qg

Par la définition de ellipse, les conditions A.2 et A.4 sont respectées et la condition A.5 permet
de trouver une relation entre A; et Ay, d’apres les notations figure A.1

.’1,‘2 y2
E0)=0 <— ¢ LA
() aa;2+by2 ’
Te 1
= NAg= -,
1— Y, €
by?
1
24+ A 1
= Ap=-—e__L __ (A.8)
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A.3 Optimisation du parametre A; de ’ellipse

Le degré de liberté étant fixé par le parametre Aq, on s’intéresse maintenant & son optimi-
sation pour minimiser la distance des moindres carrés de 'ellipse a la fonction zlog(z). Soit Ay
tel que

=

MSE = min /0 * (zlog(z) — £(x))? da. (A.9)

Le résultat analytique de I'optimisation n’a pas été cherché car les simulations numériques four-
nissent des résultats satisfaisants et le parametre A; admet un unique minimum. L’optimisation
numérique permet également d’adapter l'intervalle d’approximation de f. Le calcul des den-
sités de probabilités mené a la section 2.6.3 nécessite de connaitre la fonction sur un intervalle
beaucoup plus petit que [0, %], typiquement [0, N%] Dans ce cas, ’erreur des moindres carrés est
optimisé pour une somme allant de 0 & NLC

La figure A.2 montre les approximations obtenues d’une part avec le cercle et d’autre part
avec lellipse, ainsi que l’erreur relative des moindres carrés en fonction de A;. Quel que soit
I'intervalle d’approximation, [0, %] sur la figure, Perreur relative obtenue est d’environ 0.01%. Le
rapport entre erreur relative en % du choix de Dellipse par rapport au cercle (A; = 0) est de 100.
Le tableau A.3 donne les valeurs trouvées pour les parametres A; et Ag optimaux calculés sur

a) Approximation de la fonction x.log(x) sur [0,1/e] par un cercle et une ellipse
0.1

T
—— x log(x)
— - cercle (1/e,0)
O _o- ellipse (1/e.A)

1

-0.1F

-0.2+

-0.3+

-0.4
0

b) Erreur des moindres carrés relative en %, en fonction de A1
0.5

0.4 o

MSE (%)

0.2 =

0.1 =

0.0043
0 D1 opt 0.35

b

Fig. A.2: a) approximation de la fonction z log(x) par un cercle et une ellipse, b) minimisation
de l’erreur des moindres carrés.

différents intervalles [0, %] ol N est une puissance de 2. L’erreur quadratique moyenne relative
(MSE) est aussi indiquée, a titre indicatif.
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Tab. A.1: Parameétres optimaux de Pellipse sur l'intervalle [0, %

N

Al opt.

Ay opt.

MSE

22
23
24
25
26
27
28
29
210

9.520e — 02
1.000e — 01
1.039¢ — 01
1.024e — 01
9.680e — 02
8.930e — 02
8.110e — 02
7.320e — 02
6.610e — 02

8.02932e — 03
8.70177e — 03
9.25953e — 03
9.04383e — 03
8.25170e — 03
7.22529e — 03
6.15254e — 03
5.17309e — 03
4.34288e — 03

6.77653e — 05
5.00252¢ — 05
4.51510e — 05
1.99994e — 04
4.89483e — 04
8.13396e — 04
1.08019¢e — 03
1.24465e — 03
1.30558e — 03

211
212

913
914
915
216
917
918
219
9220

5.970e — 02
5.430e — 02
4.960e — 02
4.550e — 02
4.200e — 02
3.900e — 02
3.630e — 02
3.400e — 02
3.200e — 02
3.020e — 02

3.63913e — 03
3.08113e — 03
2.62420e — 03
2.24889e — 03
1.94670e — 03
1.70168e — 03
1.49272e — 03
1.32367e — 03
1.18361e — 03
1.06324e — 03

1.28669¢ — 03
1.21708e — 03
1.12277e — 03
1.01977e — 03
9.19563e — 04
8.27075e — 04
7.44349e — 04
6.70442¢ — 04
6.05853e — 04
5.50119e — 04




Annexe B

Eléments du calcul de la répartition
de I’entropie stabilisée d’un bruit
blanc gaussien centré

Les différentes étapes du calcul de la densité de probabilité de ’entropie stabilisée d’un bruit
blanc gaussien centré sont basées sur la formule de transformation d’une variable aléatoire par
une fonction [107], rappelée ci-dessous :

Soit une variable aléatoire x subissant une transformation définie par la fonction y = f(x).
La densité de probabilité de la variable aléatoire y se déduit de celle de x en établissant une
condition d’équivalence en probabilité qui fait intervenir le jacobien J de la transformation,

py(y) = |J|.pz(z = ' (y)), ot J = —. (B.1)

B.1 Répartitions intermédiaires

La transformée de Fourier du bruit blanc suit une répartition de Rayleigh [107, 113] et les
transformations suivantes sont donc appliquées a cette loi. En notant o la variance du bruit
blanc, la densité de probabilité du bruit s’écrit

1 _ _a?
T) = e 2027, B.2
et celle du module de sa transformée de Fourier
T 2” o
= — _2 0’12 U = —. B3
pxie) = 2 ¢ 77 oo = (B3

La figure B.1 compare les distributions théoriques et simulées & Iaide du logiciel Matlab® pour
des contextes différents. Il est aussi important de noter que tous les échantillons suivent la méme
répartition [107] pour justifier par la suite 'application d’un des théorémes de la limite centrale
pour sommer la répartition de la fonction x. log(x).

L’élévation du module au carré et sa normalisation peuvent étre effectués en méme temps,
a 'aide de la fonction quadratique y = ax? ot1 a est 'inverse de la norme de la TF du bruit, &
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B.1. Répartitions intermédiaires

PDF temporelle

0.08 0.2
0.06 —>— Théorie | 0.15
0.04 0.1
0.02 0.05
[¢] o]
-20 -10 (0] 10 20
PDF temporelle
0.08 0.2
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0.06 —O— Théorie | 0.15
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PDF Module TF
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PDF Module TF
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Fig. B.1: PDF d’un bruit blanc gaussien centrée (gauche) et du module de sa TF (droite) pour
des réalisations de longueurs différentes : haut N = 27, bas N = 218,

savoir % = (% +1)02. Des lors avec la fonction inverse = \/g et sa dérivée g—; = 2\/1@, il vient
W) = 5 e (o=
by\y) = 2\/@ Dx = al’
W) = 5oy =7 (B.4)
— e ao® .
py Y 2a022
2 o 7 4 2 ha N = 018
PDF |TF|* normalisée N = 2 x 10" PDF |TF|” normalisée N = 2
80
— Simul. — Simul.
—O— Théorie |- —O— Théorie
10t 1
5 L
O VAN AN
0.06 0.08 0.1 0 0.5 1 15
x10"*

Fig. B.2: Densités de probabilité du module au carré normalisé de la TF d’un bruit blanc
gaussien centré, pour N = 27 (gauche) et N = 28 (droite).

Le calcul de la fonction —x.log(x) n’étant pas trivial, il est mené sur une approximation
de la fonction plutot que sur la fonction. L’approximation utilisée est présentée & I'annexe A et
consiste en un morceau d’ellipse qui présente ’avantage d’étre une fonction quadratique, donc
facilement inversible. Le résultat de I’annexe A approche la fonction z.log(z) en fonction des
parametres de Pellipse, & savoir son centre £(z.,ye) et ses axes (az, by) fonction d’un parametre
A1 optimal. La transformation, aprés le changement de variable y — —y, est donc donnée par :

b 2
(2, — x)2.

2
by —
Qg

Y =Ye —
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Compte tenu des signes de z et y, avec x < z¢ et y < ¥y, a respecter lors de 1’élévation au carré
pour l'inversion de la fonction, il vient :

d = (Y + )
T=Tc— = by? — (y + ye)?, et la dérivée vaut d_a: = S (B.5)

by 4 by2 - (y + ye)2

En appliquant alors la formule de transformation (B.1) & la densité de répartition obtenue pour
le module au carré normalisé (B.4), Papproximation de la densité de répartition pour la loi
—z.log(z) s’ecrit :
1 g (ytye) TR VG
py(y) = 5.3 Y e 205> ) (B.6)
72 by2 = (Y + ¥e)?

Cette approximation de la loi théorique n’est pas une loi classique mais il est possible de montrer
que pour N, grand, et donc oy petit, elle tend vers une loi exponentielle du type py(y) = —ce™".
Le parametre ¢ est déterminé simplement en prenant la dérivée en 0 de la loi (B.6) car la dérivée
d’une loi exponentielle en 0 vaut p'(y) = —c?. La dérivée de la loi (B.6) peut s’exprimer comme
dérivée du produit py(y) = A.fi(z).f2(x), ou les fonctions fi(z) et fo(z) sont :

b 2
fiw) = ——E18) o gy - —
>~ (21 90)° (b — (& +y)?)}
by (.’L‘ + ye) Y Ye
zc— 2 vV by2—(z+ye)? ze— 3L /by2—(z+ye)?
- Y p) / ag (z + ve) - Y )
fo(z) =e 272 et fo(z) e 202

- 2
by 209 by2 _ (.12 4 ye)2

Apres développement de tous les termes, la dérivée s’écrit :

zc— G2 RVA4 2—(ztye)?
pl(m) _ Qg by2 . Qg (.'L' + ye)2 e* by 2;;2 !
by 2027 \ (b2 — (z +1e)2)2 by 202 by* — (z+yc)?

(B.7)
En z = 0, la partie exponentielle de la dérivée est égale & 1 car son numérateur s’annule par
définition pour satisfaire la propiété de Vellipse (A.8) et la dérivée prend la valeur :

p,(()) ag ( by2 Oy ye2 ) ' (B.S)

by 2092 (by2 _ yeQ)% by 2052 by2 — Y2

La loi exponentielle s’écrit finalement

pa(z) = /—=p/(0).e7V P O", (B.9)

La loi exponentielle correspond & la loi (B.6) et ainsi & la loi de la fonction —z.log(z), pour
des contextes grands. La limite de validité est fixée par la valeur de la dérivée qui doit rester
négative car elle est égale & —c2. C'est & dire p/(0) < 0 si

2 2
by azx Ye

- 2
\/ by2 — Y2 by 202

< 0.
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Cette condition impose une condition sur le contexte de validité car 20122 = % + 1, soit :

b,
2./b,.2 _ 4.2 )
aYe y Ye

Pour une valeur de A; ~ 0.045, la limite de validité est N./2 + 1 ~ 513 soit N, = 2'0. Cette
limite est par ailleurs vérifiée par les simulations numériques comparant la loi exponentielle ainsi
trouvée a la répartition d’une réalisation du bruit et & la loi théorique (B.6), figure B.3. On note
que pour N, = 27 < Ny, , courbes du haut, la loi exponentielle n’est pas encore valide.

N,
70 +1> (B.10)

Remarque

Lorsque N. — 400, on note une déviation des deux lois théoriques par rapport a la distri-
bution de I'entropie stabilisée des réalisations du bruit blanc. Nous n’avons pas estimé formel-
lement cette déviation mais sa valeur est proche d’un facteur % appliqué a p’(0). La loi sans
cette déviation est montrée dans la courbe du bas de la figure B.3.

PDF de la fonction —x.log(x), N=2'

20 T T T T T
— Simul.
151 —O—- Théorie
=+ Loi expo.
o ¢ - g
5 - -
B e S H S H
0 | j\/* _ "5
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.%2 0.14 0.16 0.18
PDF de la fonction —-x.log(x), N=21
80 T T
N — Simul.
60 -O— Théorie H
+- Loi expo.
40 T
201 T
0 | | | = =d A La N
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PDF de la fonction —x.log(x), N=2
T T T I
— Simul.
—O— Théorie
10000 - +- Loi expo. I
x- Loi expo. déviée
5000 - T
0

=i - - % -
4 5 6
-4

x 10

Fig. B.3: Comparaison des densités de probabilité de ’entropie stabilisée d’un bruit blanc
gaussien centré, théorique et simulée, pour N, = 27 (haut), N, = 20 (centre) et
N, =28 (bas)
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B.2 Convergence vers une loi de maxwell pour N, << 400

Aux vues des répartitions de l’entropie stabilisée d’un bruit blanc gaussien montrées au
chapitre 2, §2.6.3, figure 2.7 page 24, I’hypothese de la loi des grands nombres n’est pas vérifiée
lorsque Nc est petit. C’est-a-dire que les répartitions pour N, < 128 sont différentes du modéle
gaussien proposé. De maniére empirique, en raison de l'allure des répartitions pour N, = 32
et N, = 64, nous proposons plutét un modele de répartition de l’entropie suivant une loi de
Maxwell. Cela n’est pas démontré mais la figure B.2 montre a titre indicatif la comparaison
entre les répartitions de I'estimateur d’entropie et les lois de Maxwell ayant pour paramétres
te(N.) et g(N.) définis équation (2.15).

Estimateur d’entropie stabilisée d’un bruit pour differents contextes
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Fig. B.4: Densités de probabilité de D'entropie stabilisée d’un bruit blanc gaussien centré,
comparaison avec une loi de maxwell (ue(N;),0.(N.)); de gauche & droite N, =
32,64, 128, 256et512.






Annexe C

Transformées Continues

C.1 Transformée en Ondelettes Continue

Les ondelettes sont des familles de bases vérifiant les propriétés d’analyse multirésolution
énoncées au chapitre 4. Elles permettent donc ’application au traitement des signaux des prin-
cipes mathématiques. Le principe de multirésolution est appliqué conjointement au temps et
a la fréquence si bien que le pavage du plan temps-fréquence ne se fait plus & A(f) constant
comme dans le cas de ’analyse de Fourier mais a AU) constant. Ainsi, la précision fréquentielle
est meilleure dans les basses fréquences et la localisation temporelle est meilleure dans les hautes

fréquences.

C.1.1 Définition

Dans L2(IR) espace des signaux d’énergie finie, la transformée en ondelettes continue (TOC)
d’une fonction f est définie par :

+oo
TOC)(a,b) = / B o(0)F () dt. (C.1)
—00
La fonction 1,5 est appelée ondelette et est définie par

1 t—>b
t)=—=9Y| — ot a € R beR. C.2
wuslt) = =9 (27) (©2)
Dans cette définition, les indices a et b ont respectivement un réle de dilatation et de décalage
temporel & partir d’une fonction 1, dite ondelette meére, dont les propriétés restent a définir.

Le facteur de normalisation ﬁ assure la conservation de la norme pour les ondelettes, soit

l|%a,5(t)|| = || (¢)||- Le produit scalaire de f avec la 1,5 permet de mesurer les similitudes entre
f et l'ondelette meére dilatée d’un facteur a et ce au temps b. Pour cette raison, la fonction
d’ondelette se doit d’étre une fonction élémentaire dont les propriétés sont bien connues. Rioul
[66] décrit par exemple les ondelettes comme les vibrations les plus élémentaires et les plus
courtes envisageables.

L’ondelette mere et sa transformée de Fourier ¥ doivent vérifier les propriétés suivantes

+0oo
/ P(t)dt = V(0) =0 (moyenne nulle), (C.3)
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\j 2
/ # dw = Cy < +0o (spectre & décroissance rapide). (C.4)

I1 est alors & noter que ces propriétés restent valables pour toutes les ondelettes et définissent
un comportement fréquentiel des ondelettes de type passe-bande.

Pour la reconstruction du signal, la conservation d’énergie entre la fonction et sa transformée
assure la possibilité de reconstruction parfaite. Elle est analogue a 1’égalité de Parseval pour la
transformée de Fourier (TF). La propriété de conservation d’énergie se traduit par

“+00 400

/|f (t)[2 dt = o //|TOCfab|2dadb (C.5)

—00 —00

et la renconstruction de f & partir de sa TOC s’écrit

+

00 +00

d db
/|T00fab|2¢ab() a
—0oQ

f(@) (C.6)

@\H
o\

Dans le cas des ondelettes biorthogonales, deux ondelettes meres sont nécessaires pour I’ana-
lyse et la synthése. La TOC est obtenue avec 11 (t) et la synthése va se faire & I’aide de 1»(¢). La
constante Cy, intervenant dans la formule de conservation d’énergie fait maintenant intervenir
les deux ondelettes et vaut

T w)
Coprpy = / de. (C.7)

|wl|

—0oQ
La formule de reconstruction s’écrit alors
N d db
a

1(t) = [ [ <> b 5 (©8)

Cyr s
0

C.2 Ondelettes de Malvar

C.2.1 Définition

La transformée en ondelettes de Malvar permet une segmentation temporelle adaptative car
les fenétres sont de taille variable. Du point de vue mathématique cela revient & dire que les
vecteurs d’analyse sont de taille variable. L’analyse va porter successivement sur des blocs de
taille N;, j € IN dont les frontiéres sont notées [a;, a; + 1]. La fenétre d’analyse est composée de
trois zones qui s’adaptent indépendamment au signal. La figure C.1 illustre les recouvrements
des fenétres et présente les notations.

— La premiere est appelée zone d’attaque et constitue 1’établissement de la fenétre. Elle

commence a la valeur zéro et finit & un. Soit 2NV, ;’ sa longueur.

— La seconde est une zone stationnaire qui a la valeur 1. Sa longueur vaut N; — N, ng - N jg .

— La derniére est une zone d’extinction qui termine la fenétre en la ramenant & 0. Soit 21V J‘-i

sa longueur.

Les trois zones peuvent étre définies indépendamment sur une fenétre mais pour obtenir la
condition de reconstruction parfaite en synthese, il faut respecter entre deux fenétres successives
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3 Zones :
Attaque Stationnaire Extinction

hi(t) |

N;  (bloc analysé)
Fig. C.1: Recouvrement et notation des fenétres pour la transformée en ondelettes de Malvar

plusieurs conditions. En notant h;[n] 'allure temporelle de la fenétre d’analyse du bloc j d’une
séquence x de longueur N;, alors h; et hj; 1 doivent vérifier :

{ h?[n] + h§+1[n] =1, Vn, (C.9)

hjila; + k] = hjla; — k],  pour [k[ < NY.

Le support hj[n] est donc supérieur & la taille des blocs analysés pour gérer le recouvrement
et la fenétre n’est pas non plus constante sur ce bloc.
Dans ces conditions, les ondelettes de Malvar sont définies par la base orthonormée de

lo(72) {ujk}jez0<k<n; Ou

wj pln] = \/szhj[n] cos [n (k + %) ("];j“jﬂ . (C.10)

La transformée en ondelettes de Malvar s’écrit alors, sous forme matricielle, en considérant
un vecteur v; composé du bloc & analyser x; de taille N; et des zones couvertes par le support
de la fenétre h;. Soit X; le vecteur transformé, de taille IN;.

Vi = [{Xjfl[n]}né[aj*Nf] Xj {xj+1["]}n6[aj+1+Nﬁ] '

Alors
Xj = Pj.Vj,

ou P; est la matrice constituée des vecteurs de la base {u;x}jez0<k<n;
Pj, . = ujkln].

Cette matrice peut aussi étre vue comme un banc de filtre d’analyse composé des cosinus et
dont la réponse impulsionnelle de la fenétre temporelle fixe la résolution du banc en terme de
repliements fréquentiel et temporel.

L’appellation d’ondelettes est un peu abusive car les fonctions analysantes n’ont pas le méme
nombre d’oscillations et ne sont donc pas obtenues par dilatation d’une ondelette meére, section
C.1.1.

La matrice de syntheése est obtenue en transposant P;. Les vecteurs obtenus par synthese
sont de taille N; + N, ]'(-] + N J‘-i et ne représentent pas encore le signal d’origine car ils incluent les
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recouvrements avec les blocs précédent et suivant. Le signal peut étre parfaitement reconstruit
lorsque tous les blocs sont synthétisés en ajoutant les parties se recouvrant. La reconstruction
sera parfaite si les matrices d’analyses {P;}o<j<n correspondant aux différents blocs sont uni-
taires entre elles, c’est-a-dire si :

M-—I-1
> PP} =00In,y pour 1=0,...,M—1.
1=0

Dans le cadre du codage par transformée, les ondelettes de Malvar sont a 1’origine des trans-
formées & recouvrement et permettent d’éliminer quasi completement les problémes d’effets de
blocs a la synthese.



Annexe D

Eléments de démonstration de
I’équivalence DPO-SDPO

D.1 Position du probleme

Les deux décompositions proposées au chapitre 4 sont rappelées ci-dessous, figure D.1.

x(n)

N coef N coef

I coef QO 2,0) 23) [BD) (22)

(2,0)(2,1)(2,3)(2,2)

Fig. D.1: Obtention du banc de filtres équivalent & la profondeur 2 de la décomposition en
paquets d’ondelettes.

Soit Hy et Hy, deux filtres QMF d’ordre L. Leurs réponses impusionnelles sont notées hg[n]
et hi[n], pour n € [0,L — 1]. Alors sous forme matricielle, en notant 7, la matrice du banc de
filtre d’analyse, x la séquence analysée d’un signal z et y la séquence transformée qui contient
les deux voies filtrées. Alors, & la profondeur 1, la décomposition en paquets d’ondelettes s’écrit
matriciellement :

wo ||

Y1 o z

ni | =T g | (D-1)
y1[3] z[3]
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ou T, s’exprime en fonction des RI des filtres

0 ho[L—1] holL —2] ho[L:—3] o hol0] 0
B 0 m[L-1 M[L—-2 m[L-3] - m0] 0
To= 0 holL—1] - hol2] holt] hol0] (D-2)
0 ML-1 - M2 m[] o]

/

Les coefficients d’ondelettes sont alors obtenus en appliquant 'opérateur de sous-échantillonnage
d’un facteur 2 :

o] = i) b
vl = wl2a + 1] (03
11 est aussi possible pour comprendre la structure dyadique et itérative de la décomposition
de séparer les 2 filtres d’analyse. Alors

Y0 = THoX,
yay = T x, (D4)
_ 0 holL—1] ho[L—2] h[L'_g] oo hel0] 0
o = T 0T R e o2l kol o) - |0 D)
et
_ 0 hi[L-1] m[L-2] h[L.—3] <o hy[0] 0
ths = S0 T R e M Y k) (D-6)

Suivant ces notations, il est possible de poursuivre la décomposition dyadique en appliquant
de nouveau, sur chaque paquet obtenu, ’analyse par les deux matrices T, et Tx,. Alors,

Y200 = THe-Ya,0) = Thy-THy-X,
Yo = Tui-yao = Tw, Thy-X,
(D.7)
Yoo, = Taeyay) = Twy-Th X,
ye3) = Twmyay) = TgThx

En utilisant le méme formalisme, les matrices correspondant aux filtres sur-échantillonnés
sont notées T'12p, et T12p,, soit

| he=1 0 mZ=2 0 - hol0] 0 -
T2k = v holL — 1] 00 holL—2] 0O L holO] 0 --- |’
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et

ML—1 0  mL-2 0 - 0] 0

T12pm, = hi[L — 1] 0 mlL—2] 0 .-+ Rf0] O

D.2 Equivalence des décompositions

A partir des notations présentées & la section précédente, I’équivalence des paquets obtenus
a la profondeur 2 par les 2 méthodes, s’écrit :

y(2’0) = ,l,2 (THO TTZHO).X THO.THO.X,

Yo, = 12 (Tee-T12m)x = Ty, Th,X, (D.10)
Y22 = 42 (Tu,.T12m)x = TyyThx '
y(2’3) = i,2 (T‘H1 TTZHO).X = T'H1 .T’H1 X

De part la symétrie des filtres QMF, il suffit de démontrer la premiere proposition de I’équation
D.10, qui se rameéne a

12 (Tuy-T12m,) = Ty Ta,

Les autres propositions se démontrent de maniere similaire. Pour cela, il y a uniquement &
calculer la premiére ligne, les autres lignes étant uniquement des versions décalées de la premiére
(de 2 coefficients & chaque fois). Les coefficients apparaissant & la premiére ligne de la matrice
TH,-ThH, sont les coeflicients d’une convolution, avec un décalage de 2 échantillons sur un des
filtres. Les coefficients apparaissant & la premiére ligne de la matrice (T, .T12p, ) sont quant &
eux les résultats de la convolution de H; et Hy12. Les mémes coefficients sont alors obtenus en
sous-échantillonnant la matrice du produit par 2.

La reconstruction parfaite est alors assurée car dans le cas des filtres QMF, la matrice de
synthése est directement déduite de la matrice d’analyse par retournement temporel des RI des
filtres. L’équivalence des décompositions reste donc valable & la synthése.
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