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Sommaire

Nous vivons dans 1'ere des telecommunications. Les radio-mobiles, Ie multimedia et

les communications globales font deja partie de notre langage quotidien. La societe

devient de plus en plus complexe et les besoins de stockage et de communication

s'accroissent rapidement. La course a la compression des doimees est motivee par la

theorie du codage de source de Shannon. Lorsque 1'information de source est comprimee

et codee de fa9on tres efficace, et qu'elle est transmise sur un canal bmite, les

performances prevues par Ie systeme de codage de source sont tres rapidement degradees.

C'est Shannon lui-meme qui vient au secours, dans ce cas, en assurant 1'existence de

schemas de codage de canal capables d'atteindre Ie modele de 'canal sans bmit'. Ce

resultat fondamental de la theorie de 1'information a perrnis de traiter Ie probleme de

codages de source et de canal de fa9on completement separee, sans aucune perte

d'optimalite par rapport a un systeme globalement optimal.

Le travail realise au cours de ce projet est motive par 1'augmentation des besoins en

codage bas-debit des systemes bases sur la quantification vectorielle et utilisant des

canaux bruites, comme les communications radio-mobiles de la parole. Dans ce memoire

de maitrise, on presente ainsi les techniques visant a combattre efficacement la

degradation de la performance causee par les canaux bruites.
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Introduction

Les communications numeriques constituent sans aucun doute 1'une des plus importantes

revolutions de la science et de la technologie a 1'aube de ce millenaire. Propulse par la

theorie de 1'information, fondee par C. E. Shannon en 1948, Ie monde des

telecommunications commence lentement a basculer vers Ie numerique. Les techniques

numeriques exigent des taux de compression de I'information de plus en plus grands.

La telephonie numerique repose sur les techniques de compression et de codage de la

parole. Des progres tres significatifs ont ete faits dans ce domaine. Depuis les premiers

schemas a 64 kbits/s, jusqu'aux nouvelles techniques a 2.4kbits/s, Ie toraitement de la parole

est devenu un domaine indispensable dans la conception et la mise en oeuvre d'un systeme.

La production a grande echelle des systemes radio-mobiles a motive 1'etude de schemas de

codage de la parole de plus en plus perfbrmants. Les debits de transmission doivent etre

reduits, tout en conser^ant la qualite de communication.

II est clair que la demande de communications mobiles augmente d'une fa9on

exponentielle. En plus, la parole a bande etroite et 1'audio sont parmi les services offerts

par des systemes de communication mobiles. Bref, il y a un besoin clair de techniques qui

menent a augmenter 1'efficacite et la robustesse dans les communications mobiles. Cela a

motive Putilisation d'une technique tres puissante de codage de source : la quantification

vectorielle qui est utilisee frequemment dans les systemes actuels.

Avec la transmission des indices du quantiflcateur vectoriel sur un canal radio, les aspects

de robustesse du canal deviennent de plus en plus importants. Dans ce memoire, on cherche

une conception d'un quantificateur vectoriel robuste aux erreurs du canal.

Le but de cette etude consiste a voir comment on peut integrer au processus

d'optimisation du codeur de la source, les effets du bmit du canal. Evidemment, Ie



probleme peut etre pose du point de vue du canal : comment constmire des codes de canal

pour que la reconstruction de la source souffre Ie moins possible des effets du canal? .

Ce memoire traite des deux problemes majeurs de la conception cTun quantificateur

vectoriel. Ces demiers consistent a distribuer les vecteurs de reproduction pour couvrir

1'espace de signal et a choisir les mots de code ou indices pour que 1'effet des erreurs de

canal sur les performances soit minimise.

Oreanisation du document

Tel que represente dans la chame de communication de la figure 1, Ie plan du memoire

va suivre les etapes suivantes :

Dans Ie premier chapitre, nous decrivons des techniques de codage de la source: la

quantification vectorielle, la modelisation du signal et Ie codage predictif.

Source

Utilisateur

Codeur de la

source

Decodeur de

la source

Codeur du

canal

Decodeur du

canal

ra

I

Figure LI. Systeme simple de communication

Le second chapitre porte sur Ie codage du canal et Ie milieu de transmission. Le codage du

canal est decrit avec et sans redondance. Par la suite, on modelise un canal de transmission

avec un exemple simplifie : Ie canal discret binaire symetrique (BSC).



Le troisieme chapitre reprend les techniques de codage du canal. Dans un premier temps,

on pose la problematique du codage sans redondance, ainsi que son historique. Dans un

deuxieme temps, on decrit en detail 1'algorithme qui est developpe dans cette etude, avec

ses performances en presence d'une source gaussienne. Enfin, on trouve une description

d'un algorithme de classification.

Le demier chapitre exploite les algorithmes developpes dans Ie chapitre precedent en les

appliquant sur les LSF (Line Spectrum Frequencies). La mesure de la performance est

calculee en fonction de la distorsion spectrale.



Chapitre 1 : CODAGE DE LA SOURCE

La compression de 1'information, ou Ie codage de la source est la science (ou 1'art) de

representer 1'information d'une fa9on« compacte », en identifiant et en utilisant les

structures possibles qui existent dans les donnees. Ces donnees peuvent etre les caracteres

d'un texte, les echantillons d'une forme d'onde de la parole ou d'une image ou bien des

suites de nombres generes par un autre processus.

Les structures presentes dans les sources sont essentiellement de nature statistique. Dans Ie

cas d'un signal de la parole, les signaux emis sont Ie resultat de 1'excitation de notre

conduit vocal. Celui-ci verifie certaines proprietes physiques et il peut etre modelise d'une

fa^on relativement simple.

Mais la structure dans Hnformation a coder n'est pas la seule chose que Pon puisse

exploiter pour obtenir une certaine compression. On peut par exemple, se servir des

caracteristiques de I'utilisateur de 1'information. Dans Ie cas cPune transmission de la

parole, puisque Putilisateur final sera un humain, on peut exploiter certaines limites de

1'audition, en particulier les effets de masquage.

1.1 Compression sans perte

Tel que Findique leur nom, les schemas sans perte ou sans distorsion sont des schemas

ou il n'y a pas de perte d'informations ( figure 1.1). C'est Ie cas typique des techniques

utilisees pour la compression de texte ecrit ou de Fmformation generee par ordinateur. Les

donnees peuvent etre reconstmites exactement a partir de leur version comprimee. On

trouve ce genre de compression dans Fimagerie medicale dans Ie but d'obtenir plus

d'informations ou bien faire ressortir une certaine propriete du signal.



Q-

Figure 1.1 : Exemple de compression sansperte
Q est une fonction de quantification de la source

Q est la fonction inverse de Q

1.2 Compression avec perte

Dans certaines situations, la contrainte de reconstruction parfaite peut etre supprimee.

On accepte une certaine distorsion entre 1'original et Ie reconstmit dans Ie but d'obtenir un

taux de compression plus eleve. Comme Findique la figure 1-2 suivante:

Q-

Figure 1.2 : Exemple de compression avecperte

Un exemple d'application de ce type de technique est Ie codage de la parole. Dans ce cas,

les echantillons du signal de parole reconstruits ne sont pas necessairement les memes que

ceux du signal emis. On peut tolerer un certain degre de distorsion du moment que la

synthese est assez proche de 1'original. Nous presentons maintenant une technique de

compression avec perte tres repandue en codage de la parole : la quantification

vectorielle[5] et [6].



1.2.1 La quantification vectorielle

La quantification vectorielle est un moyen puissant de codage pour les applications de la

communication numerique. Elle est largement utilisee pour Ie codage de la parole, de

1'image et de la video.

La procedure de codage consiste a decomposer Ie signal source x en blocs de N

echantillons puis a decider a quelle region appartient Ie bloc de signal source en lui

associant Ie numero i € {!....L = 2 } de la region correspondante. C'est Ie numero de la

region choisie, qui sera transmis ou stocke. La procedure de decodage consiste a associer

au numero i Ie representant correspondant (figure 1.3).

Recherche du
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table
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Figure 1.3 : Quantificateur vectoriel



On appelle ' region de voronoi" 5',' la region de I'espace ou tout point x en N dimensions

est plus pres du point ' i' du dictionnaire que de tout autre point du dictionnaire.

Tout point de source contenu dans la region de voronoi sera represente par Ie vecteur y,:

x —^ ^. Si et seulement xe 5', avec i=O..L-l (1-1)

L2.1.1 Le quantificateur vectoriel

Un quantificateur Q est defini par un dictionnaire C={yi, y^.

S={So, Si,......... SL } de 1'espace du signal.

.. yij et une partition

Figure 1.4 : Regions de vorono'i d'un dictionnaire d 64 points en 2 dimensions

Un quantificateur optimal est celui qui minimise 1'esperance d'erreur entre les vecteurs

source x et leur valeur reconstruite y, e {^g, Vi ,-—yL-\} (1-2) '•

D=E{x-y,]}

Point
Yi

Region de
Voronoi

s,

(1.2)

Ou altemativement, qui maximise Ie rapport signal sur bmit:



Rsb=jy).v\ <1-3)
E\x-y^

Ainsi, 1'optimalite d'un quantificateur est liee a la position des points y, dans Fespace de

<R".

Pour definir Ie dictionnaire C, i.e, pour constmire les vecteurs de reproduction, on est

amene a utiliser une base d'apprentissage. Celle-ci doit etre composee d'un grand nombre

M de vecteurs representatifs de la source. Typiquement, on estime que chaque vecteur du

dictionnaire doit etre construit a partir d'une centaine de vecteurs de la base [7].

Le probleme d'optimisation d'un quantificateur scalaire a ete traite par Max et Lloyd

[26] [27]. Les conditions d'optimalite ont ete largement analysees et peuvent etre resumees

en deux conditions:

Condition de centroide

Condition du voisin Ie plus proche

La condition du centroide : on calcule Ie centroide optimum pour une classe i donnee.

La condition du voisin du plus proche : on calcule toutes les distances d(x, y, ), et on

associe x au centroide Ie plus proche.

L'algorithme LBG_VQ [7] est La generalisation de L'algorithme Loyd - Max a N

dimensions. II est devenu un outil fondamental pour la conception d'un quantificateur

vectoriel. L'organigramme de cet algorithme est donne par la suite :



Dictionnaire
initial

Decomposition des
vecteurs sources
en classes(calcul
des plus proches

voisins)

Calcul des
nouveaux

centroides de
chaque classe

Calcul de la
distorsion

Ndn

Figure 1.5 : Organigramme de fonctionnement de I'algorithme LBG-VQ



L'algorithme LBG-VQ revient a une amelioration iterative d'un dictionnaire initial qui doit

etre choisi. A chaque iteration, on cherche de nouveaux representants du dictionnaire qui

optimisent Ie rapport signal sur bruit. D'apres Ie comportement de la figure (1.6),

Palgorithme converge deja apres quelques iterations.

4567
nombre d'iterafons

10

dictionnaire initial dictionnaire final

Figure 1.6 : Convergence de I'algorithme LBG
b=2 bit/echantillons ; N =2

Avec : b est Ie nombre de bits attribues pour chaque echantillon.

N est la dimension de chaque vecteur

1.2.1.2 Les domaines d'apulication

On peut diviser les applications de ce type de codage en deux grandes classes

Codage de la parole,

Codage des images.
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1. Codage de la parole

Le domaine de la parole a des applications fares importantes dans Ie monde des

telecoms. Ayant pris la releve de 1'analogique, les techniques numeriques

exigent des taux de compression de plus en plus grands, dans Ie but

d'optimiser la ressource canal. En general, c'est parmi les faibles debits qu'on

trouve la plus vaste majorite de ces codeurs.

2. Codage des images

Le domaine des images exige des quantites cT informations assez

considerables a gerer. Par consequent, les codeurs pour ces applications sont

du type a debit moyen (tres haut dans certaines applications comme la

HDTV).

1.2.2 Distorsionet debit

Le but poursuivi dans 1'elaboration d'un systeme de quantification vectorielle est de

minimiser la distorsion moyenne du quantifiicateur pour un nombre donne de classes de

quantification lie au debit de transmission, ou inversement de minimiser Ie nombre de

classes pour une distorsion moyenne flxee.

Comme deja vu a la section (1-2-1), 1'operation du codage consiste a designer a un

vecteur d'entree x, un vecteur dans Ie quantificateur vectoriel de meme dimension choisi

parmi une collection finie C={yi, 72,........ yi}

La distorsion resultante de cette quantification est donnee par la mesure de la difference

entire Ie vecteur d'entree et celui quantifie (1.2).

11



D'autre part, la performance d'un quantificateur vectoriel q est mesuree par la distorsion de

la quantification moyenne par echantillon D, (q):

D.(q)=^tipW(x,y,)dx (1.4)
<=1

Ou p(x) est la densite de probabilite de la source.

Le quantificateur vectoriel q^ est optimum si:

D,(q)^D,(q) pourtout^ (1.5)

Tout comme la distorsion du quantificateur, Ie taux de distorsion joue un role

fondamental en ce qui conceme un schema de codage.

Si on a un dictionnaire C de taille L et que ses vecteurs de reproduction sont de dimension

N, I'indice i qui sera transmis sur Ie canal de transmission necessite au moins n = log 3 L

bits/ echantillon. Done, pour chaque vecteur de reproduction de dimension N, on associe un

indice binaire de n bits, d'ou Ie debit numerique d'un quantificateur est:

R = -; (log2 L) bits/ echantillon (1.6)

Le debit d'un quantiflcateur depend de la taille de son dictionnaire C et de la dimension de

ses vecteurs de reproduction. Par centre, la distorsion du quantificateur depend evidement

de la position des vecteurs de reproduction dans 1'espace. Cette distorsion sera d'autant

plus faible que Ie debit R sera plus eleve, ce qui implique un plus grand nombre de vecteurs

de reproduction qui couvrent de mieux en mieux la region pertinente de Fespace du signal

a quantifier. La distance entre vecteurs sera plus faible et la distorsion plus reduite.
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1.3 Modelisation d9un signal et prediction lineaire

La modelisation d'un signal x(n) consiste a lui associer un flltre lineaire qui, soumis a une

excitation particuliere, reproduit ce signal Ie plus fidelement possible. L'objectif essentiel

de la modelisation d'un signal est de permettre la description de son spectre par un

ensemble tres limite de parametres. Le modele Ie plus utilise est Ie modele AR(Auto-

Regressive). Ses capacites de modelisation (aptitudes a approcher Ie spectre du signal) sont

suffisantes pour beaucoup d'applications. Ainsi que 1'on verra dans Ie paragraphe qui suit,

1'estimation du modele AR qui est basee sur la prediction lineaire.

En examinant les spectres de puissance a court terme du signal de parole, on peut

distinguer quelques resonances fortes. Ces resonances sont reliees a la forme du conduit

vocal, qui varie en fonction du temps. L'enveloppe spectrale correspond a la correlation a

court terme entre et la stmcture des harmoniques correspond a la correlation a long terme.

La correlation a court terme entre les echantillons adjacents du signal peut etre exploitee

par un filtre predicteur lineaire variant dans Ie temps (figure 1.7). Le resultat du filtrage du

signal de parole x(n) avec Ie filtre d'analyse de la prediction lineaire est appele Ie signal

residuel. Si Ie signal residuel r(n) est Pentree de 1'inverse du filtre d'analyse c'est-a-dire Ie

filtre de synthese (figure 1.8), Ie signal original est recupere.

Signal de parole

x(n\. A(z)=l-^a,z-k
k=\

signal residuel

-> r(n)

Figure 1.7 : Lefiltre d'analyse de prediction lineaire
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Les coefficients lineaires {a^}, k=l,2,...,N sont appeles coefflcients de prediction. Lors

de la quantification desa^, on doit s'assurer de la stabilite du filtre de synthese (figure 1.8).

Autrement dit, les poles du filtre de synthese quantifie doivent etre dans Ie cercle unite du

plan Z. Cette garantie de stabilite ne peut pas etre realisee de fa^on generale en quantifiant

directement les coefficients a^. Ainsi, on doit transformer les coefficients a d'autres

ensembles de parametres.

Signal de paroleSignal

r(n)

residuel H(z)=
1

N
i-z^-k

k=l

s

x(n)

Figure 1.8 : Lefiltre de synthese de la prediction lineaire

D'apres la figure (1.7) ou la figure (1.8), on peut exprimer Ie rapport entre x(n) et r(n) par

1'equation aux differences :

r(n)=x(n)-^dkX(n-k)
k=\

N
x(n)=^a,,x(n-k)+r(n)

(1.7)

(1.8)
A-=l

II y a deux approches pour Ie calcul des coefflcients de prediction LP, la methode

d'autocorrelation et la methode de covariance. Ces deux approches utilisent la technique

des moindres-carres et choisissent les a^ en reduisant au minimum 1'energie moyenne du

signal residuel. La methode de 1'autocorrelation sera discutee.
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1.3.1 L'autocorrelation

Un bloc de n echantillons du signal de parole x(n) est d'abord multiplie par une fenetre

d'analyse w(n) de longueur L^ pour obtenir un segment de parole fenetre [34].

x^(n)=w(n)x(n) (1.9)

On utilise une fenetre pour reduire les effets de bord (ondulations secondaires dans Ie

spectre). La fenetre utilisee est typiquement une fenetre de Hamming definie par:

w(n)=

0.54- 0.46 cos(-^7m-), pour 0 ^n< L^

smon

(1.10)

Les coefflcients de prediction a^ optimaux minimisent:

£=I>2(")=Z|
n=-oo n=-oo|

N

k=\
^(n)-^a^x^(n-k) (1.11)

Ce qui s'obtient en posant :

QE
9di

=0 pour k = 1,2.......,M

On obtient ainsi Ie systeme d'equations lineaires suivant:

(1.12)

N oo

^x^(n)x,(n-i)=^a^x^n-i)x,(n-k) pour i=l,2,......N (1.13)
k=l -oo
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La fonction cTautocorrelation fenetree du signal [34] est defmie par :

L^-\

^(o = E ^(n)x(n - o = ^ x^ (n)x^ (n - i) (1.14)

Le systeme d'equations lineaires peut s'exprimer sous la forme suivante :

R(0)

R(l)

A(l)

R(0)
R(N-\)

R(N-2)

R(N-l) R(N-2) R(0)

R(l)

R(2)

R(N)

(1.15)

Puisque la matrice (1.15) a une stmcture de Toeplitz, les coefficients a^ peuvent etre

determines efficacement par la recursion de Levinson Durbin [3]. En outre, la matrice de

Toeplitz garantit que les poles resultants du filtre de synthese LP restent a 1'interieur du

cercle unite. La stabilite du filtre est ainsi toujours assuree.

1.3.2 Transformation des coefficients de prediction : Les LSF (Line Spectrum
Frequencies)

Dans la recherche cTune meilleure qualite de la parole synthetisee, plusieurs

transformations des coefficients de la prediction lineaires LPC ont ete introduites. Parmi

ces transformations les " Line Spectmm Pairs" (LSP ) [1] ou les " Line Spectmm

Frequencies "(LSF) [2]. D'abord, on a:

^(z)=i-Z^ -k (1.16)
k=\
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A partir de 1'equation du filtre d'analyse A(z), on construit deux nouveaux polynomes

d'ordre N :

P(z) = A(z)+z~(N+l)A(z~l) (1.17)

Q(z)=A(z)-z-(N+l)A(z-1) (1.18)

Ces deux polynomes P(z) et Q(z) sont respectivement antisymetrique et symetrique.

Dans Ie cas ou N (ordre du predicteur) est pair, on peut ecrire les polynomes (1.17) et

(1.18) souslaforme:

P(z)=(l+z-1) ]~I(l-2cos(w,))z-l+z-2 (1.19)
i=2,4,..^

S(z)=(l-z-1) n(l-2cos(w,))z-l+z-2 (1.20)
i=\,3,,..N-l

Les parametres w,, i=\.....N sont les LSF.

Les LSF verifient les relations d'ordre:

O=WQ <Wj <......< W^ <W^i =^- (1.21)

Les frequences WQ et w^^i correspondent aux racines z = -1 et z = 1 des polynomes P(z) et

Q(z) respectivement. On a done n degres de liberte, i.e. n LSF w^. representant n

coefficients de prediction ^ .
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Les deux polynomes (1.19) et (1.20) ont les propnetes suivantes :

• Toutes les racines de P(z) et Q(z) sont sur Ie cercle unite.

• Les racines de P(z) et Q(z) apparaissent de fa9on altemee sur Ie cercle

unite

• La propriete de phase minimum de A(z) est conservee apres la

quantiflcation des racines de P(z) et Q(z)

Les avantages des LSF pour la quantification vectorielle sont nombreux :

• Les LSF des trames adjacentes sont fortement correlees. Ceci peut etre

exploite pour reduire Ie debit en utilisant la quantification predictive.

• Les LSF ont un bon comportement des proprietes statistiques et la stabilite du

filtre de synthese est assuree par une conservation de la propriete d'ordre.

De plus, elles peuvent etre utilisees efficacement pour detecter les erreurs de

transmission dans les LSF.

• Certaines etudes ont montre que la concentration des LSF dans certaines

bandes de frequences correspond approximativement a la resonance dans

cette bande.
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Chapitre 2 : CODAGE DU CANAL

Le potentiel de developpement des systemes de communication sans fil est actuellement

considere comme extremement important. Outre la telephonie mobile dont 1'expansion est

considerable, les liaisons sans fil seront utilisees dans un avenir proche dans des contextes

aussi varies que la diffusion hertzienne, les transmissions de donnees intra- batiments, etc...

D'une fa<?on generale, les systemes sans fil se caracterisent par des besoins accms en

capacite. Ces nouvelles exigences engendrent des problemes difficiles qui out relance

1'interet des recherches concemant les techniques de transmission par voie hertzienne, et en

ont renouvele les problematiques. A titre d'exemple, citons la mobilite, qui necessite des

canaux de transmission variant tres rapidement au cours du temps et ou les taux d'erreurs

peuvent devenir importants.

Les domaines scientifiques les plus concemes par ces problemes sont ceux des

communications numeriques (codage de canal, modulation/ demodulation) et, du traitement

du signal applique aux transmissions.

2.1 La distorsion du canal

En cours de transmission a travers un canal reel, des perturbations s'ajoutent au signal utile.

Ces perturbations constituent Ie bmit du canal. D'ou generalement un message re9u n'est

pas Ie message expedie. Parmi les causes perturbatrices dans un systeme: 1'attenuation, la

diaphonie, les influences electromagnetiques...

Dans Ie cas de la sortie d'un quantificateur vectoriel (figure 2.1 ), les indices a transmettre

b(Vi), i=l,2,.....,M sont representes sur n bits. On se refere a b(y,) comme 1'indice

associe a y;.
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p(j/i) est la probabilite que 1'indice j soit re9U, sachant que c'est 1'indice i qui a ete

transmis.

La distorsion moyenne par echantillon causee par Ie bmit du canal est donnee par :

D,(b)=^Y^P(y,)P(b(y^lb(yW(y,,y,) (2.1)
/v /=i y=i

avec P(yi) est la probabilite a priori pour que Ie mot de code i soit transmis

^
-^ Codeur

source

Codeur
canal

Canal Decodeur
canal

_k!_ Decodeur
source

Figure 2-1 : Codage de source et du canal en presence du bruit

2.2 codage du canal avec redondance

Apres avoir represente Ie vecteur source par k bits dans les schemas des codeurs

classiques de la source et du canal (figure 2-2), Ie code correcteur d'erreurs ajoute n-k bits

comme une redondance dans la trame a transmettre. Cette redondance ajoutee permet de

proteger les mots binaires centre les erreurs du canal, detecter les erreurs du canal et les

corriger sans retransmission. Dans la litterature, il y a plusieurs types de code canal (CRC,

BCH, codes de convolution, codes de Hamming, codes de Hadamard, codes de Reed-

Solomon.....). Pratiquement tous les systemes de codage du canal utilisent cette methode

pour la protection.

-Yk'
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Source

5{TT

x Codeur
de

source

k bits par
bloc

Code
Correcteur
D'erreurs

n bits par
bloc Modulateur

vers Ie canal

codage du canal

Figure 2-2 : codage de source et de canal

Dans Ie paragraphe suivant, on verra un exemple de protection des bits avec redondance :

les codes lineaires.

2.2.1 Les codes lineaires

On designe sous ce nom tout code dont chacune des combinaisons contient, en plus

des m informations binaires strictement necessaires, k positions binaires supplementaires

dites de controle, les k positions de controle etant des combinaisons lineaires des m

positions d'informations.

Un mot de code s'ecrira done, d'une maniere generale, sous la forme:

{s,}={x^...x^...x^ a,a^....a,}

avec l^f^2m

i=m

^ = T,xray
(=1

1 ^ j ^ k

Les termes x^a^ et a, pouvant prendre les valeurs 0 ou 1.

L'interet de ces codes vient de leurs proprietes detectrices d'erreurs.
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Le plus connu est Ie code de Hamming, dont 11 existe cTailleurs differentes classes. C'est

ainsi que Ie code de Hamming (7.4), cette demiere notation signifiant que chaque vecteur

de code comprend 7 positions binaires dont 4 positions d'informations, s'ecrit sous la

forme :

{s,}={x^x,x,} {a,a^}
information controle

dans laquelle:

- Chaque combinaison {x^x^x^x^ }represente 1'un des 16 niveaux de

quantification qu'il est possible de definir en code binaire naturel, les poids de

^ , ^2 , ^3 et X4 etant respectivement egaux a 1,2,4 et8 :

Les relations lineaires de controle sont definies par:

al =X4 +X2 +xl

2.3 Codage du canal sans redondance

Parmi les raisons pour lesquelles on precede a un codage de canal sans redondance, il y a:

L'effet des erreurs du canal sur les bits de protection qui peuvent etre tres

importants, si les indices des mots de code ne sont pas bien selectionnes.

la reduction du debit binaire.

Dans Ie cas de la transmission du mot binaire representant Ie vecteur quantifle, Ie

quantiflcateur vectoriel et Ie systeme de communication sont habituellement con9us

separement

La robustesse du codage du canal sans redondance peut etre divisee en deux categories .
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1- Les codeurs qui traitent soigneusement 1'attribution des indices, prennent la precaution

d'attenuer les effets des erreurs du canal. Pour etiqueter les mots de code, on se refere

souvent a Fattribution des indices (un algorithme de ce genre est discute au chapitre III).

Cette conception, connue sous Ie nom 'Robust vector quantizer' peut etre divisee en deux

problemes:

• Probleme du codage de la source

• Probleme d'attribution d'indices

2 - La deuxieme categorie traite de 1'erreur du canal dans la conception et la reconstruction

des vecteurs.

Si Ie probleme d'attribution des indices est incorpore dans 1'algorithme LBG, alors on parle

cTune co-optimisation de codage de la source et du canal. A titre d'exemple, on cite la

reference [36].

2.4 canal de transmission

L'information produite par des sources est transmise par des canaux (figure 2-3)

Source

x

Utilisateur

y

Codeur de

source

Decodeur de

source

Codeur de

canal

Decodeur du

canal

Modulateur

r

Canal

r̂

Demodulateur

Canal Digital

Figure 2.3: Systeme de communication et canal d'information
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Un canal est caracterise mathematiquement par une distribution de probabilite

conditionnelle py/^(y/' x) avec Ie vecteur x en entree et Ie vecteur y en sortie. Autrement

dit, la probabilite d'avoir en sortie Ie vecteur y est donnee par 1'entree du vecteur x..

Le canal peut aussi etre defini par la matrice de probabilites de transition suivante, ou les

tallies des messages d'entree et de sortie sont respectivement I et J. Cette matrice defmit Ie

bmit de canal.

[p(y/x)] =

p(y^/x,)
p(y^x^)

p(y\l^i)

p(y^lx^
p(y2/xi)

p(y^/x,) ....

p(yji^)
p(yj ,^2)

p(yji^i)

Avec les contraintes suivantes :

^ p(y^. I x,) = 1 pour tout i tel que : \<.i<.I
y=i

(2-2)

Et ptVj/ xi) >- ° Pour tout 1 et Pour tout j tels que : 1 ^ z" ^ 7 et 1 ^j<.J

Sachant que la distribution d'entree p^(x), la distribution de sortie peut etre calculee en

utilisant la formule :

p(yi)=T,p(yj^xi)p(x,), l^j^J (2-3)
(=1

Ou : p(Xf) est la probabilite que Ie message x, soit emis,

p(y . I x,) est la probabilite de recevoir y ^ sachant que x, a ete emis.
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Les trois modeles les plus utilises actuellement en ce qui conceme Ie codage du canal

demeurent assez simples :

Le canal binaire symetrique note (BSC), cas particulier d'un canal discret.

Le canal a bmit blanc gaussien additif (AWGN, Additive White Gaussian

Noise ).

Le canal de Rayleigh

Parmi ces trois modeles, Ie modele choisi est Ie canal binaire symetrique qui reste facile a

trailer, mais il n'est pas toujours adapte aux reseaux reels comme les reseaux sans fil. Une

etude detaillee sur Ie canal binaire symetrique est donnee dans Ie paragraphe suivant.

2.4.1 Canal binaire svmetriaue

Les entrees de ce canal sont les deux symboles binaires 0 et 1. Chaque symbole binaire

presente au canal est transmis correctement avec la probabilite 1-p et incorrectement avec

la probabilite p.

-p

Figure 2.4 : Arbre de transition d'un canal binaire symetrique
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0
Entree

0

1-p

_p

Sortie
1

p

1-£

Figure 2.5 : Matrice de transition

Les transformations qui peuvent etre introduites par Ie bruit du canal sont des probabilites

conditionnelles :

P(Y=0/X=0) = P(Y=1/X=1) =l-p

P(Y=0/X=1) = P(Y=l/X=0)=p

(2-3)

(2-4)

A chaque instant t = n. Ie canal binaire symetrique peut etre dans 1'un ou 1'autre des deux

etats :" bon " ou " mauvais". Si Ie canal est dans 1'etat bon avec une probabilite 1-p, il n'y

aura aucun changement sur Ie bit transmis. Par contre, si Ie canal est dans Fetat mauvais, Ie

bit transmis sera modifie.

2.4.2 La capacite du canal binaire svmetrique

Pour un canal donne, il existe un code de canal qui permet la transmission sans erreur a

travers Ie canal a un taux C, ou C est la capacite du canal.

Personne n'a encore trouve un code qui permet 1'utilisation d'un canal a sa capacite.

Cependant, Shannon a deja prouve que Ie code existe [11].

Pour un canal binaire symetrique avec une certaine probabilite de transition 1-p, la capacite

est donnee par:

C=l+plog,(p)+(\-p)log,(l-p) (2-5)
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Dans la figure (2.6), on represente la capacite d'un canal binaire symetrique en fonction de

la probabilite p. Si la probabilite p = 0, C=l. Par contre, s'il y'a une probabilite egale de

recevoir 1 ouO (p = 0.5) sans tenir compte du signal envoye, Ie canal est completement

incertain et aucun message ne peut etre envoye a travers ce canal. Dans ce cas, la capacite

du canal est nulle (C = 0).

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.9

Figure 2.6 : La capacite d'un canal binaire symetrique

Pour un canal de bande passante B, nous pouvons transmettre en principe 2B changements

par seconde. En effet, la capacite en termes bits/secondes est de 2BC. Le cas d'un canal

binaire symetrique, en rempla^ant C dans 1'equation (2-5), sa capacite sera:

C = 25(1 + p log 2 (^?) + (1 - p) log 2 (1 - p)) bits/sec (2-6)
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Le debit maximum W pour un canal binaire symetnque est ainsi W=2B. Nous notons que

C < W, c'est-a-dire que la capacite est toujours moins que Ie debit. Un autre terme a definir

est Ie taux de transfert des bits D.

Dans la theorie, on a :

W^C^D (2-7)

Et pratiquement:

W > C >D (2-8)

Le theoreme de Shannon pour Ie codage du canal ne s'applique pas sur la source mais juste

sur Ie canal. Si la source est codee d'une fa9on optimale, nous pouvons reformuler Ie

theoreme de codage de canal : une source d'informations avec 1'entropie H(x) peut etre

transmise sans erreurs a travers un canal avec:

H(x)^C (2-9)

Pour plus de details sur ce chapitre , Ie lecteur pourra consulter la reference [28] .

2.5 Classification des codeurs source-canal

Dans cette perspective, on peut classer les differents codeurs de source et de canal en 4

classes :

Classe 1 : Codeurs concatenes Source-Canal
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Dans ce cas, on concatene un codeur de source connu et un codeur du canal connu et on

determine les taux binaires du codeur de source et du codeur du canal, afin de maximiser la

performance globale du systeme.

Classe 2 : Codeurs conjoints Source-Canal

Dans cette classe, il y a tous les schemas de codage pour lesquels les operations de codage

de source et de canal sont integrees dans une seule entite.

Classe 3 : Codeurs conjoints avec contraintes

Dans cette classe, on retrouve les schemas de codage de source et de canal pour lesquels,

soit Ie codeur, soit Ie decodeur ou les deux, sont modifies pour tenir compte des erreurs du

canal. Ici, un codeur de source optimise pour un modele sans bmit est reoptimise en tenant

compte d'une certaine statistique de bruit dans Ie canal

Classe 4 : Codeurs adaptes

Ce genre de codeur consiste a chercher la fa^on optimale de rattacher un mot de code de

source sur un mot de code de canal selon les conditions du canal [35]. Dans cette categorie,

on trouve la technique sous nom AMR (adaptive multi-rate).
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Chapitre 3 : ATTRIBUTION DES INDICES

3.1 Historique

L'importance de 1'attribution des indices etait discutee en 1976 et la premiere reference

qui a donne 1'importance a ce probleme pour Ie cas cTun quantifiicateur scalaire est traitee

par Rydbeck et Sundberg dans [12]. L'extension de cette etude d'attribution d'indices pour

Ie cas du quantificateur vectoriel est introduite par Gray et Gercho dans [13] et [14]. Dans

la litterature, on trouve Farvardin qui a implante Ie recuit simule [16], Potter et Chiang [15]

en 1995 ont propose une methode utilisant Ie critere minmax et Knagenhjelm et Agrell

(1996) qui ont formule Ie probleme d'attribution des indices en utilisant la transformation

Hadamard et en introduisant Ie concept de linearite de dictionnaire. Ces demiers ont

developpe un algorithme connu sous Ie nom" linearity increasing Swap algorithm "

(LISA)[17].

3.2 Problematique

Lorsqu'un canal est present entre les fonctions Q et Q , 1'indice transmis par la fonction

Q et Findice re9u par la fonction Q peuvent eti-e differents si une erreur de transmission

s'est produite (figure 3.1).

X(t)

Figure 3.1 : Une chaine de communication en presence du bruit de canal

Exemple d'un quantificateur a 2 dimensions :
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Dans cet exemple, on va montrer 1'impact d'une erreur de canal sur un mot de code i,

presente sur 3 bits, a transmettre sur un canal bmite :

Tel qu'illustre a la figure 3.2, Ie vecteur d'entree au quantificateur est x. En appliquant la

regle du plus proche voisin, sa quantiflcation sera par Ie vecteur y^, done Ie mot de code a

transmettre est: i = 001

yo ^, j

y2

ys ^

k

y<_

)b

y?

^ys

Y6

Figure 3.2 : Un quantiflcateur vectoriel d 2 dimensions de 8 vecteurs

S 41 y'a une erreur sur Ie premier bit du i, la valeur re9ue sera j =101.

Au decodage, la fonction Q donnera Ie vecteur y^ en sortie et non Ie vecteur y^. Ce

qui resultera d'augmenter 1'erreur totale entre Ie point x et Ie point decode ^5.

Comment pourrait-on diminuer cet impact du canal?

Le probleme revient a determiner 1'allocation optimale des indices i a tous les points yi,

afin de minimiser la distorsion encoume par des erreurs de canal, en particulier la

probabilite de recevoir Findice j sachant que c'est 1'indice i qui a ete transmis. Dans la

litterature, les algorithmes qui tentent de determiner Pallocation optimale des indices se

retrouvent, sous Ie nom 'Index assignment'.
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Un quantificateur vectoriel con9U par 1'algonthme LBG-VQ peut etre sensible aux erreurs

de canal dues a sa tendance cT organiser aleatoirement les indices. Les mots de code qui

sont inter-changes peuvent etre tres distants dans Fespace de signal, ce qui contribue

largement a la distorsion totale quand les erreurs se manifestent. Done, Ie probleme

d'attribution des indices est une partie importante de la conception d'un systeme de

communication.

Comme il y a N! fa<?ons differentes de permuter N objets (dans Ie cas present ce sont N

chiffres), une recherche exhaustive de la gestion optimale des indices n'est pas realisable

en pratique et les algorithmes sont en consequence sous-optimaux.

Par exemple, prenons Ie cas d'un quantificateur a 8 valeurs (log2(8)=3bits ). Le nombre de

permutations possibles des indices i parmi les 8 points est :

p== 8! =8*7*6*5*4*3*2*1= 40320

Pour optimiser 1'allocation des indices en essayant toutes ces possibilites, il faudrait:

1) Allouer les indices selon une permutation donnee

2) Calculer Ferreur moyenne due au canal pour un grand nombre de vecteurs x

3) Allouer les indices selon une nouvelle permutation

4) refaire les etapes 2) et 3) 8! - 1 = 40319 fois

3.3 La distorsion totale

Par definition, la distorsion totale est la distorsion entre Ie signal d'entree et Ie signal de

sortie. Puisqu'on a vu 2 types de distorsion : distorsion de quantification et distorsion du

canal, done cette distorsion totale est la somme des deux distorsions.

Totty et dark ont montre [20] que quand Ie bmit du canal est ajoute a un quantificateur

optimal, 1'erreur quadratique moyenne peut etre separee en : 1'erreur quadratique de
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quantification et 1'erreur quadratique due au bmit du canal. Elle est donnee ici par Ie

Lemme suivant:

Lemmel : La distorsion moyenne d'un quantificateur qui satisfait la condition du

centroide en presence du bruit du canal peut etre ecrite comme:

D(q:b)=D.(q)+D,(b) (3.1)

Avec D, (q) : est la distorsion causee par Ie quantificateur,

D^ (b) : est la distorsion causee par Ie bmit du canal

D'apres (1.5) et (2.1), la distorsion totale est:

M . 1 M M

D^b)= ^[^p(x)d(x,y,)dx + ^^P(y,)P(b(y,)/b(y,))d(y,,y,) (3.2)
;=i '" /v ;=i y=i

Si on prend comme critere de mesure 1'erreur quadratique, la distorsion totale devient:

M 1 ^, ^, i,2
D(q;b)=^^p(x)\\x-y,fdx + ^^P(y,)P(b(y,)/b(y,)^y,-y,\[ (3.3)

7=T K 7=T 7=i

3.4 Un algorithme d'attribution d'indices : Binary Switching

L'algorithme choisi pour cette etude est un algorithme sous-optimal et qui a comme

nom 'Binary Switching'[13]. Ce choix estjustifie par une etude deja faite par Knagenhjelm

et Agrell [17] qui ont montre que la performance de cet algorithme est meilleure que les

algorithmes qui sont dans [17] et [16], ainsi que la complexite de cet algorithme est

minimale par rapport a la methode LISA.

On definit une operation d'addition au niveau des bits, notee ® de la fa9on suivante :

©: {0,1}'* {0,1}' —> {0,1}' (3.4)
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Si z = z\, z'2 ,......^ e {0,1} et j = y\, ^ ,......^ e {0,l}A ou ^ , 7^ s {0,l} pour 1 <. k ^b,

alors i © j est un element de {0,l} de representation binaire: c^,c^,.....c^ ou

ck = lk + Jk (mod 2) pour 1 <^k<.b. En effet, chaque bit binaire c^ est Ie resultat d'un ou-

exclusifde ^ et jj,(c^ =z\ XOR j^).

Si Findice a transmettre a travers un canal bruite appartient a 1'ensemble {0,l} , ses valeurs

en general vont etre re<?ues sous differentes formes dans 1'ensemble {0,l} . En effet, un

canal avec bruit sans memoire peut etre represente par un mappage:

r:{o,l}4—^ {0,1}' :

avec r(z) = z C 77 (z € {o,l}A) (3.5)

et r| est un vecteur aleatoire a valeurs dans {0,l} .

Ainsi T est une fonction de vecteur aleatoire T| qui decrit les effets des erreurs du canalsur

un indice binaire transmis.

On note par S^ Fensemble des permutations n de {0,l} dans lui meme.

Chaque permutation TreS^ est appelee la fonction d'attribution des indices du

quantificateur.

Definition : Pour chaque quantiflcateur vectoriel Q = Do C et pour chaque pennutation n

de {0,l}\ Ie quantificateur vectoriel pour un canal bruite est un mappage de Rp vers un

ensemble de vecteur Y qui est donne par:
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-1Q^ =Do7T~i o TO no C (3.6)

Ou : C est Ie codeur de source,

D est Ie decodeur,

T est Ie mappage d'un canal bmite,

n se designe par la pennutation inverse de 71.

Done, un canal Q est represente par (C, D, 71) (figure 3.3)

Vecteur
d'entree

x —^
TI

Figure 3.3 : Diagramme d'un QV avec un canal discretsans memoire.

Dans Ie cas d'un canal sans bmit: La variable aleatoire T| est egale a 0, T est Ie mappage

identite dans {0,l} , Q^ = Q et Ie choix de la fonction d'attribution des indices K n'a

aucun effet sur la performance du quantificateur.

Pour un quantificateur vectoriel donne Q et un canal donne, on cherche a trouver Ie

quantificateur vectoriel Q qui minimise la distorsion moyenne donnee par :

e.=E[d(X,Q.(X))} (3.7)
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L'objectif de cette approche est de trouver la meilleure permutation qui minimise (3.7)

parmi les S^ permutations possibles.

6?min =min{^:^€^} (3.8)

Done, la meilleure permutation est celle qui minimise la quantite suivante :

e.=E[d(x,y,)} (3.9)

L'indice binaire representant Ie vecteur x transmis a travers un canalest:

7T(C(X))=7T(l) (3.10)

L'indice re9U est r(^(i)) et 1'indice du vecteur utilise pour quantifier X a la reception est

n (^(^"(O)) • On definit 1'indicej de la maniere suivante :

j = ^-1 ?(0)) = ^ (7T(i © 77)) (3.11)

3.4.1 La distance de Hamming

Pour chaque indice binaire q e {0,l} et pour chaque entier m avec 0 ^ m^b, on definit

1'ensemble des voisins de cet indice binaire par:

Nm(q)={e{0,\}b :H(q,r)=m} (3.12)

H(.,.) est la fonction de la distance de Hamming.

Nm (q) est Fensemble de tous les entiers qui appartiennent a {0,l} et dont la distance de

Hamming avec q est egale a m.
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En effet, Nm{q) est 1'ensemble des indices resultants des bits errones [14] et II est calcule

comme suit:

Nm(q)\=[b] (3.13)

Exemple :

On prend : b = 4 et q=2=0010

L'ensemble des voisins de 2 est donne par une presentation decimale

?(2) ={2},

Nl(2) ={3, 0,6, 10}

^2(2)={1,4,8,7,11,14}

A^3(2)={12,15,9,5}

^4(2)={13}

Definissons Ie cout de chaque vecteur de sortie y^ :

Cw(y,)=p(y,) E d(y,,y^) (3.14)
weNm (?T(fe))

avec p(y,)=?T[yeR,] (3.15)
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Pr est la probabilite d'un evenement aleatoire.

L? equation (3.14) mesure la contribution relative aux erreurs de bits attendues quand m bits

sont errones et y^ est selectionne par Ie codeur.

On definit q^ la probabilite de recevoir Ie mot binaire de {0,l} transmis par:

^=£m(l-s)t-" (3.16)

Avec s est la probabilite de changement de bit.

D'autre part, Ie cout total C^ (y) d'un vecteur y est:

C.(y)=^.CW(y) (3.17)
CT=1

qui mesure la contribution totale de la distorsion totale causee par les erreurs possibles du

canal.

La distorsion totale de tout Ie dictionnaire est donnee par :

N-l

s
A=0

D.=^C.(y,) (3.18)

3.4.2 La description de Falgorithme

La description du canal (notamment la probabilite de changement de bit (s)) et Ie

dictionnaire du quantificateur vectoriel sont donnes en premier. L'algorithme s'arrete

eventuellement en produisant une attribution des indices aux vecteurs du dictionnaire.
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Pour chaque permutation des indices TC, la selection des vecteurs y, , qui est une

approximation des vecteurs cT entree x, cause la transmission des indices 71(1). C'est

conceptuellement equivalent a ce que pour chaque indice i Ie vecteur y, change son

emplacement selon 7r(i).

L'algorithme binary switching rearrange Ie dictionnaire pour que la sommation (3.18) soit

un minimum local. L'idee generate est d'appliquer iterativement la commutation des

positions de deux vecteurs pour reduire Ie terme D apres chaque commutation. La

diminution de D^ apporte la progression de 1'algorithme. Chaque commutation constitue

un changement dans la permutation n. Le choix de paires des vecteurs a commuter pour

chaque iteration est determinee par un ordre des vecteurs. Pour chaque vecteur y, on

attribue un cout C^(y) (3.17). Les vecteurs sont tries en ordre decroissant selon leurs

couts. Le vecteur avec Ie cout Ie plus eleve y^ est selectioime en premier. On cherche

parmi tous les vecteurs, Ie vecteur qui sera commute avec y^ et qui aura Ie plus d'impact

sur la diminution de la distorsion totale du dictionnaire D (3.18). S'il n'y a aucun vecteur

a switcher avec y^, on prend Ie vecteur qui a Ie deuxieme plus grand cout pour switcher

avec un autre vecteur. S'il ne reste aucun vecteur a switcher qui peut diminuer la distorsion

totale, Falgorithme est done arrive a 1'etat du minimum local.

Par 1'ordonnancement des vecteurs selon leurs contributions dans la diminution de la

distorsion totale, 1'algorithme donne im sens de direction afin de savoir quel est Ie vecteur

Ie plus important a switcher en premier. Le vecteur avec un grand cout contribue largement

a la distorsion du quantiflcateur vectoriel.

L'algorithme du binary switching fonctionne selon les etapes suivantes :
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Algorithme du Binary Switching

(1) Choisir aleatoirement une permutation initiale n^^ pour Ie
dictionnaire d'entree.

i=0

(2) ^Pourk=l jusqu'a nb_vecteur
^ -CalculerC,(^)(3.17)
Fin

(3) Trier les vecteurs selon leurs couts en mode decroissant

s'=o

(4) Pour j=l jusqu'a nb_vecteur
f -CalculD,(3.18).

- Switcher Ie vecteur y, avec y^.

-CalculD,. (3.18)
-S=D,. -D,

- Switcher Ie vecteur y ^ avec y,

- Si (8 > 0 ) alors retoumer a (4)
^ - Si ( \S\>^) alors 8' =\8\ et 7' = j

Fin

(5) Si(|^|>0)alors
- Switcher Ie vecteur y, avec y .

- Retoumer a (2)
(6) Si(|^|=0)alors

- Si (i = nb_vecteur) alors arret
- Sinon

-i++

- Retoumer a (2)
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3.4.3 La complexite de Palgorithme

Comme deja vu precedemment, la solution optimale consiste a chercher la meilleure

permutation parmi les N! permutations possibles. Admettons que 1'on ait un dictionnaire

d'une taille de 32 vecteurs, alors Ie nombre de permutations possibles est superieur al035.

L'algorithme reduit cette complexite de calcul en obtenant une bonne permutation qui

augmente la qualite d'un signal envoye a travers un canal bruyant.

On decomposera la complexite selon les procedures de 1'algonthme les plus importantes:

- L'algorithme de tri

- Le calcul de la quantite C^ (y^)

Cette complexite est divisee entore la premiere iteration (initialisation) et la mise a jour des

valeurs.

Pour Finitialisation (etape 1), la complexite du calcul de la quantite C^(y,)est de 1'ordre

de 0(nlog(n)) et I'algorithme de tri (1'algorithme choisi est Ie tri Bull ) est de 1'ordre de

0(nlog(7z)).

Apres la premiere iteration, Ie calcul de C (y,) devient de 1'ordre de 0(log(n)) et la

complexite de 1'algorithme du tri se reduit a Fordre de 0(log(n)).

Pendant chaque iteration de Falgorithme, C (y,)doit etre calcule pour chaque couple de

vecteurs choisis avant de determiner Ie vecteur qui donne la meilleure reduction de D .

Alors, Ie nombre de calcul de C^(y,) est limite par Ie nombre total des couples des

vecteurs qui est de 1'ordre de 0( n ).

Done la complexite totale de Falgorithme est de Fordre de : 0(n log(n))
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3.4.4 La performance de Falgorithme

Apres la premiere iteration de 1'algorithme, la distorsion Z) (3.18) diminue de fa9on

remarquable (voir figure 3.4). Apres la 7eme iteration, la distorsion commence a se

stabiliser. Cette figure est obtenue par des simulations de 1'algorithme sur une source

gaussienne. En effet, Palgorithme cherche a atteindre Ie local optimum.

On obtient une iteration par une recherche des meilleurs indices a attribuer pour chaque

vecteur du quantificateur.

X10

Figure 3.4: Convergence de I'algorithme

Afm de reduire Ie temps de 1'execution de 1'algorithme, Ie cout C^(y,) (3.17) de chaque

vecteur de la source est calcule en fonction d'lm changement d'un seul bit du mot de code

y,. En effet, Ie concept de changement d'un seul bit a prouve une satisfaction egale au

concept de changement de tous les bits du mot de code.

Une autre fa9on de voir la performance de Falgorithme : dans la figure suivante (3.5), on

compare la performance d'une permutation produite apres Fexecution de 1'algorithme
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(dite : meilleure permutation), une autre permutation obtenue juste apres la constmction du

quantificateur (dite : permutation initiale ) et la troisieme permutation (dite : la mauvaise

permutation ) produite par Ie meme algorithme en maximisant la distorsion D (3.18). La

mesure de performance entre les 3 permutations est prise en fonction du rapport-signal-snr-

bmit (SNR) avec differents niveaux de bmit entre 10~5 et 10" .

12

10

8 1-

s 6
ec
z

-2

1 0

m d\yvaise'\perm utaltion

10' 10" 10
probability d erreurdu canal

1 0

Figure 3.5 : Performance du BS dans un canal BSC enfonction de la
probabilite d'erreur s. Source gaussienne, taille 256, dimension 4

Une mauvaise permutation nous permet de voir les limites de la distorsion quand une

permutation aleatoire est utilisee dans la conception d'un quantificateur vectoriel sans

prendre en compte les erreurs du canal.

Done la difference du SNR entre une mauvaise permutation et une permutation produite

par Ie BS nous permet de voir les performances possibles que 1'on puisse apporter en

employant Ie BS.
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D'autre part, la performance du quantificateur vectoriel a plus de sens quand Ie niveau du

bmit du canal est eleve. Autrement dit, Ie gain devient plus eleve.

Une autre fa9on de voir cette performance, consiste a faire une comparaison entre les deux

figures suivantes(3.6 et 3.7). La premiere figure ( 3.6) est une permutation initiale des

indices ou on ne prend pas en consideration les effets des erreurs du canal. Par centre, dans

la permutation de la figure (3.7), Falgorithme a essaye de rapprocher les indices qui out une

petite distance de Hamming.

1 .5 I-

0.5 |-

JJ001

-0.5 t-

-1 .5 |-

-1 .5 -0.5 0.5 1.5

Figure 3.6: Les regions de vorono'i d'un quantiflcateur a 16 vecteurs de
dimension 2 avec une attribution initiale des indices

Exemple :

Le point 0111 dans la figure (3.6) etait remplace apres 1'execution de 1'algorithme par Ie

mot binaire 1101 dans la figure (3.7). Ce changement est fait pour que Ie mot binaire 1101

soit proches des mots binaires qui ont des distances de Hamming petites. On donne par les

suites les voisins de ce mot binaire avec leur distance de Hamming.

-1001 H(1101,1001)=l

44



0100
0101
1111
0001

H(1101,0100)=l

H(1101,0101)=l

H(1101,HH)=1

H(1101,0001)=2

1.5 \-

0.5 |-

-0.5 \-

-1.5 [-

-1.5 -0.5 0.5 1.5

•ion

Figure 3.7: La region de vorono'i d 'un quantificateur a 16 vecteurs de
dimension 2 avec une attribution des indices apres I'algorithme

3.5 Classification par partition (Clustering)

Dans la meme perspective, qui consiste a limiter 1'impact des erreurs du canal, on

presente ci-dessous une nouvelle approche plus connue sous Ie nom 'Clustering'.

II s'agit de regrouper r vecteurs en k classes de telle sorte que les vecteurs d'une meme

classe soient les plus proches possibles et que les classes soient bien separees.
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Dans Ie cas d'un quantificateur de N vecteurs, il s'agit de diviser la region de Voronoi en

sous-regions (classes) (figure 3.8). Chaque classe va contenir r vecteurs proches (3.19).

N
r=—k

(3-19)

Nous cherchons desormais a obtenir une partition en k classes ou k a ete flxe a priori. La

plupart des techniques precedent par ameliorations successives d'une partition de depart:

nous decrivons par la suite un de ces algorithmes.

Apres Ie regroupement final des vecteurs par classe, on numerote les classes.

-Q.5\-

-1

-1.5k

-1.5 -1 -0.5 0.5 1 1.5

Figure 3.8 : une region de vorono'i repartie en 4 sous-regions (classes). Chaque
vecteur est etiquetepar Ie numero du cluster.

Dans la figure suivante, on montre 1'espace reserve par chaque sous-region(cluster)
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1.5

0.5

-0.5

-1.5

^75- -1 -0.5 0 0.5 -T75-

Figure 3.9 : une region de vorono'i repartie en 4 sous-regions (classes) avec 4
vecteurs dans chaque classe

3.5.1 La description de Falgorithme

L'algorithme dit 'clustering' est un algorithme qui essaye de repartir une region de

voronoi' en sous-regions (classe). Cette repartition est executee a condition de regrouper

dans chacune des classes les vecteurs voisins.

En premier lieu, 1'algorithme essaye d'initialiser Ie centre de chaque classe aleatoirement.

Une fois que I'initialisation est faite, il va continuer a attribuer pour chaque classe r

vecteurs.

A Faide de Fiteration de Lloyd, il va trouver d'autres centres des classes. Autrement dit, il

va chercher des nouveaux centres pour chaque classe.

L'algorithme s'arrete quand la distorsion globale du quantificateur est atteinte. Avec 1'arret

de 1'algorithme, on aura k centres de classes et chaque classe contient r vecteurs.

47



L'algorithme adopte pour cette etude fonctionne selon Forganigramme suivant

Initialiser aleatoirement n centres
des classes

Attribuer r = N/n vecteurs voisins
a chaque classe en fonction de la

distance euclidienne

Trouver de nouveaux centres des
classes a 1'aide de 1'iteration de

Llyod

Calcul de la distorsion globale du
quantificateur

ester si
la distorsion globale
^yarie t-elle de e %?

Non

Figure 3.10 : Organigramme du fonctionnement de I'algorithme
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3.6 L'approche adoptee : Exploitation des 2 algorithmes

L'approche de protection des mots binaires centre les erreurs du canal dans cette etude

consiste a faire une combinaison des 2 algorithmes cites au-dessus.

En premier lieu, on divise Ie quantificateur en sous-region a 1'aide de Falgorithme de

classification. Une fois les centres des classes sont obtenus avec les vecteurs qui

appartiennent pour chaque classe, 1'algorithme de binary switching sera applique pour

chaque classe.

Exemple :

Taille d'un quantificateur : 128

Nombre de classes : 8

les vecteurs du quantificateur seront codes sur 7 bits (27 = 128)

Les numeros des classes seront codes sur 3 bits 2=8

Chaque classe contient 24 = 16vecteurs. Pour chaque classe on apphque 1'attribution des

indices.

Poids Fort Poids faible

^^ 3 bits—^^— 4 bits —^
Figure 3.11 : Schema d'un mot binaire representant un vecteur LSF.

Done pour ce quantiflcateur, on procedera 8 fois a Pattribution des indices et ce pour

chaque classe.
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Canal sans bruit

x
Q

7 bits Division
du mot
binaire

->
3 bits

4 bits
->

Canal avec un taux de bruit s

Figure 3.12: Acheminement du mot binaire

Tous les vecteurs qui appartiennent a une meme classe anront les memes bits du poids fort

de leurs representations binaires.

A 1'emission, Ie mot binaire sera envoye en deux parties, Ie numero de la classe a qui il

appartient et son numero dans la classe.

Le numero de la classe, qui represente Ie poids fort du mot binaire, sera protege avec ime

certaine redondance. Cette demiere rend Ie canal parfait, c'est-a-dire sans erreurs du canal.

Par contre, Ie reste du mot binaire, qui represente Ie poids faible du mot binaire, ne sera pas

protege, done son acheminement sera sur un canal bmite (figure 3.12).

S'il y a une erreur sur un mot, la protection du numero de la classe, reduira 1'impact de cette

erreur. On verra par la suite la performance d'un quantificateur vectoriel avec une variation

des bits reserves pour les classes ainsi que la reduction du bruit en utilisant 1'attribution des

indices.

Dans Ie prochain pitre, on appliquera cette approche sur un quantiflcateur vectoriel des

LSF.
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CHAPITRE 4 : DISCUSSION ET RESULTATS

Dans la recherche d'une meilleure qualite de la parole synthetisee, on donnera une

difference entre une attribution aleatoire et celle produite avec les algorithmes discutes

dans Ie chapitre precedent. Notre objectif principal est de quantifier les parametres de

Fenveloppe spectrale (LSF) avec une distorsion spectrale aux alentours de 1 dB [18] en

prenant en consideration les effets des erreurs du canal.

Une autre etude sera faite sur la reduction des bits et 1'introduction des bits de protection en

fonction des differents taux d'erreurs.

L'approche sera appliquee sur deux types de quantificateurs :

Le premier est un quantificateur vectoriel predictif a 2 etages avec un splitting

(5,5 ) au 2 etage. Le quantificateur vectoriel du premier etage contient 512

vecteurs, soit un debit de 9 bits par trame. Au deuxieme etage, Le premier

quantificateur contient 256 vecteurs, soit 8 bits par trame et Ie deuxieme

quantificateur a comme taille 128 vecteurs, soit 7 bits par trame. Done Ie debit est

de 24 bits par trame. Aux lecteurs qui veulent en savoir plus sur cette stmcture, ils

trouveront une large explication dans [19].

Le deuxieme est compose de 5 quantificateurs. Chaque quantificateur est de taille

128 vecteurs, chaque vecteur est code sur 7 bits (2 =128 ) et chaque couple de

LSF est quantifie independamment, soit un debit de 7*5 = 35 bits par trame.

Ce chapitre se decompose en 2 parties : d'abord, la mesure utilisee pour cette etude qui est

la distorsion spectrale, ensuite la comparaison des resultats des permutations aleatoires

avec des permutations robustes, et enfln la reduction des bits que 1'on peut obtenir en

gardant la meme qualite perceptuelle du signal de la parole.
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4.1 La distorsion spectrale

Malheureusement, on n'est pas encore arrive a exprimer explicitement la distorsion en

termes des parametres LSF. Generalement, dans la conception, on utilise soit 1'erreur

quadratique, soit 1'erreur quadratique ponderee par une fonction choisie convenablement

pour exploiter certaines caracteristiques du spectre de la parole.

La mesure de la distorsion spectrale [2] notee (SD) est donnee par 1'equation (4-1):

D" =^: |[101og^(w)-101og^(w)]2Jw (4-1)
-1C

A
ou ^(w) est Ie spectre original et Sn(w) est la version construite.

Si on choisit une fonction de ponderation qui depend des parametres LSF adjacents, on

peut exploiter Ie fait que si deux parametres sont proches, ceci implique la presence cTun

pic du spectre a cette frequence particuliere. Comme la localisation d'un pic de spectre est

importante pour la qualite de la parole codee alors les deux parametres en question doivent

etre soigneusement codes.

La mesure de distorsion definie par 1'erreur quadratique ponderee est donnee par:

A A

d(x,x)=^w,(x)(x-x.)1 (4-2)
m=l

Ou {vi^ (x)}, m = 1,.. .,p est une fonction de ponderation qui depend du vecteur d'entree x ,

avec x=(x^,x^,......Xp).

Si w^ (jc) = 1, on retrouve la mesure de distorsion definie par 1'erreur quadratique.

La distorsion spectrale moyenne est calculee [32] par:
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N< 1/2

D^[dB}=^(D,) (4-3)
( n=l

N^ est Ie nombre de trames.

Pour tester la qualite du signal reconstruit de la parole, on impose les contraintes

suivantes[18]:

1- La distorsion spectrale moyenne doit etre moins de 1 dB

2- Moins de 2% de frames ayant la distorsion spectrale plus que 2dB

3- Aucune trame avec une distorsion spectrale plus grande de 4 dB.

Pour les quantificateurs vectoriels LBG-VQ, la reduction de cette distorsion a moins de 1

dB, demande des dictionnaires tres larges.

4.2 Resultats

Les algorithmes de simulation sont identiques a ceux presentes au chapitre 3.

4.2.1 Ouantificateur vectoriel predictifa 24 bits par trame

La performance d'un quantiflcateur vectoriel predictif d'un debit de 24 bits par trame est

etudiee pour differents taux d'erreur entre 0.001% et 10% . Le tableau suivant resume cette

performance.

53



BER

0.001 %

0.01%

0.1%

1%
10%

SD en dB

0.91

0.92

1.01

1.88

4.95

Points aberra

2-4dB

0.34

0.86

2.57

17.03

30.36

its (Outliers)

>4dB

0
0

0.86

5.58

62.99

Tableau 4-1 : Les effets des erreurs du canal enfonction de la distorsion spectrale
(SD) avec un quantificateur vectoriel predictif de 24 bits par frame

Ce qu'on peut tirer comme remarque du tableau 4-1, est que les erreurs du canal ont

beaucoup d'effet sur les trames a partir d'un taux d'erreur 0.1% . Cet effet se resulte dans Ie

nombre de frames qui ont une distorsion spectrale superieure a 4 dB. Ainsi que la distorsion

spectrale qui depasse 1 dB a partir d'un taux d'erreur plus eleve de 0.1%. Pour cette raison,

on fera une autre etude sur un quantificateur vectoriel avec un dictionnaire plus large.

4.2.2 Quantificateur vectoriel a 35 bits par trame

En ce qui conceme la deuxieme stmcture du quantificateur vectoriel de 35 bits par

trame, dans la figure (4.1), la distorsion spectrale est calculee avant et apres 1'attribution

des indices pour un canal binaire symetrique en variant Ie taux cTerreur du canal entire

10~5etl0-1.
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10 10
Probabilite d'erreur du canal

10 10

Figure 4.1 : Variation de la distorsion spectrale des deux permutations enfonction
des Taux de probabilite d'erreur du canal.

D'apres la figure precedente, la diminution de la distorsion spectrale entre la permutation

initiale et la meilleure permutation est tres importante dans Ie cas ou la probabilite d'erreur

du canal est tres elevee. On peut remarquer en outre que lorsque Ie taux de la probabilite

d'erreur du canal est inferieur a 10~3, la distorsion spectrale est aux alentours de 1 dB, ce

qui implique que Ie binary switching est un algorithme robuste pour un canal faiblement

bruite. Par centre, si Ie canal est fortement bruite, la distorsion spectrale est superieure de 1

dB.

Pour remedier a ce probleme, des methodes correctives sont necessaires dont Ie but est

d'assurer une bonne qualite perceptuelle de la parole. D'ou 1'interet de 1'algonthme de

classification presente dans Ie chapitre precedent.

Par la suite, on discutera Ie nombre de bits a proteger en fonction de la probabilite des

erreurs du canal.

NB : Les bits proteges sont toujours les premiers bits du mot binaire a transmettre.
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Dans Ie tableau suivant [4.2], on presente combien de bits doivent etre proteges pour garder

une distorsion spectrale aux alentours de 1 dB au cas ou Ie tame de la probabilite d'erreur

du canal est superieur a 0.1% = 10 .

BER

0.1%

0.2%

0.3%

0.4%

0.5%

1%

Nombre de bits

proteges

0

2
4
5
5
6

SDendB

0.88

0.90

0.86

0.86

0.87

0.83

Points;

(Outlie

2-4 dB

1.30

1.72

1.39

1.69

1.91

0.90

berrants

rs) in %
>4dB

0.00

0.01

0.00

0.01

0.01

0.00

Tableau 4.2 : Le nombre de bits necessaires dproteger avec les differentes
variations duBER

D'apres Ie tableau, Ie nombre de bits a proteger est toujours proportionnel au taux d'erreur

du canal, on est toujours capable de garder une distorsion spectrale aux alentours de IdB

sans proteger tous les bits. A partir d'un taux d'erreur superieur a 1 %, il faut absolument

que tous les bits des vecteurs representants les LSF soient proteges afin de garantir une

bonne qualite perceptuelle de la parole centre les canaux fortement bmites.

A partir des simulations, on observe que les deux structures etudiees sont suffisamment

robustes pour un canal faiblement bruite. Une protection des bits est obligatoire quand Ie

milieu de transmission est fortement bruite.
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CONCLUSION

II y a un besoin continu d'un codage robuste des signaux numeriques de la parole avec

des taux de codage differents. Les codeurs de parole a bas debit sont utilises dans Ie cadre

de communications radio-mobile en raison de la difficulte a transmettre sur ce type de

canal. Dans cette categorie de codeurs, on trouve les codeurs a prediction lineaire qui sont

generalement utilises pour modeliser les trames de la parole et extraire les parametres

signiflcatifs.

Dans ce memoire, on a presente une etude sur les deux problemes : codage de la source et

codage du canal. Ce codage conjoint devient rapidement un outil necessaire pour la

conception et Ie developpement des systemes de communication notamment les systemes

sans fil. En fait, ce type de codage nous donne une reponse adequate aux deux problemes

majeurs relies a la conception d'un quantificateur vectoriel:

- Le probleme d'apprentissage : comment distribuer les vecteurs de reproduction

sur 1'espace du signal?

- Le probleme de robustesse : comment choisir les indices a transmettre pour que les

effets de canal soient minimes sur la performance generale d'un tel systeme ?

Nous avons montre Ie role de la quantification vectorielle dans les transmissions

digitales. Cette technique est un moyen tres puissant de codage de la parole, de 1'image et

de la video.

La deuxieme partie de ce memoire est consacree au codage du canal. Ce codage est divise

en deux parties : codage sans redondance et codage avec redondance. Le probleme du

codage sans redondance consiste a trouver une attribution optimale des indices. Dans ce

contexte, les algorithmes connus en pratique sont des algorithmes sous optimaux. Alors que
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Falgorithme discute est tres robuste pour les applications ou Ie canal est faiblement bruite.

Dans Ie cas ou Ie canal est fortement bruite, une certaine redondance s'impose.

Dans ce but, on a discute un algorithme de classification, qui sert a detemiiner Ie nombre

de bits a proteger avec une redondance dans Ie cas ou Ie canal est fortement bruite.

Pour conclure, deux idees nous semblent tres interessantes dans ce type de codage et qui

meritent une grande consideration :

- Comme Ie bmit du canal depend de plusieurs facteurs et que Ie taux d'erreur d'un

canal varie dans Ie temps, une etude sur Ie milieu de transmission pour estimer

Ie niveau du bmit est tres interessante.

De concevoir une stmcture adaptative qui permet de connaTtre 1'etat du canal

(c'est-a-dire Ie taux d'erreur du canal) avant la transmission des donnees.
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