ADAILTON JOSE SANTOS SILVA

QUANT IZACAO VETORIAL:

APL ICACOES A UM VOCODER LPC

Dissertacgdo apresentada ao Curso de Mestrado
em Engenharia Elétrica da Universidade Fede-
ral da Paraiba, em cumprimento as exigéncias
para obtengdo do Grau de Meste.

AREA DE CONCENTRACAO: Processamento da Informagdo

BENEDITO GUIMARAES AGUIAR NETO, Dr.-Ing.

Orientador

FABIO VIOLARO, Dr.

Co-orientador

CAMPINA GRANDE - PB
DEZEMBRO - 1992




5586q

5ilva, Adailton Jose Santos

Quantizacao vetorial : aplicacoes & um vocoder LPC f
Adallton Jose Santos 5ilva. - Campina Grande, 1992,

115 f. : il.

Dissertacao (Mestrado em Engenharia Eletrica) -

Universidade Federgl da Parailba, Centro de Cienclas e
Tecnologia.

1. Codificacoes de Voz - 2. Processamento Digital da Woz
3. Comunicacoes Digitais 4. Quantizacao Vetorial em
Codificacao 5. Processamento da Informacac 6. Dissertacs
I. Aguiar Neto, Benedito Guimaraes, Dr. II. Violaro, Fabio,
Dr. III. Universidade Federal da Paraiba - Campina Grande
(PB) IV. Titulo

COU £21.391({843)




QUANTIZALAO VETORIAL® APLICACAO A UM VOCODER LPC

ADAILTON JOSE SANTOS SILVA

DISSERTALAG APROVADA EM 13.1i2.94

™~
BENEDIT HAREE ﬁéﬁ}gﬂ NETO, Dr.—Ing., UFPS8
Orientador

» Dr., UNICAMP
Co-orientador

ANTONIO Dr., UFPEH

5 gl t S?(?G \/!?[’D\/Eaﬂ v
RBATET R Hal b vTLar PRINSY westre, UFPB

Componente da Banca

COMPINA GRANDE ~ PEB :
DEZEHBRO - 1991



Este trabalho foi realizado no Laboratdrioc de Comunicagdes Digitais
do DECOM/FEE/UNICAMP e contou co;ﬁ o apeio do Conselho Nacional de
Pesquisa (CNPq), do Departamento de Engenharia Elétrica da UFPB e
do convénio UNICAMP/TELEBRAS 208/87.

ii



Dedico este trabalho aos meus pais Maria da Penha e
Manoel José, & minha esposa Ligia Cristina e ao meu

filho Kdaio César. : .

*

b
s
bate



AGRADECIMENTOS

A minha m3e Maria da Penha, que muito tem me incentivado e

ajudado nos momentos mais dificeis. Pessoa cujo exemplo de 1luta

tem me servide de referéncia e motivagdo para atingir os
objetivos até agora alcangados. _ '
Querc fazer um agradecimento especial'ao Prof. Dr. Fabio Violaro
que forneceu todo suporté necessarioco para a realizagcdo deste
trabalho. Principalmente pela orientacgdo, apoic e

depositados nesta dissertacgdo.

confiancga

Ao Prof. Dr. Benedito Guimaraes A. Neto, por ter viabilizado a
realizacdo deste trabalho na Universidade Estadual de Campinas e
pela grande ajuda dispensada ao mesmo.

4 minha esposa Ligia Cristina pelo amor, paciéncia e compreensdo.
Que soube. suportar com firmeza as conseqiiéncias de minha
auséncia. ' : _

Ao meu filho Kaio César, inspiracdoc para este trabalho.

Ao meu pai Manoel e aos meus irmdos Antonic,  Ailton, Alda,
Auxiliadora e Telma, e a toda minha familia por tudc gue tem me

proporcionado.

A Ana Palmira e Maria Marta pela amizade e_pelos bons momentos

‘compartilhados.

A Beatriz, Celina, Sonia, Marta, Rosana, Ménica, Regina, Belquis,
Carlos, Claudio, Coradine, Izavan e Gilberto pela contribuigéd
com suas vozes. '

A Miguel, Geber, Josué, Menotti,' Egashira, Ramiro, Rosivan;'
Kénia, Eliane, Leandro, Lec, Jodo, Jinior, RQgério, Eilson,
Adrian, Fernando, Hassen e a todos os colegas da Faculdade de
Engenharia Eiétrica/UNICAMP pela amizade e companheirismo.

Quero também agrédecer aos participantes dqé testes subjetivos e

a todos que direta ou indiretamente contribuiram para a
realizacgdo deste trabalho.

iv



RESUMO

A utilizagdo da Quantizacdo Vetorial em codificagéo de voz tem
despertadeo grande interesse nos pesqguisadores da Aarea, devido a
possibilidade de codificagdo dos sinals de voz a taxas tdo baixas
quanto 800 bits/s.

Neste trabalho sdo abordados - os principios bédsicos da
Quantizagdo Vetorial, com &nfase e aplicagdes voltadas para um
"WOCODER LPC". Sao apresentadas uma descrigao sucinta do "vocoder”
utilizado nas simulagdes e trés medidas de distorc¢do comuns. em
guantizagao vetorial (a distorgdo de erro quadratico e duas versdes
da distorgdo de Itakura-Saito). Também sdo descritos dois
algoritmos de projeto de alfabetos de reprodugdo, o algoritmo LBG
e o algoritmo . "Product Code”. Com estes algoritmos e as trés
medidas de diétoigéo, sdo implementados c¢inco quantizadores
vetoriais. Sdo abordados também alguns métodos de geracdo de
- alfabetos iniciais, e proposto um método simples para reducdoc de
células vazias durante a geracdo dos alfabetos de reprodugdo.

Sdo entdo realizadas avaliagdes objetivas e subjetivas dos
quantizadores implementados e apresentados também os resultados
dessas avaliagdes, sendo que para as avaliagdes subjetivas,
utilizou-se um teste formal baseado no "score" médio de opiniao.



ABSTRACT

The use of vector quantization in speech coding has raised a
substantial interest on the researchers of this area, because of
the possibility of digital coding of speech signals at bit rate as
low as 800 bits/s. '

The basic principles of the vector quantization are presented
in this work, with emphasis and applications aiming at LPC VOCODER.
A short description of the LPC VOCODER used in the simulations and
three distortion measures more commonly used in vector quantization
are presented. Two codebook generation algorithms, the LBG
algorithm and the product code algorithm, are also described. Five
vector quantizers, using these algorithms and the three distortion
measures, are implemented. Some methods for generation o¢f the
initial codebooks are also examined and a simple method for empty
cells reduction is proposed.

B Then, objective and subjective evaluations o©of the implemented
guantizers are realized and the results of these evaluations

presented, with a formal test based on Mean Qpinion Score (MCOS) for
the subjective evaluation.
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CAP[TULO 1

INTRODUCAO

-1.,1 - CODIFICAGAC DIGITAL DE SINAIS DE VOZ

Nas Gltimas cinco décadas, os principios fundamentais da
analise de voz ndo tém apresentado grandes inovagdes, ao contrario
da tecnologia aplicada ao processamento de sinais de voz. Até
aproximadamente 1960, a andlise de voz era gquase gque exclusivamente
realizada com tecnologia analdgica; foi entdo que os pesquisadores
comegaram a utilizar computadores digitais para agilizar e
facilitar, através de simulagdes, projetos de sistemas de
comunicacao mais complexes e sofisticados. Como os computadores
rapidamente tornaram-se mais poderosos e menos dispendiosos, aliado
ao avango da tecnologia de circuitos integrados (sistemas
extremamente complexos podem ser implementados em apenas um "chip"®
e permitem o processamento em tempo real), ficou evidente qgque as
técnicas de processamento digital ofereciam mais vantagens ‘em
relagao as analogicas ([1]. Atualmente, através de "hardwares"
digitais ou de computadores dedicados, as técnicas digitais séo
predominantemente utilizadas tanto em pesquisas quanto em sistemas
de comunicacdo de voz .

0 conceito de representacdo de um sinal de voz é comum a guase

todas as Aareas de pesquisa em sistemas de comunicagac de voz.
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Mujtas vezes a forma de representag¢do do sinal de voz ndo é o

objetivo principal, mas ainda assim, estd implicita na formulagdo

de um determinado problema ou de um projeto de sistema. Como
exemplo, pode~$e citar a Telefonia, onde as mais diferentes formas
de representagdo (modulagdo analdégica AM e FM, codificacdo PCM,
ADPCM, etc) tém sido utilizadas na trasmissdo do sinal através do
canal.

Em muitos casos, portanto, deve-se ter bastante cuidado na
escolha e no método de representacdo do sinal de voz. Isto & sempre
verdade para areas tais como: armazenagem ou transmissdo da voz,
sistemas de resposta automatica, sintese de voz, sistemas de
verificacado e identificacgdoc de locutor e sistemas de reconhecimento
de voz. Em todas estas A4reas, a representacdo digital tornou-se
predominante devido aos motivos j& <citados nos paragrafos
anteriores e também devido ao fato de gque tocdas estas técnicas
envolvem uma certa faixa de complexidade e sofisticagdo que seria
praticameﬁte imposéivel de se implementar com métodos analdgicos
[2]. A representa¢dao digital, além das vantagens apresentadas,
ainda oferece mals seguranga e integridade nos casos de comunicacgéo
privada, através da codificacdo dos sinais digitais, de modo que s
© usuario do sistema possa ter acesso a informacdo.

Em geral, o custo dos sistemas de transmissdo ou armazenagem &
diretamente proporcional & gquantidade de informagaoc que pode ser
efetivamente transmitida ou armazenada. Enquanto este custo decai a
cada ano, a demanda para o uso desses servigos cresce a taxas
maiores, comprometendo assim a capacidade destes sistemas. Entao ha
a constante necessidade de se minimizar a gquantidade de bits
exigida para transmitir ou armazenar sinais com uma certa
fidelidade ou quaiidade {3]. '

A evolugdo da tecnologia levou a uma grande variedade de
sistemas de codificagéd de voz., O objetivo principal, na maioria
dos’ sistemas, tem sido a utilizagdo de novas técnicas que
possibilitem a representagido do sinal de wvoz, preservando a

inteligibilidade, numa forma gue seja conveniente para transmissao




Capitulo 1 : Introducgio 3

ou armazenagem. Tanto para transmissido como para armazenagem do

sinal de voz, deseja-se reduzir ao maximo a taxa de codificacdo,
mantendo sua qualidade aceitavel e a um baixo custo. Sendo que este
custo &, em geral, diretamente proporcional a complexidade dos

sistemas de codificacdo, a qual, por sua vez, estd intimamente
relacionada ao desempenho € a eficiéncia destes sistemas.

Nos dltimos anos, surgiu uma poderosa técnica de codificacgao e
com grande aplicabilidade - a Quantizagdo Vetorial - uma nova
diregdo na codificagdo de fonte. Ela foi primeiramente aplicada na
anidlise/sintese de voz e tem reduzido a taxa de "vocoders LPC" a
cerca de 800 bits/s com pouca redugdo na gualidade [5]. Além disso,
ela tem consegquido taxas tdo baixas guanto 150 bits/s mantendo uma
certa inteligibilidade [6]. A quantizagdo vetorial permite um bom
compromisso custo/beneficio em relagdoc & quantizagdo escalar, ja
que seu'desempenho €& relativamente bom em torno de 1 bit/amostra,
sendo que é justamente nesta faixa que a guantizagdo escalar passa
a degradar_severamente o sinal. Consegilientemente, os qdantizadores
vetoriais se mostram bons candidatos para diversos ramos de
aplicacdoes em codificacdo de sinais a baixas taxas, principalmente
voz e imagem. | ' '

0O propdsito desta dissertagdo foi o© desenvolvimento e a
simulacgdo de alguns algoritmos, baseado nas técnicas de quantizacgdo
vetorial, de modo a quantizar os paré@metros - ganho e coeficientes
de um filtro digital variante no tempo - gerados por um codificador
de voz do tipo VOCODER LPC. 0O quantizador vetorial incidiré
diretamente scbre o codificador de voz, tratando cada conjunto de
coeficientes referente a um quadro de 'vcz como um vetor e
quantizando o conjunto de vetores, procurando manter a qualidade do
sinal em niveis aceitaveis.

_ Embora a qualidade ndo seja compativel com aplicagdes em
telefonia, o "VOCODER" com quantizagdo vetorial possuivuma série de
aplicagdes em sistemas de reconhecimento de voz , reconhecimento de
palavras isdladas [3] e em sistemas de resposta automatica.

Com relagdo aos métodos de avaliagdo empregados, foram
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realizados testes objetivos, que consistiram de avaliacdo da
Distorgdo Média Total e da Relagdo Sinal Ruido de Quantizacgdo, e
testes subjetivos, através da utilizacdo do método MOS

Opinion Square) [8].

{Mean

1.2 - ESTRUTURA DA DISSERTAGAC

Apds esta rapida introducdo a alguns aspectos da represenfagéo
digital de sinais e da quantizacdo vetorial, no Capitule 2 séao
apresentados os "aspectos da predic@o linear e uma descrigdo
suscinta do "VOCODER LPC", abordando seu principio fundamental de
funcionamentoe e enfatizando apenas o Método da Autocorrelacao
utilizado na extracgdoc dos coeficientes LPC. Por nio ser o escopo
principal. deste trabalho e por ndo fazer pa:te dos parametros
tratados pelos quantizadores vetoriais abordados, o periodo de
“pitch" e o método de estimacgdo relacionado ndo séo apresentados.
com muitos detalhes, o

. No capitulo 3 sdo apresentados alguns tipos de medidas de
distorgcdo que podem ser empregadas em sistemas.de codificacdo de
voz com guantizagdo vetorial. Sao entdo enumeradas propriedades
matemdticas dessas medidas e propriedades de carater subjetivo que
influenciam diretamente o desempenho do quantizador wvetorial.

O Capitulo 4 & dedicado & apresentacao dos conceitos tedricos
relacionados & quantizagdo vetorial, sendo explanado o principio
geral de funcionamento de um quantizador ‘vetorial e suas
propriedades fundamentais. E feito também um paralelo entre as
prbpriedades da quantizagdo vetorial e .da guantizacdo escalar,
indicando algumas vantagens da quantizacdo vetorial em relagéo_é
escalar. | _. 1

0 Capitulo 5, além de apresentar os principais métodos de
geragdao de '“codebook", é dedicado aos algoritmos de Dbusca,
abordando suas vantagens e desvantagens em relagdo a complexidade
computacional e ao custo de armazénagem. Ness¢ Capitulo tambem é

apresentado ainda um novo método de eliminagio de células vazias
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nos algoritmos de geracdo de “codebooks".
Finalmente, o Capitulo 6 apresenta os resultados dos testes e
simulagbes realizados, discute as inovagles nos métodos de geracdo

dos "codebooks" do Capitule 5, e também apresenta uma discussdo =

geral, algumas conclusdes e recomenda¢des para possiveis trabalhos
nesta area. _ '

Salvo indicagdc em contrario, todos os gréficos e tabelas
estatisticas foram obtidos através de procedimentos e programas
desenvolvidos especificamente para esta dissertacao. o

"0 "Sistema de Andlise e Processamento Digital de Voz SAPDV-A"
[7] do Laboratério de Comunicag¢des Digitais do Departamento de
Comunicagdes . da. FEE/UNICAMP foi o suporte fundamental para a
realizagdo deste trabalho, onde foram realizados a digitalizagdo do
sinal de voz e a geragéo de arquivos de voz para o desenvolvimento,

teste e simulacdo dos algoritmos, bem como a realizacgao dos testes
subjetivos. '
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1.3 -~ NOTACAO GERAL E SIMBOLOS

Neste jitem sdo apresentados as notacdes e os simbolos

empregados nos Capitulos seguintes. A notacgdo ou simbolo

agui ndo
encontrado, serd explicitada ao longo do texto.

k

R - Espago Euclideano K-dimensional;
X,¥ - vetores linha no espacgo ®*;

- sup - supremum: O menor limite superior de um conjunto;
inf - infimum: O maior limite inferior de um conjunto;
F(-) - Fungdo distribuicdo cumulativa de probabilidade;

F () - Fungdo distribuig@o Cumulativa de Probabilidade
' obtida de wuma Segliéncia de Treinamento com n
vetores;
Pr(-) - Probabilidade de um évento;
A4 -~ Alfabetos de reproducido (codebook); .

Y,?,8 - Particdo formada | por todas as células do

quantizador; _

Qla,v} - Quantizador vetorial Q representado pelo "codebook"

A2 e pela particdo ¥;
Pi e Q - Células de filtros e de ganho de um quantizador
filtro-ganho.

s{a,¥) - Partigdo de um gquantizador filtro-ganho, que
” depende de 4 e de ¥;
K{(4,8) - Codebook de ganho que depende de A4 e de S.




CAPITULO 2

VOCODER LPC

2,1 ~ INTRODUGAC

0 termo "vocoder" origina-se da contragao das palavras "voice"
e "coder". Historicamente, o "vocoder", inventado por Homer Dudley
em 1928, foi o primeiro sistema de andlise e sintese de voz [10].
Desde a sua concepgdo, muito tempo e esforgo tém sido despendidos
para melhorar a qualidade do sinal sintetizado. )
| A largura da faixa de freqiiéncias alocada para um locutor,
numa transmissao telefdnica, & de aproximadamente 3100 Hz (de 300 a
3400 Hz). Esta porgdo do espectro de voz & suficiente para
assegurar dqualidade e inteligibilidade adequadas em varias
aplicagdes. Dudley mostrou gue se pode representar o sinal de voz
com taxas de codificagdc muito baixas e os principios basicos por
ele estabelecidos constituem ainda, a base para uma grande parte
dos sistemas de representagdc de voz, sendo o "vocoder" o _sistema
no qual o sinal de voz é analisado, transformado numa representacgao
paramétricé e depocis reconstruido atrayési_da_ utilizagao dos
pardmetros num sintetizador adequado.

As técnicas de predigdo linear tém produzido um grande impacto
nce desenvolvimento de sistemas "vocoder", devido ao fato . de

problemas de modelagem e tratamento da fonte poderem ser




-

Capitulo 2 ; Vocoder LPC 8

eficientemente resolvidos, resultando numa melhor qualidade da voz
sintética, e devido & disponibilidade de,tecnologia_necesséria.paxaf.
implementac&o com “hardwares" em tempo real. A importadncia destas
técnicas encontra-se na sua capacidade de fornecer uma estim&géom
dos parametros da voz com boa precisfo e na sua relativa velocidade

Embora existam varios tipos de "vocoders", especialmente os

“"vocoders LPC", e variadas técnicas de abordagens e implementacdes
relacionadas, este capitulo limitar-se-& apenas a apresentar as
técnicas aplicadas na implementacg&o do "vocoder LPC", discutindo os
fundamentos béasicos da predigdo linear de wvoz, o algoritmo da
autocorrelagido como método utilizado no c&lculo dos coeficientes
LPC e os demais tOpicos. referentes ao codificador de voz. Antes de
se discutir o "vocoder" propriamente dito, apresentar-se-doc nos

itens seguintes, alguns conceitos fundamentais das técnicas de
predicédo linear. '

2.2 -~ PRINCIPIOS FUNDAMENTAIS DA PREDIGCAC LINEAR DE VOZ

Nos Gltimos anos, técnicas matem&ticas de predigdo linear tém
sido aplicadas em problemas de modelamento do comportamento da voz,
tornando-se um poderoso método na andlise de voz e predominante na

estimacdo dos seus parametros e na representag¢d@o do sinal a baixas

‘taxas -para armazenagem ou transmissdo. Um impacto inicial ao

‘surgimento da codificacdo por predigdo linear, foi sua utilizagdo

como um bom apliédtivo- em estudos de comportamento da voz em
laboratérios, facilitando a solu@éo de eqguagdes complexas com maior
precisio numérica e tornando os sistemas implementéveis em tempo
real. ‘ ' _

A idéia basica da predigdo linear & que uma amostra do sinal
de voz pode ser aproximada por uma_combihaééo.linéax_@as_amostras
éﬁféribres,_e.sua filosofia esta intimamente relacionada ao modelo
de sintese de voz apresentado a seguir.
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1+ z az™®
k
k=1

(a)

e, -
u(n}——Q—P)-= > s(n)

PREDITOR DE
CRDEN H
H 2
-k
Y a2
“ k
k=1
(b}
PERfODO
oE
PICTH o
GERADOR DE : P ARAMETROS .
TREY DE - Do '
SELEGAO
PULSOS TRATO VOCAL
SONORO
FILTRO
SURDO .
L 3 DIGITAL
——3— VARIANTE NO |f————>
~ .
TEMPO 1/A{=Z -~
u‘ / ( ) S(n)
GERADOR DE
GANHO
RUIDO
o
ALEATGRIO
(c)
Figura 2.1 - a)” Hodelo bisico do filtro com apenas pélos. b) Hodelo
discreto com apenas pdles explicitando o preditor de ordem H. -3
Nodelo de processzamento digital © para a produgioc do sinal de VOZ,

onde Alz) €& estabelecida pela equagio 2.5.

A forma especifica deste modelo, apropriada para a discusséo
da sintese de voz por predigdo linear, €& mostrada na figqura 2.1.
glotél; do trato vocal e da_ impeddncia de radiacdo nos labios séo
fépreSéntados por um filtro digital cuja fungdo de transferéncia
pode ser dada por
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H(z) = s(z) _ o

(2.1)
uz) 1 +Vas™

-

O sistema é excitado por um trem de impulsos periédicos para
voz sonora ou por uma sequéncia de ruido aleatdério para sons nao
50noros. Assim seus pardmetros sdo: a selecdo surdo/sonoro, o
periodo de pitch, o ganho ¢ e o0s coeficientes {ak}_ do filtro
digital. Todos estes pardmetros variam lentamente com o tempo.

0 modelo simplificado com apenas pdlos €& uma representagio
natural de sons sonoros ndo nasalizados [9 e 17]), j& gue para esses
sons a funcdo de transferéncia do trato vocal ndo possui zeros. Ja
para a representacdo do trato vocal para os sons surdos e nasais o
filtro deveria, adicionalmente, incluir zeros. Entretanto, se o
nimero de pélos & suficientemente elevado, o modelo pode
razoavelmente simular os efeitos dos sons nasais e surdos,
fornecendo assim uma boa representagdo de guase todos os sons. As
maiores vantagens deste modelo & que o ganho e os coeficientes do
filtro H(z) podem ser estimados através de métodos de predigéo
linear de maneira confiédvel e computacionalmente eficiente.

Para este modelo, como mostra a figura 2.1.b, as amostras da

voz s(n} sdo relacicnadas & excitagdo u(n) pela equagao

1!

é(n) = - Z a s(n-k) + w.u(n) - i {2.2)
x=1 '

gque estabelece a relagdo de sintese do sinal na predigdo linear,
com ¢ sendo um fator de ganho.

" 0 preditor linear com coeficientes de predigéo-{ak} é definido
como um sistema cuja saida & dada por

é(ﬁ)=—iaks(n—k) L | o (2.3)

ksl
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s(n)—————> | A(z)

Figura 2.2 ~ Modelo bdsico com apenas =zeros.

0 erro de predigdo ou sinal residual é definido como

e(n) = s(n) - 5(n) (2.4)

com §00 estabelecido pela equacgdo (2.3). Da equagdo (2.4), pode-se
notar que a seqiiéncia do erro de predigédo &,

como mostra a figqura
2.2, a saida de um

sistema com fungdo de transferéncia igual a
: H .
A(z) = 1 + z « Z (2.5)

guando se aplica 4 sua entrada o sinal de voz.

Das eqguagdées (2.3) e (2.4), se o sinal de voz obedece ao
modelo da equacao (2.2) e se a£=ak, entdo e(n) = cu{n). Desse modo,
¢ filtro do erro de predic@o A(z) serd um filtro inverso em relagéo
ao filtro H{(z) da equacdo {2.1), ou seja,

H(Z) = A{Zz) : | . | (2.6)

0 problema basico da anallse por predlgao linear & a
determlnagao do conjunto de coef1c1entes {q ’ dlretamente do sinal
de voz, de forma a se obter uma boa estimacdo das propriedades do
sxnal atraves do filtro dlgltal HUQ da equagdo (2.6). Como o sinal
de voz €&, por natureza, variante no tempo, ¢ procedimento basico é
encontrzxr o conjunto de_coeficienteé qﬁe.minimize 0 erro quadratico
de prec:gao sobre um curto segmento do sinal de voz, considerando-o
iocalmente estacionériom: Os ¢0éficiente$"_célcula@os__séo entdo
iﬁ##bdpii&os_na_fungéo“do sistema H{z) do modelo de produgdoc de
vVOZ.
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Pode ndo ser O&bvio que este método produza resultados
proveitosos, mas ele & justificado por varios motivos., Primeiro,
lembrando que se « =a , entdo e(n)=ou(n). Isto significa gue, para
_sons sonoros, como u(n) é um trem de impulsos periédicos com
periodo igual ao periodo de "pitch", o erro e{(n) seria pequeno a
maior parte do tempo. A segunda motivacdo estd no fato de gue se o
sinal é gerado pela equacgdo de sintese (2.2) com coeficientes néo
-variantes no tempo e excitado ou por um simples impulsc ou por um
ruido branco estacionario, entao pode-se  mostrar gque oS
coeficientes de predicao resultantes da minimizagdo do erro médio
gquadratico, serdo idénticos aos coeficientes da equagdo (2.2), ou
seja, os coeficientes resultantes correspondem exatamente aos do
modelo. A terceira e Gltima justificativa é que, para se obter os
pardmetros do filtro preditor, este método leva a um conjunto de
equagdes lineares que podem ser facilmente resolvidas com
'algéritmos computacionalmente eficientes.

O erro quadratico de predicdo para um curto intervalo de tempo
é definido como

g = Z [en(m):l2 | {2.7)

onde e (m) = e(mtn} com e(-) definido pela equagdo (2.4).
Das equacgdes (2.3) e (2.4), tem-se que

X | £ = ?; [sn(m) +k)zlaksn(m—k)]2 - (2.8)

onde | s;@n)z s(m+n) - (2.9)

Por enquanto os limites das equagles (2.7) e (2.8) ndo foram
definidos. No entanto, como a analise ¢é realizada num curto
segmento do sinal, isto &, num curto intervale de tempo onde ©

sinal de voz & considerado estacionario, esses limites sempre serdo
finitos.
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Minimizando a equagdo (2.8} em relacdo a a como segue

88n

da
t

= 0' i = 1,2’--q.'M (2.10)

obtém-se as seguintes equacgdes

A

_ " |
- z s (m-i)s (m) = Z E\k Z s (m-i)s {m-k}, 1=1i=s=M (2.11)
k=1 0

m
onde a sdc os valores de a que minimizam & . Como (2.11) possue
n A
solugdo uUnica, a partir de agora se utilizard a notagdo a=a para
representar os coeficientes 6timos que minimizam €& .
n

Escrevendo-se (2.11) sob forma mais compacta, tem-se

M
- Y af(i,k) = - £(i,0) i=1,2,0000.. M (2.12)
k=1

com o f(i,k) =) s (m-i)s (m-k) | (2.13)

m

0 erro quadratico minimo de predigdo obtido das eguagdes (2.8)
e (2.11) pode ser expresso CONO

M

& = £ (0,0) +k.§=:1akfn (0,k) : (2.14)

Até agora ndo foram explicitamente indicados os limites do
somatorio nas equacgdes (2.7), (2.8) e (2.11). Entretanto, deve-se
notar gque os limites do somatdrio em (2.11) serdo iguals aos
limites assumidos pelo erro médio quadratico de predigdo nas
equagdes (2.7) e (2.8). Como a andlise é realizada em um curto
intervalo de tempo, os limites devem ser sempre finitos. Ha dois
métodos basicos relacionadeos a esta questdao: o método da
autocorrelacao e o da covaridncia, 08 quais provém das
consideracdes dos limites e da definicac do segmento do sinal
s (m). ' | | :

Neste trabalho, abordar-se-& apenas o método  da
autocorrelagdo, para © calculo dos coeficientes do filtro preditor

do codificador de voz que seréd especificado no item 2.3.
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2.2.1 - METODO DA AUTOCORRELAGZAO

Para se calcularem os coeficientes de predigdoc linear, deve-se
primeiro calcular f£(i,k) para 1 = i = M e 0 = k = M,
1

= = = e depois
. resolver a equagdo (2.12). Uma maneira de se determinarem os
limites nos somatdrios das equagdes (2.7}, (2.8) e (2.11) & assumir

gue o sinal sn(m) seja nulo fora do intervalo 0 = m = N-1, ou seja

5 (m) = s(m+n) w(m) (2.15)

onde w(m) & uma janela de comprimento finito que & zero fora do

intervalo 0 s m s N-1. Para este caso, pode-se expressar Sn como

M-1
=) elim) (2.16)

Os limites na expressao para fn(i,k) na eguagao {(2.13) sao
idénticos aqueles da equacgdo (2.16). Assim,

N+M-1
£ (i,k) =m:03n(m"l) s_(m-k) - (2.17)
H-1-({i-k]} ’ .
=) s (m) s _(m+i-k) l=i=sMeO=k=M (2.18)
e n n .

Para este .caso, f{i,k) &€ igual a fungdo de autocorrelagdo
n
para um curto intervalo de tempo [9,12 e 13], ou seja

£ (i,k) =R (i-k) _ S {2.19)

o=

com R (k) ‘ih;n(m) s_(m+k) | (2.20)
’ : m =0
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Como Rnﬂq ¢ uma fungdo par, tem-se que

g (i,k) = R (ji-k|) i=12,...,Mek=0,1,...,M (2.21)

Portanto, a equagao (2.12) pode ser representada como

A
"N

Nl

aR(Ji-k|) = - R(i) 1 =M (2.22)

k=1

Igualmente, o erro guadratico de predigdo é expresso como

& = R (0) *

it -

1akRn(k) _ (2.23)

Em forma matricial, o conjunto de equacdes produzido

pela equacio (2.22) para i=1,2,..,M, conhecidas como equagles de
Yuler-Walker, & apresentado como

R (0) R (1) R (2) ... Rn(M-'l)-] i a, ] [ Rn(l)7
S R e e

] I;H(M-l} én(m—z) Ri(M—3) .. rin((}) 1l aM ] Lén(M)“
A matriz de  autocorrelagao acima € uma .matriz M X M

"Poeplitz", ou seja, simétrica e com os elementos jiguais ao longo
das diagonais. 0 método de solugdo para estas equagdes serd
apresentado no item 2.3,

2.2.2 ~ DETERMINAGCAC DO GANHO

Pode-se relacicnar o ganho ¢ ao sinal de excitacdoc e ao erro
de predigdo através das equagdes (2.2) e (2.4). BAssim o sinal de
excitagdo, ¢ uﬁq, pode ser fepresentado por ‘

wu(nj = s{n) + i a s{n-k) ' (2.25)
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enguanto que
' ¥
e(n) = s(n) +'z « s(n-k) (2.26)
k=1
‘Especificamente, quando a =a entdo
“e(n) = ¢ ufn) (2.27)

Isto implica dizer que o sinal de entrada & proporcional ao
erro de predigdo, com ¢ sendo a constante de proporcionalidade. A
equacdo (2.27) é apenas aproximada, pois supfe que o sinal de voz
segue exatamente o modelo da equagdo (2.1). Adicionalmente, ndo é
possivel calcular ¢ de maneira confidvel a partir do préprio sinal
de erro. Uma suposigdo mais razoavel & feita em termos da energia.

Considera-se a energia do sinal de erro igual & energia do sinal de
excitacao, ou seja,

o*zNE uz(m) = Nz ez(m) = &. (2.28)

Ha dois casos de interesse para a excita¢ao. Para sons sonoros
assume-se que u(n) = 3§ (n), isto &, a excitagdo é uma seqiiéncia de
impulsos periédicos espagados pelo periodq de "pitech T . Para sons
surdos assume-se gue u(n) seja um ruido branco, estacionario, de
média nula e de varidncia unitéaria.

Com base nestas suposigbes, deve-se determinar o ganho da
equagdo (2.28). Para sons sonoros, tem-se que

N-1
2 2
g = o Zoar(n) {2.29)
2 .
_ ¢ N
& = I—= ) (2.30)
, &7 :
o? = 2 | (2.31)
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com E;“' dada pela equagéo (2.23). Por convenlenc:la,
en = a & assim a equagao (2 31) fica

denctar-se-a

c=Vga (2.32)

Para o caso de sons surdos, tem-se da equacdo (2.28) gque

® N = « | (2.33)

o=V {2.34)

Como as constantes v T/N  na equacdo (2.32) e v 1/N na equacdo
(2.34) ndo influenciam no'projeto dos quantizadores vetoriais, &
comum utilizar-se ¢ = «, resultado originado das formulacdo de

comblnagao espectral da predigdo linear [12]. Assim,

o ganho pode
ser calculado por '

c=vVe . B  (2.35)

Na sintése, entretanto, sdo levadas em conta as constantes de
propoercionalidade,

Das equagbes (2.5) e (2.6) que definem o modelo bdsico de
andlise e sintese respectivamente, nota-se que as formulagdes da
predicdo linear das amostras de voz equivalem a um modelo linear de
producdo de voz. A importdncia deste procedimento estd no fato de

que os parametres de andlise/sintese podem ser obtidos diretamente
da forma de onda do sinal de voz [12].

2.3 - 0 CODIFICADOR DE V02

0 codlflcador de voz ou "vocoder LPC", como usualmente &
chamado,'e um 51stema simplificado baseado no processo natural de
produgdo de voz que consiste, como mostram as figuras 2.3.a e
2.3.b, de um transmissor que executa a analise LPC e a extragao do

“pitch" ~de um canal por onde o0s parametros sao enviados, e_de_pm_
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receptor que dg;odifica 0s parametros e, a partir destes,

sintetiza
o sinal de voz.
.| ANALISE
1 Lee 4
s{t) s(n}
—> FILTRO > A > CODIFICADOR —»canal
|EsTiMacRO] T
"] po p1TcH
(a)
s (n) s (t)
canal»->- DECODIFICADOR —3{ SINTESE LPC > D/A > FILTRO —
) _ (b)
Figura 2.3 - Diagramas de blocos de . um vocoder LPC. a) Transmissor
e b} Receptor.
No transmissor, o sinal de voz s(t), como mostra a figura
2.3.a, é filtrado e depois € realizada a . conversdo

analégico/digital. Entdo o sinal & processado quadro a gquadro, com

o tamanho do quadro de analise geralmente fixo. Para cada quadro, é
feita uma ~estimagdo sonoro/surdo e estlmado © periodo de "pitch"

para o quadro sonoro. A anallse é felta para obter se.

os
coef1C1entes do filtro Pﬂz) Alem disso, é calculado um parametro
de ganho ¢ representando a energia do sinal de voz. Um processo de
codlflcagao € entdo aplicado, transformando os parimetros
analisados com © objetivo de minimizar a degradagao na voz
sintetlzada para um numerc especifico de bits dlsponlvels para sua
codificacdo.

No receptor, os pardmetros transmitidos sdo decodificades numa
vepsaq  gquantizada. Um sinal de excitagdo & entdo construido a
partir da decisao sonoro/sufdo e do periodo de "pitch’. Este sinal

de exc;tagao é aplicado a um filtro de sintese H(z} = a/ﬁ(z) Como

mostra a flgura 2.3.b, as amostras 's{(n) sdc entdo processadas num

conversor dlgltal/analoglco e nunm filtro passa- balxas para gerar Q
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sinal de voz sintético s(t).
2.3.1 - TRATAMENTO DO SINAL DE VOZ

A digitalizagao do sinal de voz foi.efetuada no Sistema de
‘Anadlise e Processamento Digital de.Voz, SAPDV-A [7]. Neste sistema,
o sinal analdégico é primeiramente limitado de 0 a 3,4 KHz por um
filtro passa-baixas eliptico, com uma atenuacgdo menor que 0,1 dB
abaixo de 3,4 KHz e com atenuagdo acima de 34 dBR para fregiiéncias
maiores que 4,6 KHz. Logo apés, o sinal & amostrado a uma taxa
constante de 8 KHz e quantizado linearmente em 12 bits (4096
niveis). As amostras s8o entdo transferidas ao disco rigido do
microcomputador através de uma interface GPIB padrdo IEEE-488. A
duragdc do sinal de voz a ‘ser digitalizado estd 1limitada &
guantidade disponivel de meméria no disco. O SAPDV-A também poésui
recursos para a reprodugdo aclistica dos arquivos digitalizados,
facilitando assim as avaliacdes ‘subjetivas, bemn cbmo facilidade
para a monitoragdo dos sinais em osciloscépios.

As gravacgdes foram realizadas no Laboratdrio de Comunicacgdes
Digitais, que n&o dispde de nenhum tipo de isoclamento acustico.
Entretanto, tais gravagdes foram feitas na auséncia de ruidos

provocados por motores de automdveis, condicionadores de ar, etc,.

2.3.2 - ANALISE LPC

Como _#ma_ limitag8io préatica e computacional, geralmente &
desejavel usar, principalmenté em quantizagdo vetorial, um n&mero
miﬁiﬁ@ de parametros para modelar precisamente as caracteristicas
significantes_do sinal de voz. A ordem do filtro preditor para o
- modelo LPC estd diretamente relacionada & precisdo desejada do
ﬁrato”vocal e depende da freqiiéncia de amostragem escolhida para
representar o sinal de voz;_ﬂaturalmente,_a ordem do filtro deve
- ser escolhida de maneira a se obﬁé; ﬁﬁa boa representagao de todos
ogufprmﬁntes presentes no.sinal_; bem como uma boa representacao,
com o filtro de apenas pdlos, dos sons nasais e surdos. De [9]
tem-se a sequinte aproximagdo '




.
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£

Mg — (2.36)
1000

onde M -é a ordem de filtro preditor e fs & a fregiiéncia de
amostragem. A eQuagéo {(2.36) indica que deve existir pelo menos uma
secgdo cilindrica sem perdas, no modelo do tubo acistice gque
representa o tratoc vocal, para cada KHz da freqiliéncia de amostragem
[9 e 12]. Com isso, escolheu-se M = 8 ja4 que fs = 8 KHz.

' Para compensar a queda de 6 dB/oitava resultante da comblnagao
do espectro do pulse glotal e da impedancia de irradiacgdo no
espectro do sinal de voz, o© mesmc sofreu um processémento
(pré-énfase) no transmissor através de um filtro simples de apenas

zeros da forma 1 - mz ! com m = 0,9 estabelecendo a sequinte
relagao

s'(n) = s(n) - 0,9 s(n-1) (2.37)

onde s’(n) & o sinal com pré-é&nfase. Com a pré-énfase, consegue-se
unm "vocodér" com preditor de ordem M com mesmo desempenho de um
"vocoder" com preditor de ordem M+l sem pré-énfase.

Loge a seqguir o sinal sofre um janelamento, ou seja, a
seqliéncia resultante €& multiplicada por uma janela de Hamming Hn
dada pela equagdo (2.38). Esta janela possui a caracteristica de
fornecer maior &nfase nas amostras localizadas no seu centro e
atenuar suavemente o sinal nas suas extremidades, de modo a manter
as caracteristicas espectrais do centro do guadro e eliminar as
tfénsigﬁes abruﬁtas de suas extremidades. Com 1isso consegue-se
diminuir o erro de predigdoc guanto se tenta estimar , no inicio da
janela, o valor de amostras ndo nulas a partir de amostras nulas.

Idem no fim da janela, quando se tenta estimar amostras nulas a
partlr de amostras nao nulas.

0,54 - 0,46.cos{2Pn/(N-1)}, 0 = n < N ‘ :
H = X (2.38)
n 0, caso contréario.
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Utiliza-se também, como forma de se evitar grandes flutuagdes dos
parédmetros calculados em cada quadro, a superposigcdo da janela de
analise domias:janelas adjacentes. Assim os parametros do quadro
de an&lise sdo influenciados pelos pardmetros dos quadros anterior
“; posterior. |

Como visto no item 2.2, a fungdo de sistema do filtro do
modelo digital de produgdo de voz é dada por

H(z) = ——— (2.39)

Vé-se que, além da selegdo sonoro/surdo e do periodo de
"pitch", deve-se calcular o ganho ¢ e 0os M coeficientes do filtro
digital.

Efetuado o© calculo dos coeficientes de autocorrelagdo num
intervalo de curta durac¢ao, através da equacgdes (2.24) e
utilizando-se o algoritmo recursivo de Levinson-Durbin [13 e 16]

apresentadp a seguir, podem-se calcular os coeficientes do filtro
digital. '

Algoritmo de Levinsen-Durbin

i-1 ( 13 (i-1)
K, - [ “R(1) - 5 aja- R(i_j)] / E 1=i=M (2.41)
. ji=1
= x | (2.42)
allle gli=t)y ¢ 4¢1-1) 1 =9 = i-1 (2.43)
3 3j 1 1= -
() _ 112y pli-1) .44
E (1-x%) B (2.44)

As equagdes (2.41) a (2.44) sdo resolvidas recursivamente para
i=1,2,...,M e a solucdo & dada por '
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a= a;"’ 1=<3=M | (2.45)
0Os valores {a?’; j=1,2...,i} sdo os coeficientes étimos do

preditor de ordem i. Da eguagio (2.44) pode-se escrever

(1) i
E = R(0) 1 (1-k%), (2.46)
1=1 ] -

onde E(l)

€ a anergia residual g ma i-ésima iteragdo. O erro
- L (i) ]

minimo E deve decrescer guando a ordem do preditor aumenta. De

(2.46), isto significa que deve-se ter a seguinte condigdo para a

estabilidade do filtro com apenas pdélos:

Pk | <1 | (2.47)

OS valores intermediirios k_i que aparedenl no algoritmo séo_
conhecidos como coeficientes de reflexdo [13 e 16]. Na literatura
estatistica, em modelamento autoregressivo, os negativos de ki sao
conhecidos como coeficientes parcor ({partial correlation) [16].
Pode-se mostrar que a eqguagido (2.47) estabelece a condigdo
necessaria e suficiente para o filtro de apenas pdlos H(z) ser
estavel, ou seja, todes os pdlos estarem dentro do circulo
unitadrio. Em sintese de voz, a estabilidade do filtro € um fator
muito importante, porgue a instabilidade pode levar a estalos e
estouros no sinal sintetizado. Se {lx .| = 1, i=1,2,..,M}, entdo
ocorrerdo pdlos sobre ou fora da c¢ircunferéncia de raio unitéario, o
que é uma condicdo de instabilidade. _

Dividindo-se a equagdo (2.46) pela energia R{0) do sinai,
obtem-se o erro residual minimo normalizado

(i) i ' '
v —%(W = 11 (1-¥) (2.48)
. : §=1 .

Das equagoes (2.46) e (2.47), tem-se que

0 <V =1 ‘ - . (2.49)
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No método da autocorrelagdo, o algoritmo de Levinson-Durbin
garante a estabilidade do filtro representado pelos coeficientes
produzidos. Apds a obtengdo dos coeficientes do filtro prediter, o
ganho s é eficientemente calculado através das equagdes (2.32) e
(2.34) ou (2.35). _

Em alguns casos, a quantizacaoc direta dos coeficientes ai pode
levar a instabilidade. E comum se realizar entdo um teste nos
coeficientes de reflexdo -associados, e para tal o calculo dos
coeficientes de reflexdo, a partir dos coeficientes do filtro
preditor, pode ser realizado a partir do seguinte algoritmo [13]:

aJ =_aj } lsj=sM : (2.50)
_ (1}
k,=3a,, para i =M, M-1,...,2,1 (2.51)
-1 _ (oo o 2 e s e il
a = [aj - oa aiq] /(1 - k) 1 =3 =1i-1 {2.52)

Detecgdo do Periodo de Pitch

A detecgdo do periodo de ‘"pitch", ou equivalentemente,
estimagao da freqliéncia fundamental de vibragaoc das cordas vocais,
€ um processo essencial em uma grande variedade de sistemas de
-processamento de voz. Devido & importéncia da estimacgdo do "pitch",
diferentes ' algoritmos tém sido propostos [18]. Os detectores de
"pitch" sd3o largamente utilizades em sistemas de verificacao e
identificagdo de locutor e em sistemas “vocoder".

' Basicamente, o detector de "pitch” € um dispositivo que
executa a déciséo.sonoro/Surdo e fornece, para soOns Sonoros, uma
medida do periodo de "pitch". Os algoritmos de detecgdo podem,
dfdihariamente, ser divididos em trés grandes categorias: i) os
algoritmos que usam principalmente as propriedades do sinal no
dominio do tempo; 1ii) os gque utilizam as propriedades do sinal no
dominio da freqiiéncia; iii) os algoritmos hibridos, que aplicam as
propriedades do - sinal nos dois dominios.
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Os detectores que operam no dominio do tempo atuam diretamente
na forma de onda do sinal para estimar o "pitch". Sd8c mais
freqiientes, para este caso, as medidas de vales e picos deo sinal,
as medidas do sinal de autocorrelagdo [18], da fungao AMDF (Average
Magnitude leference Functlon), etc.

O grupo dos gque operam no dominio da fregiiéncia usa a
propriedade de que se o sinal & periddico no .dominioc do tempo,
entdo ele pode ser visto como a convolugdo de um trem de impulsos
com a resposta impulsiva do trato vocal, Em freqﬁéncia tem~-se o
produto das transformadas Z da excitacdo e da resposta impulsiva,
sendo que a transformada 2Z da-excitagéo.é periddica com periodo
igual pericdo de "pitch". Assim, uma medida do espectro de
freqiiéncia do sinal pode ser feita para se estimar o "pitch".

A classe dos detectores hibridos incorpora tanto as
caracteristicas das abordagens no dominio do tempo CoOmo as no
dominio da fregiiéncia. Por exemplo, um detetor de "pitch" hibrido
pode usar as técnicas no dominio da fregiiéncia para obter um sinal
com espectro de freqiiéncia plano e entdo usar a medida de
autocorrelagao para estimar o periodo de "pitch".

Todos o©s algoritmes propostos tém suas llmltagoes e pode-se
assegurar que, dentre os disponiveis atualmente, nenhum pode
oferecer resultados satisfatdérios numa grande faixa de locutores,
aplicagdes e ambientes de operagao, ou seja, sdo bons apenas em
casos particulares,.

0 "vocoder LPCY utilizado na geracdoc dos 'pérémetros, nas
simulacdes dos guantizadores vetoriais e nas avallagbes subjetivas,
foi implementado com © algoritmo de detecgdo e encadeamento do
periodo de "pitch" proposto por Schifer-vVincent [19], que realiza a
analise do sinal de voz no dominio do tempo. Por ndo ser o escopo
principal desta dissertagdc e devido & ndc quantizagdo do periodo
de "pitch" pelos quantizadores vetoriais abordados, os detalhes
deste algoritmo nio sio apresentados. |




o
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2.3.3 - SINTESE LPC

No receptor, o sinal sintetizado & cobtido a partir da equacdo
(2.2). Para sons surdos, observa-se do item 2.2.2, que para a
excitagdo u(n) do filtro H(z) pode-se utilizar um sinal de ruido

com espectro plano, média nula e varidncia unitaria. Verificou-se

que €& possivel utilizar poucos niveis de ruido no sinal de

excitacdc u(n), sem afetar a Qualidade subjetiva do sinal
sintético.

Para sons sonoros, a excitagdo u(n) consiste em uma seqiliéncia
de impulsos periédicos espagados pelo periodo de "pitch" T. Como
esse sinal ndo apresenta média nula, a wvoz sintetizada pode
apresentar um ruido de baixa freqiéncia, principalmente guando se
utiliza pré-énfase/de-énfase. Isto ocorre porque o filtro de
de-énfase apresenta um ganho elevado na freqgiiéncia zerc. Pode-se

entretanto obter um sinal de excitacgdo com média nula utilizando-se
¢ sinal expresso por

1, n=0, T, 2T, ...
u{n}) = (2.53)
-1/{(T-1), caso contrario,
onde T é o periodo de "pitch". '
Ap6és sua reconstrugde, o sinal sintético é submetido a uma
de-énfase através de um filtro com apenas zeros da forma l/Kl—mz"l)

comm = 0.9, para compensar a pré-énfase no transmissor.




CAPITULO 3

MEDIDAS DE DISTORCAO

3.1 - INTRODUCAO

A medida de distorgdo é uma fungdo de atribuicdo de um valor
nido negativo para o par entrada/saida de um sistema. A distorcgao
entre o sinal original ou entrada e o sinal de reprodugdo ou saida
indica o custo resultante da representagdo do sinal original por um
sinal quantizado. Para uma fungdo de distorcdo ser utilizada em
sistemas de processamento de voz, 'ela. deve possuir algumas
caracteristicas fundamentais tais como: 1) Significancia subjetiva,
ou seja, pequenos valores na distorcdo devem resultar numa boa
qualidade da ivoz, assim como grandes valores devem indicar uma
péssima qualidade do sinal; 2) Ser analiticamente tratavel, de modo
que possa ser analizada através de métodos matematicos
convencionais e nao muito complexos; 3) Tratabilidade
computacional, no sentido da funcdo de distorgdo poder ser

eficientemente calculada e aplicada em sistemas operandc em tempo
real. ' '

-

Varias medidas de distercido, em uso atualmente, sdo trataveis
e algumas até relevantes subjetivamente. Entretanto, muitos
pesquisadores_tém descoberto que um decréscimo de poucos decibéis

na distorgdo & completamente perceptivel pelo ouvido em algumas

26
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'situag¢des e em outras ndo [3]. Tem-se notado também que, enquanto
as medidas de distorgao objetivas sdo indispenséveis e fteis em
sistemas de codificagdao de voz, hd a necessidade de se fazer
constantes testes de qualidade subjetiva para indicar o desempenho
dos sistemas.

Neste capitulo, exibir-se-do algumas das principais medidas de
distorgdo atualmente utilizadas em sistemas de codificagdo de voz,
bem como as propriedades matematicas relacionadas. Inicialmente
serdo feitas algumas suposicdes tedricas necessarias para dque se
possa utilizar a medida de distorgdo na guantizacdo vetorial e
serdo abordadas varias propriedades relevantes na implementacdoc dos
quantizadores vetoriais. '

Devido ao fato de na literatura de processamento digital de
voz terem surgido muitas denominag¢des para as varias versdes da
distorcac de Itakura-Saito, denotar-se-a como versdo 1 da distorgéo
de Itakura-Saito, de aplicagdo restrita a codificagdo de voz por
predigdo linear, a medida apresentada no item 3.4, e como verséo 2,
a distorcdo apresentada no item 3.5.

3.2 - CONSIDERAGCOES PRELIMINARES

Sejam os vetores x e y:e ®*. A distorgdo ou custo d(x,y} de se
representar X por y €& uma fungdo que assume valores reais n8o
negativos e que satisfaz as seguintes hipbdteses:

a) Para guaisquer X,y e R* com x fixo, d{x,y) & uma fungdo
convexa de y, ou seja, para Y,r ¥, € ﬁx, r e (0,1),

d(x , ay, + (1-3) v} = A dx,y) + (1-2) d(x,v,). (3.1)

Se a desigualdade é estabelecida, entao d(x,y) & estritamente
convexa em y [21]. - [

b) Para quaisquer x,¥ ¢ R* com x fixo e o conjunto de vetores
{Yi; i=1,2,-+-,n}, se Y, diverge para algum i entdo a distorgdo
d(x,yi) também diverge.
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c) d é localmente limitada, ou seja, para quaisquer conjuntos
B,, B, € R, : '

squeﬂhyéﬂfﬂx’y) < e (3.2)

A hipdétese (a) é a propriedade principal, sendo as
propriedades (b) e (c) condigbes para evitar possiveis problemas
de consisténcia matemdtica. A seguir, alguns exemplos de medidas
que satisfazem essas propriedades.

3.2.1 - NORMAS COMO MEDIDAS DE DISTORGAO

Seja |u| uma norma em ®* de um vetor u e RF. Seja A gualguer
fungdo convexa ndo constante em [0,») com A(0) = 0 (isto. assegura

gue A €& néo decrescente [20]). Entdo qualquer medida de distorcio
da forma '

d{x,y} = A[llx - yll]‘: S '. |  <3.3)

"satisfaz '(a)—(c). Comc alguns exemplos de normas tem-se:
1) As normas lp ou Holder de um vetor u, -

i, = {}f luil“'} : NEWTE

onde p € um numero real entre [l,») e K € a dimenséo do vetor [21].
2) As normas Holder em (-m, -m) de uma fungdo ¢ gue assume
valores complexos, ' |

| "lngn; { [

-T

T

1/p ; '
la(e)]® de/2nm } p (3.5)

com ﬂg“p = “g“q se 1 = p = g. Esta norma é utilizada para a
definicdo da versio 2 da distorgéo de Itakura Saito.
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3) As normas lr gue SAo expressas por

Iy

D(u) = [uf] , r = 1. - (3.6)
Se D & estritamente convexa, entdo d{x,y) é estritamente convexa em

Y [20]. A classe das normas 1P inclui as distorgdes de r-ésima
poténcia no espago euclideano K~dimensional da forma

K
d () = Ix -yl =) Ix-v, |7, r=1 (3.7)
: i=1

E muito comum se definir dr como uma medida de distorgido média
por dimensdo. Assim, a equacao (3.7) fica

1 1S
d (x,y) = 5 ) |x-y |", r=1. (3.8)
i=1

3.2.2 -~ PRODUTO INTERNO COMO MEDIDA DE DISTORCAQ

Seja (x|y) um produto interno em '®*. Seja D como no item
anterior. A distorgdc d(x,y} = D({x-y|x-y})) satisfaz ({a)-(c), jJa
gque por definigdo (x]x)”2 é a norma 1 com r = 2 em R {20,21]. ©

. : N K .
exemplo mais importante de um produto Interno em R é exXpressc por

£

K
= o
(x]y) = xBy “izu;xiyiBU , (3.9)

onde yt € o vetor transposto de y e B & uma matriz de ponderacéo

¥ x K definida positiva, podendo ser fixa ou ndo. Dal tem-se que
dg(x,y) = (x - y)B(x - )", . (3.10)

€ uma distorgdo quadratica ponderada pela matriz B, no caso desta
ser fixa. Uma medida de distorgdo muito utilizada em sistemas de
comunicagdo de voz, proposta por Itakura e Saito [20,24] e que

segue a equagdo (3.10) com uma matriz B variavel sera apresentada
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no item 3.4. Outra medida baseada na equacdo anterior e muito

utilizada em problemas de classificagdo e andlise de cédigos,

incluindo classificagdo de voz, & a distorcido de Mahalanobis [3,23]
dada por '

dyx,¥) = (x - ¥)6 '(x - y), ©(3.11)

obtida a partir da equa¢éo {(3.10) com B = ¢! e ¢ sendo a matriz de
covaridncia do vetor K-dimensional de entrada x.

E interessante notar que, se B na equagdo (3.10) é uma matriz
identidade, entdo esta equacdo se reduz a '

dp(x,y) = (x-y)x-y)" = [x-y|, (3.12)

ou seja, a distorgdo ponderada se torna uma distorgdo de erro
quadratico.

E importante também observar que, se a matriz B na equacao
(3.10) for simétrica, além de ser definida positiva, entdc B pode
ser decomposta na forma ' '

B = P P'. O (3.13)

»~,
Assim os vetores x e y podem ser transformados em um novo
conjunto de vetores X e y eXpressos por

X=Px, y=Py

(3.14)
e dg(x,y) = (x - ¥)B(x - ¥)°
| = (Px - Py)(Px - Py}
= (% -DE-D
= |% - 3?“: =d,(x3). (3.15)

Com isso, a distorgdo guadratica ponderada entre os vetores
originais x e y é& igual & distorcdo quadratica entre os vetores
transformados X e y. Apesar de ndo ter sido utilizada neste
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trabalho, pode ser vantajoso para propdsitos computacionais fazer a
transformacdo estabelecida pela equagdo {3.14) em todos os vetores
antes ou durante a guantizagdo vetorial. A matriz de covariéncia da
distorcdo de Mahalanobis descrita anteriormente e a matriz de
autocorrelacdo da distorgdo de Itakura-Saito descrita no item 3.4,
possuem a caracteristica de simetria e s3o matrizes definidas
positivas. Entdo para estas matrizes, pode-se 'utilizar a

transformagdac de (3.14) e usar a distorgdo de erro quadratico na
quantizagdo vetorial.

3.3 - DISTORGCAO DE ERRO QUADRATICO
A medida de distorgao mais comum em sistemas de codificacgdo de
voz é a distorgdo de erro guadratico ou de distédncia euclideana,
originada da norma 1r. Sua popularidade provém justamente do fato

de sua simplicidade e tratabilidade matemiAticas. Fazendo r = 2 na
equagdo {(3.8) obtém-se '

. 1 X .
d(x,¥) = & 1% -v 1" - (3.16) .
1=1

Neste caso, os espagos de entrada e de reprodugdo sdo planos
euclideanos K-dimensionais e d2 é denominada distorgdo de erro
quadratico [3]. '

3.4 ~ DISTGRGAO DE ITAKURA-SAITO (VERSAO 1)

Itakura e Saito [20,24] propuseram uma medida de distorgdo
para ser utilizada na quantizag¢do dos coeficientes LPC. Esta medida
pode ser expressa_como

dp(x,y) = (x:— VR{x - v), _ (3.17)

onde R

{ r({i-k})/x(0), 0 = i,k = M-1 } (3.18)
&, como apresentada no Capitule anterior, a matriz de

autoéorrelagéo normalizada, simétrica e definida positiva, do sinal
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de voz. Para este caso, X & o vetor linha que representa os

coeficientes oStimos do filtro preditor x ={a, 1 =k =M ey

corresponde aos coeficientes guantizados. Pode-se mostrar também
que esta medida satifaz as propriedades (a)-(c) do item 3.2.

E importante salientar que R na eQuagéo {3.17) & na realidade
uma matriz de ponderacdo como definido no item 3.2.2. Entretanto,
diferente da matriz B na eg. (3.10), agqui R néo & simplesmente uma

matriz de ponderacao de erro, visto que varia na mesma proporgdc do

vetor de entrada x. Esta variagdo da distor¢do de Itakura-Saito

€ uma medida ndo simétrica com respeito a seus argumentos, ou seja,
dR(x,y) # dR(y,x) e, diferente da distorcdo quadratica ponderada,
nao correponde a uma dist8ncia, isto &, nd8c & uma distorcdo
métrica. Justamente pelo fato de nac ser métrica, esta versao da
distorgdo de Itakura-Saito é mais significante subjetivamente, ja
gue ha uma maior influéncia das caracteristicas espectrais e da

variagdo do sinal na medida de distorgdo.
3.5 ~ DISTORGAO DE ITAKURA-SAITO (VERSAO 2)

A versdo 2 da distorgao de Itakura-Saito, classificada como
uma medida de distorgdo espectral [27]}, representa uma indicagéo_de
diferenga entre o espectro de poténciavdo modelo de entrada e o
espectro de poténcia do modelo de reprodugdo, com o modelo podendo
ser um protesso aleatério ou deterministico. Para os fins deste
trabalho, adordar-se-a apenas a parte referente aos

processo
aleatdrios, como &€ o caso do sinal de voz.

‘Inicialmente, faz-se necessario estabelecer algumas
consideracdes preliminares relacionadas aos modelos envolvidos, bem
como algumas ' propriedades de matrizes importantes ao
desenvolvimento da medida de distorgdo. ' .

Seja f{g) a fungdo correspondente & densidade espectral do.

sinal de voz. A densidade espectral f(q) é. uma fungdo par nao
negativa definida como-

f(q) = ir(n)E"“e, S (3.19)

n=-@

cujos coeficientes de Fourier definem a sequéncia de autocorrelagdo
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expressa por

w ) ) .
x(n) = I f(e)e’™® do . (3.20)
. : 21 ‘ . ' _

-

Se r(n) & a fungdo de autocorrelacdo num curte segmento do
sinal, entdo f(8) é a funcdo densidade espectral de energia. Nesta

dissertagdo em particular, a autocorrelagdo é definida como no
Capitulo 2 e expressa por:

n

X(i)X(i“’n), n = OII’QO’M :
_ (3.21)
0, caso contrario .

-Associado a cada fungdo de autocorrelagdo, had uma matriz de
autocorrelagao (M+1) x (M+1) indicada por

R(£) = {1’(|i“jl)r 0si,jsm } :  (3.22)

Como R(f) & tipicamente uma matriz "Toeplitz",

algumas
propriedades matematicas importantes

baseadas nas caracteristicas
"Toeplitz" da matriz s&o apresentadas a seqguir:

A primeira propriedade estabelece que, para qualquer Iinteiro

positivo n, existe uma forma Toeplitz associada a fungdo densidade
espectral gue € definida por:.

T
n 2
T (a) = ae?® | fle) de
" kzg ¥ 21
T
) n t.‘ '
= Y aa r(k-1) =a R(f)a, | | (3.23)
k=0 1=0 : '
onde a = {ao,al,,..,an} & um vetor genérico e a' & o vetor

transposto de a. Por conveniéncia representar-se-a, -em alguns,
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casos, R(f) por R e f(8) por f, sem perda de generalidade.
Definindo o termo entre mdédulos da equagdo (3.23)

como o
polindmio A (z), ou seja,
n -k ' :
A(z)=)az", (3.24)
k=0
com 2 = eje ea = 1, pode-se interpretar a equacdo (3.23) como a

média, em 8, do produto [Am(ejenzfﬁﬂ, que é a energia resultante
~da passagem de um sinal com densidade espectral de energia f
através do filtro digital representado por A (z).
0 valor minimo de T (a) para n e f(e) fixos, sujeito a
imposigdo de que a, = 1, sera representado por c?hﬁ e de [27] e
expresso por

o2(n) = detR (f)/detR__(f). (3.25)

onde Rn e R sd0 matrizes de autocorrelagdo de ordens n e n - 1
Tt .

respectivamente.

A minimizagdo de o;{n) para © calculo do polinbmio An(z) que
representa  a, pode ser expressa analiticamente em termos de
polindomios ortogonais [27] ou encontrada equivalentemente através
de técnicas tais como o algoritmo de Levinson-Durbin descrito no
Capitulo 2. Aqui, denota-se Anpq como um polindmio de ordem n com
a = 1 que minimiza a eguagao (3.23). De interesse & o fato de que
o polindmio de. minimizagdo A (z) pode ser usado com o*?(n) para
modelar a densidade espectral f{6} na integral da forma Toeplitz,
Seja anﬂ algum polinomio da forma

G (z) = z gkz"‘, _ ©(3.26)
k=0

onde ¢g = {gc, gi,...;gn}- @€ um vetor linha cujo transposto é

representado por gt. Entao,
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i, _
_ 1o 2
T (g) =J |6, £(0) a0
21
L 4
- o 2(n)
J G(e ) °t s 2.5'2!%, (3.27)
om 1A (e
Em andlise por predigdo linear, a?hﬂ/[Ah(eje)lz corresponde
ao modelo sem quantizagdo, M%Jejeﬂa corresponde ao modelo

quantizado e ﬂ%‘g) € a energia residual de predicdo. Assim a
equagao (3.27) € vista como uma representacdo no dominio da
freqiiéncia do gue se pode chamar de propriedade de combinagdo de
correlagdo [12,27] do modelo afoﬂ/ﬁh(z) e e dessa propriedade que
sdo originadas as distorgdes espectrais, inclusive as distorgds de
Itakura-Saito. _

Outra propriedade que tem sido muito utilizada na literatura

de predigdo linear & a nocdo de erro de predi¢do de um passo que é
representado por

o° A lim oﬁn) = exXp { [ ln[f&ﬂ]gg } p - {3.28)

ntow 20
=1

onde c? foi, por conveniéncia, abreviado por el
3.5.1 - MEDIDAS DE DISTORGAC ESPECTRAL

Estas medidas sd8o mais facilmente definidas no dominio
espectral, embora sua avaliagao seja freqglientemente realizada sem
referéncia a aquele dominio. A medida de distorclo espectral é uma
fungdo de dois espectros, f e 3 por exemplo; a qual assinala um
valor dﬁyf)'néo negativo éara indicar a distorgdo ao se usar f
'para representar f. As medidas mais comuns sdo as gue empregam a
norma I na diferenga (f - f). Estas medidas sdo métricas ou
_distancf;s no sentido de que elas satisfazem as propriedades de
simetria d(f,f) = d{f,f) e de desigualdade triangular
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d(f,g) = d(f,h) + d(h,g). (3.29)

Entretanto, as distorgdes espectrais, como & o caso da versdo
2 da distorgido de Itakura-Saito considerada neste item, dependem
apenas do logaritmo do espectro, ou conseqgiientemente, da razdo de

espectros, e assim sdo medidas que dependem apenas da razio
d(f,T) = d(1,£/f) = a(£/F,1). (3.30)

Outreos aspectos importantes sdo os escalonamentos usados nas

distorgdes espectrais e que consistem na normalizagdc e na

otimizacdo em relagdo ao ganho. A distorgdo de ganho normalizado &
definida por

a'(£,f)y o a0, £/5%), (3.31)
onde ¢° e ¢° sd3o os ganhos ou erros_de predigdo de um passo para f
e ? respectivamente, como definido na equagdo (3.28). A distorcgdo
de ganho otimizado é definida por

d’(f,f) A min 4(f,2f). - (3.32)

A=0

Por definigdo, d(f,f) = d’(f,f) e para medidas satisfazendo a
equagédo (3.30), pode-se ver gue '

a'(r,#) = d(£ /6%, T/6%) = d'(£,F). | (3.33)

A distorgdo de ganho normalizado € util nos casos de
consideracdo separada dos modelos normalizados dos filtros e dps
valores do ganho, citando-se como exemplo o© algoritmo "product
code" [26] ulilizado na geragac separada de al;abetos de_reprodugéo
de ganho e de coeficientes do filtro, que sera descrito no capitulo
5. '

Baseada na norma Holder, equagdo (3.5), a versdao 2 da
distorgdo de Itakura-Saito [27] é dada por ' '
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|1, (3.34)

du(f, B = g/ B - e/ #) - 1

ocnde o termo -1 foi introduzido para assegurar dts(j
que ¢ - In{u) - 1 = 0, para todo real u.
(3.5), a equagdo (3.34) pode ser reescrita como

z 0 uma vez
Usando-se a equagdo

Eid

AL ~.de 2 2

dls(f,_ f) = j' (t/ f)ﬁ ~ ln{e“/ ©°) - 1, (3.35)
-1 ) .

onde_q2 e &° s&o os ganhos ou erros de predigdc de um passo de f

e
f respectivamente, de acordo com a egquagdo (3.28).

Usando-se o fato de que a média geométrica é menor ou igual &
medla aritmética, pode-se escrever

"

T ' | - |
J (£/ 2) £ = exp [ In(r/ £) 2 = %/ 5. (3.36)
°n

L 1 4

Aplicando a equacao {3.36) na equacdo (3.35),

obtém-se a
. -~
desigualdade d__(f,f) = d,

2 Az
S(a (o). Em outras palavras, para ganhos
espectrais, o espectro constante produz as menores distorgdes.

A aplicacdc da versfo 2 da distorgdo de Itakura-Saito dIS em

predlgao linear torna-se mais evidente se f é a densidade espectral

das amostras da voz e f o espectro do modelo de reprodugao da forma

‘ £(e) = o/ |A(e")|? | - (3.37)
A(2) =}:akz“‘ | o (3.38)
k=0

com & = 1. De (3.27) e (3.35) tem-se que
=2 1 2
d(fra/[A]%) = —— T,a8) - Infof /o) - 1, | (3.39)

onde & = (1,4,4,...,8). Para escolher & e o que minimize a
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expressdo (3.38), T (&) deve ser minimizada para se obter o valor

-minimo @?@n ocorrendo em A(z) = A (z). Entdo a energia residual «
€ escolhida para minimizar o resultado, ocorrendo em « = T (a) =

w?@ﬂ. Isto é justamente um problema de minimizagdo da forma
Toeplitz como descrito no inicio do item 3.5.

.

Restritamente, se f pertencer ao conjunto de todos os filtros

autoregressivos de ordem M como descrito nas equagles (3.37) e

(3 38), d Is € minimizada por f = (M)/[A [ . Para esta escolha de
f, pode-se trocar f por f nas 1ntegrals em gue f ocorrer usando a
propriedade de combinagdo de correlagdo da predicdo linear,

estabelecida no dominio da fregqgiiéncia por (3.27). Em particular, se
~ .
f é um subconjunto restrito do conjunto de filtros autoregressivos

de ordem M e f = o?(M)/[AH|2 entdo, por uso direto da distorgdo,
pode-se encontrar gue

s ~ I ~ .
d (f, f) = d (f, f) + d‘ls(f, ) (3.40)

Nestes casos, a relagdo & melhor que a propriedade da
desiqualdade triangular, j& que a igualdade é satisfeita. De (3.40)
pode-se também notar. que a distorgdo total & minimizada se primeiré
minimizar d__(f, f) em f e depois a parte restante d, (f f) em £
Isto fica claro se se trocar d, (f f) por seu valer minimo

d (£, f) = 1n[o~§(M)/o~2}, B (3.41)

um valor independente do modelo final f e uma distorgao devido
apenas ao uso de um modelo finito f no lugar de um modelo infinito

f. A'distorgao restante dls(f,f) em (3.40) pode entdo ser expressa
por ' '

d (f, T) = T (8)/ ¢? - ln{o‘;(M)/ ?2}.- 1. (3.42)

Para separar o ganho ¢ o modelo normalizado durante_o processo
. . ~A . ~ )
de minimizacgdo de dIs(f,f), pode-se utilizar a equa¢do dada por
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.N -~ - I - 212 * = | ~2 | |
a_(f, f) = dls{f, 1/]A ) ¥ dIS(TM(a), o*) (3.43)
¢ e 512 - ™ -. | .
onde o dxs(f' 1/1A] J = 1n[THkQ/ ¢§@Q] (3.44)
e d’ ['I‘ (a), 22] =T (a)/ o2 - ln[T (a)/ 32] -1 (3.45)
Is| x M ¥

sdo as distorcdes de Itakura-Saito de ganho otimizado e ganho
normalizado respectivamente. Esta propriedade de
versdo 2 da distorgdc de Iltakura-Saito,

separagdo da
representada pela equagao
(3.40), & muito Gtil quando deseja-se obter quantizadores vetoriais
filtro-ganho, como o0 casc dos algoritmos "product code" abordados
no Capitulo 5. ‘

Para propbsitos computacionais, a avaliagéo_numérica'de q&(a)

nas equagdes anteriores é convenientemente expressa como

M M
T(a) = ) ) aa r(k-1)
k=0 1=0
H
= r{0)r, (0) + 2 z r{n)r,(n) (3.46)
n=1
H-nh .
onde rﬁ(n) =k>=:0akak+n ' n=1=1,2,...,M (3.47)

Observa-se que 0 uso da versao 2 da distorgdo de Itakura-Saito
péra a selegdo do modelo de reprodugdo mais semelhante, & pm
processo de minimizagdao da energia residual equivalenfe 24 analise
LPC, Supde-se assim que esta medida de distorgao seja
subjetivamente significante para aplicagéés em sistemas de
codificagac de voz [27].




« CAPITULO 4

QUANTIZACAO VETORIAL: CONCEITOS TEORICOS

4,1 ~ INTRODUCAO

A quantizaglo independente de cada valor ou parametro de um
sinal é denominada quantizacgdo. escalar, enguanto gue a gquantizacdo
de um conjunto ou bloco de pardmetros é denominada quantizacdo por
bloco, quantizag¢doc por combinag8o de cddigos ou ainda gquantizacédo
vetorial. A quantizagdo vetorial é apresentada como um processo de
remogdo de redundancia gque faz uso efetivo de quatro propriedades
interrelacionadas dos par@metros do vetor, que sdo: dependéncia
linear (correlagdo), dependéncia nao linear, forma da fungdo
densidade de probabilidade (fdp) e dimensionalidade vetorial.
Diferente pois da quantizagdo escalar gque utiliza apenas a
dependéncia linear e a forma da fdp.

Neste Capitulo sdo apresentadas varias propriedades para o
algoritmo do projeto de guantizadores vetoriais basSeadas num modelo
probabilistico da fonte ou numa longa seqiiéncia de treinamento. Sao
apresentadas ainda condigdes na fonte e nas medidas de distorgdo
sobre as quais o algoritmo & bem definido e converge para um minimo
local. £ mostrado também que se o processo aleatdrio & estacionario

e ergoddico, entdo no limite gquando n - «, a execugdoc do algoritmo

40
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numa distribui¢do de amostras de uma segiiéncia de treinamento de
tamanho n produzira o mesmo resultado como se © mesmo algoritmo
fosse executado numa distribuigdo verdadeira {(modelo probabilistico

ideal). Assim, o guantizador projetado para trabalhar numa

seqiiéncia de treinamento suficientemente longa, também fornecera

bom desempenho em seqiiéncias futuras que ndo foram utilizadas no
projeto,

4.2 - CONSIDERAGOES PRELIMINARES

- Seja X = (Xi; i=1,---,K) um vetor aleatério de valores reais
descrito por uma fungaoc de distribuicao cumulativa F definida no
espago Euclideano ®° como F(x) = Pr(X = x; i=1,..,K} e x = (xi;

i=1,---,K}) um vetor deterministico que representa os valores
assumidos pelo vetor aleatdrio. Um quantizador vetorial de N niveis

(quantizador por blocos ou quantizador K-dimensional) Q = {4,%}
para R* consiste de:

a) Um alfabeto de reprodugédo ou "codebook" 4= {yi;
i = 1,2,..,N} com y, € ®* denominados vetores de reprodugao ou

palavras cédigo;

b) O mapeamento g: 4 » A definido por g{x) = Y, Se X € 8 ;

c) O conjuntc ou partigdo Y = {Si; i=1,2,...,N} de A2,
onde s, = {x: g(x) = yi} sao subconjuntos de A. _

Se um quantizador Q de N niveis é aplicado em um vetor X e
"PE(X e SJ = { para algum i, entdo pode-se rembveryi de 4 e 8 de
Y e formar um quantizador de N-1 niveis sem afetar o desempenho do
sistema. Uma op¢do alternativa , gque serd apresentada com mais
detalhes no Capitulo 5, é fazer com que Y, seja © ponto de
distorcdo minima entre todos yj para J < i, ou seja, para a célula
vazia 61 & designado um vetor Yy, que € o centrdide de todos os
centrdides anteriores gerados durante a execugdo do algoritmo. Em
relagdo a distorgdo média total, varias simulagdes e experimentos
mostraram dque este método” produz um minimo local de distorcao
menor que aquele onde simplesmente remove-se y de 4 e S de Y.

A figura 4.1 mostra um exemplo de um particionamento do espacgo
bidimehsional {K=2) para o processo da gquantizagdo vetorial. A
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célula S € representada pela regido fechada por linhas escuras.
Qualquer vetor de entrada x gue se encontre dentro da célula 51 é

quantizado como yi{ Os pontos representam as posigodes

dos vetores

de reprodugdo correspondentes a cada célula . Para este exemplo, o

nimero de vetores é N = 18.

s
Figura 4.1~ Particionamento do espago bidimensional em N=18
célulias. As formas da célula podem ser muito diferentes uma das
ottras. '
-5
i
| ! ! H i | } 1 !
® T—® —1 L 1 L4 i o-—t—8 e —9 i — i @ >
x
gi Yi . giﬂ
Figura 4, 2— Particionamento do eixo real em N=10 céjulas " ou

intervales para a quantizagfo escalar (k=1).

Para o caso de K=1, a quantizag¢do vetorial

guantizacdo escalar, como mostra a figura 4.2 que

se - reduz a

apresenta um

particionamento do eixo real para a quantizagao ecalar. Neste caso,
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como na guantizagdo vetorial, qualquer valor de entrada x dentro do
intervalo S1 € quantizado como Y, Enquanto na quantizac¢do escalar
as celulas s&c apenas segmentos do eixo real, na quahtizagéo
vetorial elas podem ter diferentes formas. Esta liberdade de se
gerar células com vAarias formas no espago multidimensional da a

quantizacdo vetorial uma importante vantagem sobre a quantizacgdo
escalar.

4,3 -~ PROPRIEDADES DE QUANTIZADORES GTIMOS

Seja Q@ um quantizador vetorial como no item anterior. A

distorcdao média do quantizador @ aplicado em um vetor aleatdrio X
com distribuicdo F é definida por

D{(Q,F) = E[d(x,q(X))]

J d(x,yi)df(x) | (4.1)
S .

i

onde E(-}) denota o valor esperado em relagdo a F e d(-), definida
como no Capitulo anterior, representa uma fungidc de custo ou
distorgdo da representacgdo de x como q(x). '

Um quantizador Q* de N niveis ¢é dito ser étimo em F se
-Dﬂf,F) = D{Q,F} para todos os possiveis quantizadores Q com N ou
menos niveis [20,24}. Um quantizador Q* & localmente otimo se
IXQ*,F) & um minimo local [20], © que indica que pequenas
pertubagdes em seu "codebook" ou partigidac ndo podem diminuir a
distorcdo média. _ | |

Tem-se também que nenhuma partigéo pode | produzif menor
distorg¢ao média q;e a particdo obtida pelo mapeamentc de x em y € A
que minimiza a disto:@éo d{x,y), ou seia, |

x € 5 se d{x,y) = d(x,y)) | (4.2)

para todo i # §j e 1 = 3 = N}
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Seja agora um quantizador Q = {4,¥} onde varia-se o alfabeto 4
com uma particdo ¥ = {s } fixa.
Pr(xes):to

Pode~se mostrar entdo que se
existe um vetor de distorgdo minima ou centro de
gravidade xﬁ;) que é o centrdide da célula S,« O que implica dizer

que a distorgdo média na equagdo (4.1) é mlnlma gquando y €& o
centrdide da célula 5, o

Assim, para qualgquer particdo y = {S i=1,--,N}, define-se
;ﬁﬂ = {x(8,}; i = 1,2, ,N}, onde xﬂﬂ € o alfabeto de reprodugdo
otimo para a particdo ¥ no sentido de que nenhum outro alfabeto
possa fornecer menor distorgdo.

Seja agora uma medida de distorcdo satisfazendo as
propriedades (a) e (b) do Capitulo anterior. Pode-se entdo mostrar
" que as condigbes necessarias para que um quantizador Q = {4,%} seja
6timo para F sdo: Que a parti¢do seja oOtima para o alfabeto
de reprodugdo {¥ = P(d)) e que o alfabeto de }eprodugao seja o6timo
para a partigdo (4 = ;ﬁﬂ).

Para se obter um gquantizador o6timo, deve-se encontrar um ponto
estacionario (minimo global) da distorcgéao medla EKQ F}. Como ndo se
consegue um minimo global, & preciso encontrar um quantizador gque
pelo menos redna as condigdes necessarias para um desempenho étimo.
Para isso, define-se um operador de mapeamento T ; que mapeia um
alfabeto de reproducgdo 4 = {y } em um outro alfabeto T‘A D :QP(A»
Se T mudar pontos sem reducdo na distorcéo, isto &, se os vetores
Y, ja séo pontos de distorgdo minima pa?a S e P(4), entao

assinala-se x(S) Y,-

Das suposic¢des citadas anteriormente, umﬁ condigdo necessaria
para um guantizador A4 ser 6timoc & que ele seja um ponto fixolde TF
E se a partigao ?(rﬁ) possuir uma célula com prababllldade zerc
(célula vazia), entdo esta célula e o vetor de reprodugao
-correpondente podem ser removidos produzinde um guantizador com N-1
niveis. _

Do operador de mapeamento T_ tem-se que ﬂC?Fi,F) = D(A,F), com
igualdade estabelecida se e somente se 4 é um ponto fixo [20]. Isto

As propriedades de um quantizador de . ponto fixo sd0
apresentadas no ltem 4.4.
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assegura que, em relagdo & distorgdo média, o0s quantizadores
obtidos apds o mapeamento TF serdo melhores ou no pior caso iguais
aos quantizadores antes do mapeamento. Pode ser mostrado que se a

distorgdo d(x,y) é diferenciadvel em y e se ndoc ha probabilidade nos
limites das células, iste &, se

Pr(dxy,) = d@x,y)] = 0 O (a.3)

para todo i # j, entdo 4 também é um ponto estaciondrio de D(A,'F).
Deste modo, se D{4,F} tiver um UGnico ponto estaciondrio que & um
minimo global, entdc um ponto fixo é também um minimo global.
A eguagdo (4.3) & satisfeita se F & absolutamente continua. Em
muitos casos, (4.3) também & satisfeita para distribuicgdes
discretas, ou seja, mesmo que D(4,F) ndo seja  absolutamente
diferencidvel, ela pode ser diferencidvel nos pontos fixos.

4.4 - ALGORITMO DE PONTO FIXO

O seguinte algoritmo € uma generalizagdo natural do Método I
de Lloyd para K dimensfes ([20] e a medida de distorgdoc deve
satisfazer as propriedades (a)-(c) do Capitulo 3.

Algoritmo

1} Inicializacgdo: Dado um alfabeto inicial Ao de N niveis, um
limiar e =z 0 e uma uma distribuigdo F tal que Pr{X e S}) # 0 para
S5, e PA) e D4 ,F) < =, faca m=1;

' 2) Dado 4__,, forme A =T A = T?AO;

3) Calcule D(Am,F); | _

4) Calcule a partigdo P(4 ) e Pr(X € §) para S e P(4). Se
para M valores de i Pr{X e Si) = 0, entao faga N = N-M e remova os
M niveis y, de Am; H

5) Se {D(4__ ,F) - D(4,F}} = e, pare com o alfabeto final.
Caso contrario, faca m=m+l e retorne ao passo (2).

0 teste do passo {5) pode ser substituido por uma cohdigéo de
percentagem da forma
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{[_D(Am_l,f‘)_ - D(ﬁm,F)]/ D(Am,f_‘)} s e (4.4)

0 passo (4) remove do quantizador quaisguer células vazias e
+ seus correspondentes niveis. Assim o algoritmo pode produzir um
quantizador tendo um numerc de niveis menor que o tamanho original
N. Na pratica, esta singularidade pode ocorrer e tal problema esté
- intimamente relacionado com o tamanho da seqiiéncia de treinamento.

Se isto acontecer, o algoritmo simplesmente terd atingido um ponto
onde todos os N niveis ndo sdoc necessdrios para se obter uma
redugdao na distorgédo. |

Quando IXAﬁd,F) = DbﬁgF)r Am—i € um ponto fixo de TF..Nesse
caso, futuras iteragdes do algoritmo ndo mudardo o alfabeto de
reprodugdao. Se essa condigdo & satisfeita, o algoritmo tem
convergido para um ponte fixo.

Certas modificagdes no algoritmo de ponto fixo poderdoc ser
titeis para alguns casos particulares. Por exemplo, pode ser

- mostrado que se a distorcgdo d{x,-) € diferenciavel e estritamente
convexa, entdo uma condicdo necessaria para 4 = {yi} ser
globalmente o6timo & gque as células da particdo P(4) ndo se toquem
[20]}, © que significa gque a equacgdoc (4.3) deve ser satisfeita. Esta
possibilidade ndo estd excluida quando 4 € um alfabeto fixo e se a
distribuicdo F tem componentes discretas. Pcde-se, portanto,
adicionar paSsos no algoritmo para testar as probabilidades nos
limites das células. Se alguma célula se tocar com outra, pode-se
obter um melhor desempenho mudando ¢ critério de parada, redeclarar
oS ?ontOS'limité e continuar o algoritmo. Este raro comportamento
nunca ocorreu nas simulages de Linde et alli {24], [20], nem nas
simulacgdes realizadas para este trabalho.

Tendo © algoritmo atingido o ponto fixo, pode-se pertubar 4
para verificar se ‘é possivel melhoramentos adicionais, ou seja,
agita-se o alfabeto de reprodugdo final libertando-o do ponto fixo
ou minimo local, para verificar se a distorgdc ainda pode ser
minimizada de modo a produzir um minimo local ainda melhor. ‘

Como a distorgdo média D(T:AQ,F) € nao crescente em m, entdo,
desde gque seja nao negativa, deve ter um limite da forma
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D (4,,F) D lim D(T;AO,F) {4.5)

Espera-se que T?AO = {yihn)} possa convergir para um ponto
fixe A = {y } no sentido de que y,{m) * y , para os valores de i
ndoc eliminados no passo 4. Assim, guando Aw existe diz-se que o
algoritmo converge para um ponto fixo. Mas o limite na equagéo
(4.5) pode ndo existir e o algoritmo pode ndo convergir para um
ponto fixo [20]. | ' : .

Seja uma medida de distorgac satisfazende as propriedades

(a)~(c) do Capitulo anterior e um vetor aletdrio X com um alfabeto

finito A2 s R*. Entdo para e

=z 0, pode?se demonstrar que o
- algoritmo de ponto fixo converge para um ponto fixo em um nimero
finito de iteracgdes, ou seja, ha um ponto fixo e M <o tal que
Tpd, = 4" [20]. |
Dada uma distribuicdo F com um alfabeto finito A e um alfabeto
inicial Ao’ entdo, das suposicles aprésentadas, hd um alfabeto de
reprodugdc limite ou ponto fixo 4 = 4 (4 ,F) tal que T?ﬁo + 4 eo
limite é obtido para m finito. No caso particular de uma
dlstrlbulgao amostral F obtida de uma segiiéncia de trelnamento
{xj, j=1,2,---,n}, ha um MUﬂ < @ tal que
Hin)

g THA, = TAOA, D A, o we

& um ponto fixo para TFn [20].

4.5 - PROPRIEDADES ASSINTOTICAS PARA LONGAS
SEQUENCIAS DE TREINAMENTO

Neste item caracterizar-se-a o comportamento assintdtico do
algoritmo- aplicado a uma distribuigdo amostral (Fn) baseada na
seqiiéncia de treinamento de tamanho n, quando n + ». Em particular,
se n & grande o quantizador A(n) da equagdo (4.6) projetado usando
F_ provavelmente produzird uma distorgdo D(ﬁ(n)}F) quando aplicado
a uma fonte verdadeira, gue serd aproximadamente Dm(AO,F), o limite
de distorgdoe atingido se o - algoritmo fosse executado numa
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distribuigdo verdadeira com o mesmo alfabeto inicial.
' Considere-se que o vetor aleatdrio X seja descrito por uma
distribuig¢ido verdadeira F mas desconhecida e que tenha um alfabeto

continuo. Neste casoc, permite-se observar uma seqiiéncia de

treinamento de vetores {xj; j=1,2,---,n}, produzida por uma fonte

estacionaria e ergdédica. Assim, uma estimativa natural da
distribuigdo F(x) com x € R, & a distribuigdo amostral F (x)

definida como segue: Dade uma seqﬁéncia de treinamento b4

N =t

b
j=1,2,--,n}, definem-se um alfabeto {x ;oJ=1,2,---,n} R*
e uma medida de probabilidade b em R" por
b (F) =¥ = X €F (4.7)
. n , f 3 ! il

gue assinala a probabilidade 1/n para cada vetor na segiiéncia de
treinamento. Seja entdo Fn a distribui¢do amostral correspondente a
medida bn [20], uma aplicagdo do teorema da ergodicidade ([35]
estabelece que pode-se conseguir uma seqiiéncia de treinamento tal
que Fn + F gquando n + w»,

Para estabeler as propiedades assintdéticas, €& necessario que a
medida de distorgdo satisfaga as propriedades (a)-(c) do Capitulo 3
e que d{x,y) seja uma fungdo estritamente convexa de y, de modo que
os pontos de distorgdoc minima sejam dnicos. Naturalmente,
escolhe-se uma seqiiéncia de tamanho infinito de vetores {x
j=1,2,+---} produzida por uma fonte estaciondria e ergddica. Para
‘cada n, seja Fn uma distribuigdo amostral em R* abrangida por {xj;
j=1,2,+--,n}. Para um dado alfabeto inicial ﬁo e cada valor n, o
algoritmo de ponto fixo pode ser executado em AO usando Fn para se

obter quantizadores {T?AO; m=1,2,---}, com distor¢dc convergindo
para

1im D(T]A ,F) = D_(4 ,F). | (4.8)

Das suposig¢des dadas, implica que se T "4 converglr para um ponto
fixo, entdo A também sera um ponto estacxonarlo.
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A propriedade de continuidade mais importante do algoritmo com
relagdc a distribuicdo amostral é a sequinte [20]:
alfabeto limitado, entdc, para m = 1,2,---
treinamento & tal que

se A €& um

a seqiéncia de

t

1B Trd, = T, BN O

lim D(Tp 4 ,F) = b('r“‘a s F). _ : (4.10')
b Fn'o Fo

A convergéncia na equagdao {4.9) é garantida apenas para os vetores
Y, € 1?10 cujas c¢élulas em 3%T?A0) sdo ndo vazias, ou seja, a-
distorgdo média continua sendo finita para o alfabeto de reprodugio
resultante quando alguns cddigos "ndo utilizéveis" sdo removidos no
passo 4. _ '

As equagdes (4.9) e {(4.10) estabelecem que, para uma seqiiéncia
de treinamento longa, a execugac do algoritmo em Fn'deveré produzir
resultados bem proximos dagueles produzidos se o mesmo algoritmo
fosse executado em uma distribuigdo verdadeira F, e que o
desempenho em dados futures gerados por outra fonte, também
estacionaria e ergddica, devera ser proximo ao desempenho preoduzido
pelo algoritmo com dados gerados pela fonte da seqtiénecia de
treinamento.

O préximo Capitulo apresenta os métodos de geracgdo de

alfabetos de reprodugao, onde sao aplicados os conceitos tedricos
abordados neste Capitulo. '




CAPITULO 5

PROJETO DE ALFABETOS DE REPRODUCAO

5.1 - INTRODUGCAO

0 alfabeto de reprodugdo ou '"codebook", como usualmente &
chamado, & o principal componente de um gquantizador vetorial. Ele é
formado  por um c¢onjunto de vetores de referéncia’ e tem sua
importancia devido ao fato de que sao seus vetores de referéncia
gue deverdo bem representar, através de um critério de selecdo do
vetor mais proximo ou mais semelhante, o0s vetores de entrada a
serem codificados. No caso da'predigéo linear, ondé os vetores sao
coeficientes ou de um filtro preditor ou de autdcorrelagéo (&s
vezes incluinde o parametro de ganho), entende-se come ™"mais
prdéximo", 6 vetor que apresentar a menor distorcloc métrica ou

distancia e como "mais semelhante", o vetor cuja distorgédo

1 . : "
Conhecldos também COmo vetores de reprodugio,
palavras~cddigo, vetores . de saida ou ainda vetores de reconstrugio.
Na literatura = de reconhecimento de padrdes, também g0 chamados de

modelos ou padries de referéncla.
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espectral (ndo métrica) seja a menor entre todos os outros
vetores®,

No Capitulo anterior foram apresentados de forma generalizada,
os conceitos e propriedades tedricas da quantizagdo wvetorial,
incluindo o algoritmo de projeto de “codebooks" localmente dStimos.
Aqui, aqueles conceitos e propriedades serdo usados para produzir
quantizadores vetoriais com aplicacgbes em codificagdo de voz por
predigdo linear.

Os métodos de projeto de alfabetos de reprodugdo, que reguerem
um processo iterativo envolvendo um grande ndmero de operagéés,
também s&o conhecidos como treinamento ou povoamento do "codebook".
Varios algoritmos tém sido propostos, entretanto, neste Capitulo,
abordar-se-dao apenas os seguintes tipos: 1) 0 algoritmo LBG (Linde,
‘Buzo e Gray) ([24], também conhecido como algoritmo "K-Means" [3];
2) O algoritmo "Product Code" [25,26)] ou Produto de "Codebooks",
onde sdo abordados os métodos de otimizagdo conjunta, otimizacgéo
separada e otimizacdo individual. Também & apresentado um método,
baseado nas técnicas de otimizagdo, para eliminacdoc de células

vazias. Preliminarmente, & imprescindivel a formulacdo do problema
da guantizagdo vetorial.

5.2 - CONSIDERAGOES PRELIMINARES

Como visto no Capitulo anterior, um guantizador K-dimensional
ou vetorial & um operador de mapeamento g{-), que designa para cada
vetor de entrada x um vetor de referéncia y = q(x).
| Sejam uma medida de distorcdo como no Capitulo 3 e os vetores
X e x como definidos no Capitulc anterior. Entdo pode-se avaliar o
desempenho de um sistema através da distorgdo nédia E[d(X,q(X))]
entre o vetor de entrada e o vetor de reprodugdo. O sistema

8] Capitule 3 apresenta as diferengas © entre as distorgdes
métrica e nio métrica. Pode~se clitar coma exemplo de distorgio
métrica, a distorgio de erro quadrdtico -~ € de nio wmétrica, as

distorgdes de Itakura-Salto,
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forneceréd bom desempenho se apresentar pequenocs valores de

distorgdo média. Na pratica, é importante a média temporal ou

amostral para representar a distorgdo média total do sistema. A
média temporal é definida como

_oas 1
D“llm“"rr"-

n=tw© i

1d[x),q@gﬂ]. ' (5.1)

' 1t s

Se o vetor xj é estacionario e ergédicoz, entdo existe o limite em
(5.1) e ele &
(4.1).

igual a média estatistica expressa pela equacgdo

H& duas condigdes necessarias para se atingir o estado dtimo
de um quantizador vetorial. A primeira condi¢do é gque o quantizador
6timo seja projetado usandoe um critério de distorcdo minima ou
regra do "“vizinho mais proéoximo"™ expressa pela equagdo (4.2). A
segunda condicdo €& que cada vetor de referéncia deve ser escolhido
de maneira a minimizar a distorgéo média na célula S .

 como visto no Capitule anterior, tais vetores sdo os
centrdides da célula Si'e escreve-se y = ceﬁt(sﬁ. 0 calculo do
centréide para uma célula depende da medida de distorgdo utilizada
no quantizador. 0s calculos dos centrbéides referentes a cada medida
de distorcdo apresentada no Capitulo 3, s&o apresentados no
Apéndice A. Como na pratica ndo se tem conhecimento da distribuicéoc
F, utiliza-se entdo uma seqgiiéncia de treinamento que & formada poxr
-1um conjunto de vetores de instrugdo -{xj; j=1,~-,L}. Se um
subconjunto S, contém NS vetores de instrugdo , entdo a distorgdo
média D da célula 5, pode ser expressa por

. 1 o
D, = — ) d(x,y,) (5.2)
. NSl xeSl

onde NS1 é o nimero de vetores em.Sf

3
A Ergodicldade pernite substitulr médias estat{sticas por

médias temporals {amostrais) [31.
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5,3 - ALGORITMO LBG

0 algoritmo LBG (Linde, Buzo e Gray) [24] pode ser visto como
uma aplicagao do algoritmo generalizade de Lloyd a
probabilisticos com distfibuigao conhecida ou
distribuicdo desconhécida, mas - em gue

modelos
modelos com

se diépée de uma longa
seqiiéncia de treinamento. O algoritmo & consistente quando a funcio
distribuigdo de probabilidade tem componentes discretas, como & o
caso da distribuicdo amostral obtida da seqgiiéncia de treinamento.
Seja um quantizador g(-) descrito pelo alfabeto de reproducgdo
A = {yi; i=1,2,---,N} e pela partigdo S'== {Si; i=1,2,--+-,N}. Foi
visto gue se uma partigdo P(4) = {Px; i=1,2,---,N} & construida
obedecendo & regra na equacgde (4.2) e se 4 é um alfabeto de
reprodugdoc fixo A, a melhor partigdo possivel & P(4). Foi mostrado
também:que-se os pontos de distorcdo minima (centrdides) existem,
entdo para uma particdo fixa § = {Si; i=1,2,---,N} nenhum alfabeto
de reproducgédo 4 = {yi;.iﬁl,z,u-,N} pode produz%f menor distorcdo
média gue o alfabeto de reprecdugdo x(S) D {xﬁ%); i=1,2,-,N}
contendo os centrdéides dos subconjuntos de S, e que esses
centroides existem para todos os conjuntos S1 com probabilidade
diferente de zero (conjuntos ndo vazios) e para todas as medidas de
distorgao apresentadas no Capitulo 3. Se a probabilidade de um
conjunte S, &€ zero, entdo o centrdide pode ser definido por uma
maneira arbitraria. _
Naturalmente, as propriedades apresentadas sdgerem um método,
que é apresentado a sequir, para se projetaf bons quantizadores a
partir de um dado guantizador inicial, melhorando-o iterativamente.

0 Algoritmo

1) Inicializag8o: Dados um limiar de distorgdo e =z 0, um
alfabeto de reproducio inicial AO com N niveis e uma distribuigdo
conhecida ¥, faca m = 0 e D_Im 0, }

2) Dado um alfabeto ‘Am = {yl, i=1,2,---,N}, encontre suas
partigbes de distorgdo minima P(4) = {8; i=1,2,---,N}:

X € 5, ge d(x,yi) = d(x,yj) para todo j=i.
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Calcule a distorgdo média resultante

D = D[{Am,fp(jm)}] = E[min d(x,y)];
yed
3) se (D, , - D )/D = e, pare com A e P(4 ) representando o
quantlzador final. Caso contrario, continue;
4) Calcule o alfabeto de reprodugao étimo x(EP(A )} = {g(si);

i=1,2,---,N} para P(4 ). Faca 4 =D 1q¢1a )} = m+l e retorne ao
passo (2). ‘

Se em alguma iteracdo existir uma célula Si tal que
Px(x & Si) = 0, entdo o algoritmo assinala um vetor arbitriric como
centréide e continua. Regras alternativas sdo possiveis e algumas
delas sdo apresentadas no item 5.5. |
' Foi mostrado no Capitulo anterior que a condigdo necessaria
para um quantizador ser o6timo é& que ele seja um quantizador de

ponto fixo. E se ndo existe probabilidade nos 1limites das
células, ou seja, se

Pr(d(x,yi) = d(X,yj), para todo j:i] = 0, (5.4)

entdo o quantizador é localmente o6timo. Este é sempre o0 caso para
distribui¢des continuas, mas pode ser violado para distribuigées
discretas. Contudo, este fato nunca ocorreu nas simulagbes de [24]
nem nas simulagdes realizadas para este trabalho.

0 fato do algoritmo LBG ser valido para distribuigdes
puramente discretas, tem sua maior importdncia em aplicagdes onde
ndc se possul a priori uma descricdo probabilistica ideal do
processo a ser gquantizado. Assim, como apresentado a seguir,
pode-se projetar um guantizador dispondo-se apenas de uma seqﬁénc;a
de treinamento suficientemente longa. ‘

Dada uma seqiiéncia de treinamento {x i= 1,2,---,L}, a
distorcao média temporal ou amostral pode ser escrlta por
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n=l

L ) d[xnfq(x,,).]- | '_ (5.5)

Essa ¢é exatamente a distorcdo esperada Ep (d(X,q(x})} com
erelagao a uma distribuig¢do amostral F determlnada pela seqiiéncia
de treinamento, ou seja, a dlstrlbulgao que atribui a probabilidade
m/L ao vetor gue ocorre m vezes na seqgiiéncia de treinamento. Assim
pode-se projetar um gquantizador gue minimiza a distorcdo média
temporal para a seqiiéncia de treinamento executando o algoritme na

distribuicdo amostral Fn. Com isso, o cdlculo da distorgdo média

resultante no passo (2) fica modificado para

D = D[{ﬁm,?(,am)}] - i min d(x ¥). (5..6)

Para atualizar o alfabeto de reprodugdoc no passo (4) é

. ~
necessario encontrar os vetores :QS ) que minimizam a distorcgéo

condicional a55001ada a cada célula S Para a distorcgéao de erro

quadréatico, xﬁ;) é o centro de gravxdade Euclideano ou centréide
da célula Si, ou seja,

Q(Si) ) X, % €8 (5.7)

NS % 3 '
onde NSi representa o© nﬁmero de vetores de treinamentc na célula
S,. Se N§ = 0, podem-se usar as sugestdes ou o algoritmo que serdo
apresentados no item 5.5. A derivacdo do centrdide relativo a cada
tipo de medida de distorgac & apresentada no Apéndice A.

0Os métodos de se gerar o alfabeto de reprodugdo inicial séo
apresentados no item 5.6 deste Capitulo. Em cada passo do algoritmo
acima, a distorgdo média deve reduzir ou, no pior caso, nao se
alterar. Fol apresentadoe no Capitulo anterior .que, sujeito a
algumas condigdes matematicas, o algoritmo converge para um minimo
local. Uma otimizag¢do global pode ser conseguida modificando-se o
alfabeto de reproducdo inicial para diferentes conjuntos de vetores
de'_ referéncia, repetindo-se o} algoritmo para as varias

inicializagdes @ escolhendo-se o alfabeto resultante da. menor
distorgdo média total,
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5.4 - ALGORITMO PRODUCT CODE’

0 élgoritmo "product code"” ou produto de codebooks, foi
introduzido para reduzir a complexidade e a quantidade de meméria
‘exigidas no processo de quantizagdo vetorial. Neste método, o
quantizador vetorial & organizade como o produto cartesianco de dois
alfabetos de reprodugdo sendo, no caso de codificagdo por predigdo
linéar, um "codebook" de escalares para o ganho do filtro LPC e
outro de vetores representande os coeficientes do filtro.

O quantizador total ndo & Otimo, j& qQue ele possui uma forma

particular. Entretanto, pode-se obter uma redugdo no tamanho do
alfabetc de reprodugdo a um custo de aumento na distorgdo total.
Por exemplo, se 5 bits s&o designados para representar o ganho e 10
bits para representar os coeficientes do filtro, entdc o tamanho do

alfabeto de reprodugdo é reduzido de 215 (32768) vetores de
5,,10

referéncia, para 27 +2 {1056) utilizando um gquantizador
filtro-ganhe com busca plena.

0 algoritmo "product code" & aplicado para qQuantizar o filtro
e o ganho preoduzidos pela andlise LPC. A diferenga basica entre
este e o algoritmo LBG é que neste caso hd dois "codebooks" em
questdo, um para o ganho e outro para o filtro, enquanto gque o LBG
processa apenas um "codebook". Entretanto, os ‘'codeboeoks" do
algoritmo "product code" sdo otimizados pelo préprio algoritmo LBG.

0 modelo de apenas podlos € expresso como '{o(M»«1+alz'1+

aaz'2+~;-+anz'")} e representado por o(M)/A (z). Aqui, 08
parémetros do modelo {¢(M) a a,6 --- a } formam o vetor de
entrada. SejatH o vetor de reprodugéoA constituido pelos
parédmetros {oj éi,l a P a, u} onde o é obtido de um

conjunto de escalares io};j=l,2,~-,N2} que € o alfabeto de
reprodugdo de ganho e {31 . éi » 51 H} representa um dos
modelos do conjunto de filtros {I/Al(z);i=1,2,---,N1} que € o

4
Também chamado de quantizador “"gain-shape" {filtro-ganho}
considerado como uma generalizagio do caso de

ganho separado do
algoritmo BGGM [25].




Capitulo 5: Projeto de Alfabetos de Reproducido 57

alfabeto de reprodugdo de filtros. Considere um quantizador que &

formado pelo produto cartesiano de um conjunto finito de vetores e

um conjunto de escalares . também finito, como descrito
anteriormente. Seja, z = {(ai,;j); i = 1,2,---,N1 e j =
1,2,---,N2} onde A = {ai; i=1,2,-~-,N1}» é conjunto de vetores em
RE, X = {;j;_j=1,2;n-,N2} @ um conjunto de escalares de valores

reais ndo negativos e Z = 4 X ﬁ denota o produto cartesiano. Como
tem-se © produto cartesiano de dois "codebooks", entdo cada par
filtro-ganho forma um wvetor de reprodugdo num total de (N1)X(Na)
vetores.

Referindo-se a variagdo 2 da distorgdo de Itakura-Saito, a

~distorcdo entre o vetor x e o vetor y” pode ser expressa por (vide
equagdo (3.42))

' & R(x)a -
M - i i cN 2 -
d x,yu) = ~2 + ln(o‘j) ln[w (M)J 1. (5.8)
3
onde o*z(M) = « € com d?s denominada distorgdo de Itakura-Saito

modificada [26,29). Observe que a minimizagdo de d’:s em yij para um

certo x, € equivalente A& minimizagdo apenas dos termos entre chaves
~da equacdo (5.8).

% : Code b ook i i Code b ook . ;1
C e—— de > > de S
Filtros Filtros
o
v
‘Code book . N Code b ook ~
. ] J O‘J
de p————3 e ——— de rr——3
Liml ares Ganho
(a) - (b)
Flgura 5.1 - Esquema geral em . blocos de En quantizador flltro-ganho
para codificagio de voz por predigio linear. (a) Codebooks

codiflcadores de filtros e ganhe; (b} Codebooks decodiflcadores.
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Como mostra a figura 5.1,_' que apresenta o diagrama de blocos
completo de um quantizador filtro-ganho, a procura do modelo mais
. semelhante ao modelo de entrada consiste em encontrar-se o par
"(i,]J) gque minimize o termo entre chaves de

(5.8). Isto pode ser
feito em dois passos: '

1) Selecione o vetor a, que minimize &iR(}t)é:.

: _ A |
2) Dado a = min ain(x)a:, selecione o ganho e, gue minimize
-~ -~ ’ :
W&j*—lﬂc?. '

Com isso, o0 passo (1) pode ser visto como a procura de um filtro

inverso em um conjunto de filtros inversos, que produz a menor
energia residual guande aplicado ao gquadro de voz ou vetor de
-entrada. O passo (2) realiza uma quantizagdo escalar do valor o que
€ a energia residual minima. O célculo da energia residual é.‘R-(x)é.:'

pode ser realizado pela equacdoc (3.46) que & expressa por.

~t :
& R(x)a = r (0)r (0) + 2 z r (n)r,(n) - {5.9)
. . i n=1 i .
onde,
H-n '
' r&(n) = zalﬂ, kai,k+n . (5-10)
1 k=0 - :
e' para melhor eficiéncia computacional, no "codebook"™ transmissor,
‘cada filtro inverso pode ser armazenado  COmO {rﬁ(O),
: : 1
2rg (1), -- ,Zra(M)}.
' 1 : 1 -~ ~ ~
A selegao do ganho ¢, para minimizar oc/u‘j + ln(crj!) €& realizada
comparando a eéenergia residual ¢« com um conjunto de limiares.

o~
. - 2
Assim, se o ‘'"codebook" de ganho contém o©s escalares -{crj;
j=1,2,~-,N2}, com

entao,  para este "codebook", deve-se encontrar um iconjunto de
limiares {3’3’; j=1,2,---,N,-1} de modo que |
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~2 2 ~2 2 2 ~a
awi < ﬁl < 0‘2 < ﬁz < < | BN2-1 < G'Naq (5911)

No codificador, & armazenado um éonjuntq de-(Nzﬂl) limiares, e
a energia residual « & comparada com cada limiar para se determinar
a célula em gue ela se encontra e gerar o indice para transmissédo.
Por exemplo, se « = ﬁf, entdo ¢ indice j§ = 1 & transmitido, ou se
Bi < g = Bi o indice j = 7 é tran%?itido. No decodificador, o
‘indice usado para recuperar o ganho vj. De [25] o limiar de ganho

¥
2 .
e o € expresso por

é
2
] j+1

entre o
. 1n(c? ;2)
| , _ 731 /0, ‘ (5.12)
BJ - ~5 ~2
(1/ e2-(1/ o2,)

31

~
- s P 2
?+1 &€ muito préximo de ¢, COmMO no caso de uma

quantizacdo fina, entd3o a equagdo (5.12) ndo &
numericamente devido & subtracdo no seu

~
Quando o

eficiente

denominador. Unma
alternativa que é muito sugerida é& utilizar a expansdo em série de
Taylor expressa por

o 2 4 &
2 . 2 ~2 i & _ & _ &
By = o)+ °"j+1)[2 3 715 T 3% ] (5-13)

© onde
~2 - ey “~2 -
3 A (e\“J+1 O‘j)/(ﬁ‘j+1+ oj). (5.14)

A medida de distorcgéo d?s na equagdoc (5.9) pode também ser
“escrita como

-GZ(M) trj a‘j

at at t
1n[ & R(x)a ] N & R{x)a, ) ln[ a R(x)a ] L
o
0 termo do lado esquerdo entre colchetes ndo depende de o e é
' chamado distorgdo de ganho otimizado ou distorgdoco de Itakura

[26,27); o termo do lado direito é um valor ndc negativo e igual a
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~2 . At . s, -
zero se e somente se o= aR(x)al. Assim, o termo direito & a

€ quantizado
por o‘j. Entdo a distorcao de Itakura-Saito modificada pode ser
representada por ' '

contribuigdo de distorgdo quando © ganho (é‘\iR(x)a"l:)"2 S
L _

T
difxiy,)) = dix:a,0) = d(x;8) + d [o‘ (x,ai),o'j] (5.16)

onde d° e a distorcdo de ganho otimizado referida também como
distorgéo de filtro e d” & a contribuigdo devido & quantlzagao
de ¢ ( ,a) por vj, referida também como distorgdo de ganho.

5.4.1 - OTIMIZAGAO CONJUNTA

Seja a(x) um quantizador arbltrarlo do espago de entrada em um
produto de "codebooks™ A X . Sejam as particdes S {S 54
1=1,2,--,N e 3=1,2,---,N,} onde S = {x ¢ ®%; Qg(x) = (a ,3 )}
Seja P = {UJ " j=1,2,v--,N2}, a célula do espago de entrada que_
mapeia no vetor & e Q= {Uis ; i=1 2,--~,N1}, a célula do espaco
de entrada que mape:.a no ganho crj. Sejam também o mapeamento Ee
filtros &(x) = ai para x € P eo napeamento de ganho n:r(x) v,
para x e« Q Denotar se-& a distorgdo esperada de um quantlzador
filtro- ganho 1 X % e uma partigdo S por D(ﬁ}f 8), Jj& que ela
depende tanto do "codebook" de filtros como do "codebook" de ganho
e da partigao S. _

Dado um quantizador filtro-ganho, de acordo com a regra de
mapeamento de distorcgéo minima, pode-se escrever |

E{d{x;a(x),?;(x)]}

E[mlnijd(X;glj,aj)]. _ {(5.17)

il

D(4,%,5)

14

Seja S*(A,;{‘) uma particdo de distorc¢do minima de .‘RK para
A x ¥, isto &, s'(4,#) = {s], i=1,2,---,N e j=1,2,---,N,} onde
d(xja ,0) s d(x;a ,0) para X < 5:,' Como no Capitulo 4, a
partigdo de distorgdo minima ndo & necessariamente tunica, mas

pode~se impor um critério de parada arbitrario, e parar 0O pProcesso
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obtendo partigdes localmente étimas. De (5.17) tem-se que
. . ”~ .A + VN |
D(4,%,8) = D[ﬁ,}f,s (A,sf)]. (5.18)

_A'equagéof(s.la} mostra gque se consegue melhorar o quantizador
q(-}, otimizando-se a parti¢do em relacdo aos dois alfabetos.

~ Se a otimizagdo é feita em relagdo ao "codebook" de filtros e
a distorgdo minima é atingida por u: € 4 para cada i=1,2,--,N,
pode~se definir 4% = {u:; i=1,2,---,N } com ;g’ dependendo apenas
das partigbes de S e do "codebook" de ganho #, sendo representado
por A+(S,§). A desiqualdade na equagdo (5.18) pode entdo ser
expressa por o |

D(4,%,8) = n{a*(ﬁ,S),ﬁ,s]. . (5.19)

A equagdo (5.19) indica que se pode melhorar o quantizador q{-),
otimizando-se o alfabeto de filtro em relagdo ao alfabeto de ganho
e a particéao.. ' ,
' Analogamente, em relagdo ao ganho,' se a minimizacgdo da
distorgéo média total é obtida em A: z 0 para i=1,2,---,N2, pode-se
definir R' = {7 3=1,2,---,N,}. Neste caso, a dependéncia & em
~relagdo A particdoc S e ao "codebook" de filtros A e escreve-se
§+(A,S). A desigualdade pode agora ser expressa por

. p(a,R,s) = D[,a,?e*(a,s),s]. (5.20)

Ja com esta equagdo, pode-se melhorar o quantizador otimizando-se o
alfabeto de ganho em relacgdo ao alfabeto de filtros e a particdo.

~ As desigualdades em (5.18), (5.19) e (5.20) sugerem passos

pelos quais o quantizador pode ser melhorado iterativamente. O

seguinte algoritmo usa esses passos para otimizar o quantizador
filtro-ganho:

Algotitmo de Otimizagao Conjunta.

'1) Inicializagéo:' Dado' H&[ Nz, g = .0, um produto " de

"codebooks" inicial Z = (4 X R) e uma distribuigdo F(x). Faga

m=0' D-1= W;

2) Calcule as partigdes 6timas STA;,ﬁmp
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o | . R _ _
3) Calcule a distorgdo média D = D(4 ,% ,s'(d ,%)). se
: m m m L11] m
{{o,_ ,- D)/ D } = e, pare com o quantizador final descrito por
A A
(ﬁm,ﬂm,sﬂﬁm,ﬂm». Caso contrario, continue;
 4) calcule o alfabeto Gtimo de filtros 4 = AR ,S'(4 ,R)) e
] . -~ m+ ) m m
a partigdo otima S'(4 H); '
m+1 m L. Py A . A~
‘ 5) Calcule o alfabeto 6timo de gqnho Rmfl- Rm(ﬁm+1,s(ﬁm,Rmn,
faga m = m+l e retorne ao passo (2).

5.4.2 - OTIMIZAGAO SEPARADA: ALGORITMO BGGM

0 algoritmo BGGM (Buzo, Gray, Jr., Gray, e Markél) [25] e
visto como um caso particular de um gquantizador "product code".
Néste algoritmo, o© quantizador & proietado otimizandb os dois
"codebooks" separadamente. Primeiro & projetado o "codebook"
de filtros usando o algoritmo LBG com a distorgdo d° das equagdes
(5.13) e (5.16). Entdo, com &(x) representando o mapeamento 6timo
do espago de entrada em um alfabeto de filtros, & projetado o
"codebook" de ganho aplicando também o algo:itmo. LBG com a
distorcdo d” e com o ganho s obtido entre o quadro de voz original
e o vetor guantizado, como na equagdo (5.16). Como o alfabeto de
filtros & projetado independentemente do alfabeto de ganho,
supfe-se que o par filtro-ganho ndo éeja dtimo no sentido da
minimizagdo da distorgéo total d. Entretanto, este método tem

mostrado bons resultados em codificacado de voz por predigao linear
[25,26].

5.4.3 - OTIMIZAGAO INDIVIDUAL

'Seja a{x) um mapeamento arbitrério do espago de enﬁrada em um
alfabeto de filtros A. Seja a particdo de filtros @ = {Pi;
i=1,2,-~',N1} onde Plﬂ {x e R apq=al}, Para o quanti;ador de
filtros descrito por (A.?), denota-se a distorgdo média de filtros
por D‘(A,P). Como na equagdo (5.17), observe que 4

D’ (4,%) = E_[dr(x;a(x))] . E[minl .d’(X;ai)]. o (5.21)
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Seja a partigdo 6tima de filtros P'(3) = {p] ; i=1,2,---,N }
onde d'(x;a ) = d%x;aﬂ para x € P'. Assim,

D(4,7) = > {A,?*(A)]. (5.21)

A equagdo (5.21) indica que se pode melhorar o alfabeto de filtros
do quantizador q{-), otimizando-se apenas a parti¢do em relacgdo ao
proprio alfabeto.

Com o ganho &timo o dado como na equagdo (5.16) e se a
distorgdo minima é atingida por aigum ti em 4 , entdo pode-se
definir & =_{u:; i=1,2,--+,N }. Como A’ depende da particdo P e do
ganho e, que por sua vez volta a depender de 4 (esta dependéncia
sera abordada na determinagdoc dos centrdides no item 5.4.4),

escreve-se entdo A'(P,4). Assim, a desigualdade na eqguacdo (5.30)
pode ser expressa por

D'(4,P) = D [r(ga,g),fp]. | (5.23)

A equagdo (5.23) mostra que se pode melhorar um quantizador g(-),
otimizando-se o alfabeto de filtros em relagdo a ele mesmo e a
partigdo.

As desigqualdades (5.22) e (5.23) fornecem passos pelos quais a
parte relativa ao alfabeto de filtros de um quantizadbr "product
code" pode ser otimizada. A equagdo (5.22) sugere a otimizagéd da
partigdo # para o "codebook" A. J& a desigualdade (5.23) sugere a
- troca de A pelo alfabeto de filtros que & 6timo para a particdo P e
0 mapeamento o gue & introduzido por ? e A. O sequinte algoritmo

usa iterativamente estes passos para otimizar o alfabeto de filtros
de um quantizador filtro-ganho.

Algoritmo de Otimizagdo Individual

1) InicialiZagéo: Dado Nr’ e =z 0, um "codebook™ de filtros
inicial Ab e uma distribuigdo F(x), faga m=0, D_1= w}

2) Calcule as partigdes o6timas ?Wﬁhh

3) .calcule a distorgdo média de filtros D’ = D'(4 ,P'(4)). Se
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=

{(D;_l - D)/D'} = e, pare com o quantizador de filtros final
descrito por (4_,?(4)). Caso contrério, continue; o
4) Calcule o alfabeto Stimo de filtros 4 = 2°(P'(4),4),
m+1 m n
faga m = m+l e retorne ao passo (4).

Este algoritmo é idéntico & parte de otimizacdo de filtros do
algoritmo BGGM, exceto no passo (3). Aqui o "codebook"” otimizado
depende tanto do "codebook” corrente bem como da partigdo, ao
contrario do BGGM onde a dependéncia €& apenas da partigdo, cbnforme

serd esclarecido no item a seguir. _

Como os trds algoritmos sdo validos para distribuicdes
puramente discretas, entdo todos eles sdc uteis quando se desejam
projetar quantizadores filtro-ganho baseados numa longa segiliéncia
de treinamento {’ﬂj n=1,2,---,L} de vetores ‘obtidos do sinal de
voz. ' ' o '

5.4.4 - DETERMINAGAO DOS CENTROIDES

Para atualizar o alfabeto de reproducdoc de filtro no passo (4)
de cada algoritmé,'é necessario encontrar o vetor u: que minimiza a
distorgdo condicional associada a cada célula de filtros P..
Seqguindo a terminologia do algoritmo LBG, chamar-se-ac os vetores
ﬁq de centrdides das'células'Pi. Note, entretanto ,;que u:*depende
da célula P1 como também do mapeamento do ganho {o. ou [e T' para
otimizagdes conjunta ou individual respectivamente). Seja P = {x%;
m=1,2,---,NP } © conjunto com NP~ vetores em P . Entdo, com
relagdo & distorgdo d' e para um ganho arbitrario e(x), os -
centrdéides ou pontos de distorgéo minima sdo os conjuntos de
coeficientes obtidos, através do algoritmo de Levinson-Durbin, da
matriz de autocorrelagdo média entre todas as matrizes de
autocorrelacdo correspondentes a cada vetor na célula Pi,_depois

gue sdo normalizadas por wz(x). A matriz média é expressa por
NP, - o
= 1 ' 5.24
R = — ¥ R/°(x), o (520
NP m=1

ou seja, o centrdide é o modelo LPC do espectro médio normalizado
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2 . . S ' . .
por ¢“{x). Assim, quadros de baixa energia influenciardo no calculo
do centrdide mais que os quadros de alta energia, j& que o valor de

o (x) é proporcional & energia do quadro de voz. “Para o algoritmo

de otimizagdo conjunta, ofx) = ( ) ;j para xX € Q , Que é o

mapeamento de ganho para ¢ vetor de entrada x. Para o algorltmo de
otimizagao individual, of(x) = [crm(x..;?xi(x))]+ para a célula P, que
€@ calculado a partir do filtro quantizado. E para o algoritmo BGGM,
ofx}) = ¢, (%), que é ganho &timo resultante da energia residual
calculada a partir do filtro 6timo (sem guantizacido).

Para atualizar o alfabeto de reprodugdo de ganho no passo (5)
do algori'tmo de otimizagdo conjunta, € necessdrio encontrar os
valores ‘\ gque minimizam a distorcdo associada a cada célula Q
Referir- se aa A como o centr01de da célula Q e gque depende tando
do mapeamento de filtros a(x) como de Q. Seja Q = {x ;
mml,z,---,NQj} ¢ conjunto de vetores em Qj. Entdo, com relagdo a

distor¢do d", os centrdides ou pontos de distorgdo minima sdo os
escalares expressos por

172

z (5.25)
—— !

NQ = 1

onde o = a(x)Rm(x)at(x) & a energia residual calculada pela

passagem do sinal de voz x pelo filtro &(x). Para o célculo do
centrdéide na otimizagdo do alfabeto de reprodugdo de ganho do
algoritmo BGGM, é utilizado a mesma expressdoc da equagdo (5.25)
lembrando-se apenas que a otimizagdo do alfabeto de ganho é
realizada 'separadamente da otimizagdo do alfabeto de filtros. A
'derivagéo dos centrdides para estes algoritmos é apresentada no
Apéndice A. Dos trés algoritmos "product code", o de otimizagdo
conjunta tem apresentado desempenho melhor que o de otimizagao

individual, que por sua vez apresentou desempenho superior ao de
otimizag8o separada (BGGM) ’

5.5 - TRATAMENTO DE CELULAS VAZIAS

Durante a execugdo dos algoritmos de projeto de alfabetos de
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reprodugdo, podem sugir células com probabilidade zero (células
vazias). Regras alternativas para a eliminacdo dessas células sdo

possiveis e, na préatica, podem até superar o procedimento onde

se assinala um vetor arbitrdrio para essas células. A seguir sao
apresentadas as alternativas sugeridas em [24]:

a) Pode-se simplesmente remover a célula vazia S, e o vetor
de reprodugdo correspondente e continuar o algoritmo com um
quantizador de (N-1) niveis sem afetar o desempenho;

b) Pode-se ainda designar para S o0 centrdide da célula S,
da iteracgdo anterior ou de outra célula qualquer Sj ndo vazia;

¢} Pode-se também, como alternativa mais simples, re-executar
o algoritmo com condic¢des iniciais diferentes.

A alternativa (a) nédo afeta © desempenho. Por outro lado, é
subtraido um nivel do quantizador. Na sugestdo (b), a situacdo é
~anadloga a {(a) ja que & obtido um quantizador com no minimo dois
niveis'iguais, ficando assim com vetores de reproducdo redundantes.

A sugestao (c) seria a melhor entre as outras, ndo fosse o tempo
“muito alto de processamento na geragdo dos quantizadores, tornando
0 processo tedioso. A seguir é apresentado um método simples mas
computacionalmente eficiente para tratamento de células vazias e
que, nas varias simulagdes e experiéncias, tem mostrado resultados
satisfatdrios e inclusive produzindo minimos locais melhores que os
obtidos com as opgdes (a)-(c). '

0 Método

1) Faga C1 representar uma célula formada por todos os vetores
de reprodugdo relacionados. as células anteriores geradas durante a
execugao de -qualgquer algoritmo de projeto de “alfabeto de
reproducdo, ou seja, c, = {QG%);'para todo j < i}; _

2) Se Pr(X ¢ 5 ) = 0, entdo assinale para § o centrdide da
célula Ci, isto &,

x(s,) = cent(C), ' - (5.26)

onde o centrdide cent{C ) & calculado de acordo com a medida de
distorg¢do utilizada no projeto do alfabeto.

R _
Neste método, :qsi) é um vetor de distorgdo minima em relagdo
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ao vetores .Q(Sj) paraﬁj < i? j& que as condigdes de otimizacdo sio
satisfeiE?s. Assim,-lqsl) é o Ystor gque melhor representa os
vetores x(Sj) e como os vetores x(Sj) sdo 05 vetores que melhor
representam os vetores da segiiéncia de treinamento, a distorgdo
média total deve decrescer ou permanecer inalterada. Para Pr(X e
Si) = 0 no nivel i = 2, reduz-se ao caso sugerido em {b)}. Alguns

resultados referentes a este método sdo apresentados no Capitulo 6.

5.6 - ALFABETOS INICIAIS

Todos os algoritmos de geracdo de "codebooks", apresentados no
itens anteriores, requerem um "codebook" inicial. Para a geragdo do
alfabeto inicial sdo propostos dois procedimentos basicos: Unm
inicia com o alfabeto j& com tamanho exato e o outro produz
recursivamente alfabetos maiores a partir de alfabetos menores.,

Este item apresenta algumas técnicas relacionadas a estes dois
procedimentos.

.

Alfabetos Aleatérios

Este & o método de geragdo de "codebooks" mais simples e
consiste em se escolher, aleatoriamente, uma quantidade de vetores
da seqiéncia de treinamento correspondente ao tamanho exato do
"codebook" a ser otimizado. Para dados altamente correlacionados,
uma opgao natural & selecionar varios vetores largamente espacados
da seqgilencia de treinamento. Outra alternativa é selecionar os

vetores da seqgiiéncia que fornecerem maior distorgdo entre si.

- Alfabetos "Product Code"

0 nome adotado para este método se confunde com nome do método
de projeto de quantizadores filtro-ganho. Como no item 5.5., © nome
"produqt code” provém justamente do fato de gue o método utiliza o
produto cartesiano, sb que para produzir alfabetos iniciais. |

Este método parte de '“"codebooks" menores tanto em.cﬁjwnséo
como em numero de niveis e pode ser modelado como segue: Seja {Ai;

+
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i=1,2,---,P} uma «colegdo de codebooks individuais, cada
consistindo de M:

um
vetores de dimensdo K (ou escalares se K= 1)
i

com taxa R;= lcgzﬂﬂ) bits/vetor. Assim, o alfabeto "product code"

A2 & definido como a colegdo de  todas as M=ng%. combinagdes

possiveis dos P vetores ou escalares, obtidos sucessivamente dos P

"codebooks"” 4 . A dimensdo do "producto code" & K = Zf .
"product code” pode
ser representado matematicamente como um produto cartesiano [3], ou

seja,

K:’ a soma
das dimensdes dos "codebooks" individuais. 0O

' P
A= Xa.
=1

‘Para melhor compreensao deste método, considere-se o seguinte

exemplo: Sejam os '"codebooks" de escalares Al = {aj;_j=1,~-,4} e
a, = {bm; m=1,--+,4} com a e b « R. Para este caso particular de
"product code”, tem-se que K1 = K2 = 1, M1 = M2 = 4 e R1 = R2 = 2,

com ¢ "codebook" final A dado por

Entdo A tem M = M}% = 16 vetores com dimensdo K = K+K, = 2 e
conseqlientemente R = 4 bits/vetor. _ _

-Assim, usando-se K veZés ¢ produto cartesiéno- em um
quantizador escalar com taxa R/K bits por dimensdo, produz-se um

quantizador de taxa R bits/vetor e com vetores K-dimensionais.
‘Divisdes Sucessivas (Splitting)

' Esta técnica é baseada no segundo procedimento, ou seja, ela
produz alfabetos maiores a partir de alfabetos'menores mas apenas
em relacdo ao namero de niveis. 0O método consiste nos seguintes
passos: Primeiro, encontra-se o alfabeto 6timq com um nivel, que &
o centrdéide de toda segiiéncia de treinamento. Através de uma
pertubacdo no centrdide calculado, €& produzido um alfabeto com dois
niveis; isto pode ser visto como a divisdo do vetor-centrdide
~inicial em dois vetores. Apds a divisao, o alfabeto com dois niveis
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é otimizado pelo algoritmo

LBG produzindo dois vetores-centrédide.
Novamente, estes dois

vetores—centréide sdo pertubados, produzindo
um alfabeto com quatro niveis e este novo alfabeto & otimizado pelo
algoritmo LBG. Sucessivamente, o© algoritmo'é repetidoc até gque se
atinja o ﬁﬁmero de niveis desejado. A figura 5.2 ilustra os passos

deste algoritmo para a otimizagdo de um quantizador com guatro
niveis ou taxa dois bits/vetor. '

-
L

(2) | | -~ (b)

Iy
s
b
O
W

(c) (d)
1\ G s @
e
, 0
“‘“‘\ 5 .0
G \'-._\‘ P ",-' e
T o
\‘I. Ky
, .0""" @ @ -
o ™
0 S
o ® " o,
{e) ' (£)
Figura 5.2 - Divisdes sucessivas L heon representa ¢ . wentrdlde
ou vetor de distorgio minima e nQn representa o vetor apds a
pertubagdo, antes de ser otimizado. {a) ‘Alfabeto dtimo de taxa zZero
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{centréide da seqiténcia de treinamento); (b} Alfabeto de taxa um,
apds a divisde do centrélde inictal;  fe) Alfabeto de taxa ura
otimlzado; (d) Alfabeto de taxa dals apés 2 divisZo de cada vetor
em doisg {e) Alfabeto dtimo de taxa dois ilustrando os vetores
pertubados;

{f) Alfabeto 6timo final com quatre niveis {taxa deis).

O algoritmo considera os quantizadores de M niveis com M = 2F,

R = 0,1,2,---, e continua até obter um "codebook"
quantizador de N niveis.

inicial para o
Os sequintes passos descrevem o método de
‘divisdes sucessivas:

1) 1Inicializagdo: Faga M=1 e defina 4(1) = Qpn como o
centroide de toda seqgiiéncia de treinamento;

2) Dado um alfabeto de reproducgio AO(M) contendo M vetores
{yi; i=1,~-,M}, pertube cada vetor Y, de maneira a obter-se dois
vetores proéximos y,*p e ¥ -p, onde p € um vetor de pertubacdc fixo.
Assim, produz-se um alfabeto A com 2M vetores. Faga M=2M;
' 3) Se M = N, faga 4 = A(M) e pare com }10 sendo o alfabeto
inicial para o gquantizador com N niveis. Caso contrdrio, execute o
algoritmo LBG para o quantizador com M niveis para otimizar A(M) e

produzir um alfabeto de reprodugdo inicial 4 (M) Otimo. Retorne ao
passo (2).

Para melhor eficiéncia computacional, o passo (2) pode ser
substituido pelo seguinte passo: )

2) Dado um alfabeto de reprodugao 4 (M) contendo M vetores
{yi; i=1,~-,M},-pertube cada vetor Y, de maneira a obter-se dois
vetores proximos Y, e (d o yi), onde d & um escalar de pertubacgao
fixo. Assim, produz-se um alfabeto A com 2M vetores. Faga M=2M. d é
uma constante gque dependerd da percentagem de pertubagdo inicial
desejada. Por exemplo, para uma pertubagdoc inicial de 1%, tem-se
que d = 1.01. Com essa modificag¢do, o vetor orijinal é repetido
para asseqgurar que a distorgdo total ndo aumente.
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5.7 - METODOS DE BUSCA

A figura 5.3 ilustra o diagrama basico de um quantizador
vetorial. '

SEQUENCIA - co
L Jemmcio ol
—— 3
DE CODERCOK ROX
TREINAMENT O
} ¥,
TREM BE X CANAL CODEBOOX q(x)
s3] (UJANT I ZADOR 3 >
VETORES Q IZADCR [—3 BECODIFICADOR p—r—3
: INDICE ROM
Flgura 5.3 - Diagrama bé&sico de um Quantizador Vetorial.

0s métodos de geracdo de "codebook™ foram apresentados nos
itens anteriores. No "codebook" codificador, através de um método
de busca, €& selecionado o vetor mais préximo ou mais semelhante ao
vetor de entrada e transmitido o indice deste vetor. Este indice &
utilizado'para a recuperagdaoc do vetor de reprodugdo no "codebook"
decodificador. H& varios métodos para a selecgdo do vetor 6timo no
"codebook" codificador, no entanto serdo apresentados apenas O0s
algoritmos de busca plena e busca em arvore, -

5.7.1 - BUSCA PLENA

No método de busca plena ou "full search", é calculada
exaustivamente a distorcdo entre o vetor de entrada e todos os
vetores de reprodugido. E entdo selecionado o vetor de reprodugdo
que apresentar a menor distorgdo e o indice correspondente &

transmitido. O seguinte fluxograma apresenta os passos do método de
busca plena: '
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Fluxograma do Método de Busca Plena

Dado um vetor de entrada x
e gm codebook A={y1,.,,yn}
fagca i = 1, d = o

4

a

Calcule d(x,y,)

W
fou
Ii
[
b
[

iz N+17?

~

YSIM

a(x) = v,
indice = j

f
Para um quantizador K-dimensional de N niveis, o nuamero de
cédlculos de distorgdo para cada . vetor de entrada é& N. Como ha
varios tipcs de medidas de distorcdo, assume-se que para cada

cédlculo de distorcgédo & necessario um total de K
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multiplicagGes/adigdes (isto & verdade para a distorgdo de erro
quadratico e uma versdoc da distorgdo de Itakura-Saito). Sendo

assim, o custo computacional CC para dquantizar cada vetor de
entrada é R '

c = N K. | (5.27)

Se cada vetor de reprodugao é codificado em B

= R.K = logaN
bits para transmissdo, entlo

_ o :

c, = K.2 . | (5.28)
onde R é o numero de bits por dimensdo. Assim o custo computacional
cresce exponencialmente com a dimensdo e com o nimero de bits por
dimensao.

Outro custo importante na qQuantizacdo é o custo de
armazenagem. Assumindo uma locagdo de memdria por pardmetro de um

vetor como medida de armazenagem, o custo de armazenagem (ﬂ. e
expresso por o

C= K.N = K.2¥ | (5.29)

Igualmente ao custo computacional, o custo de armazenagem

também cresce exponencialmente com o a dimensdoc e com © nimero de
bits por dimensao.

5.7.2 - BUSCA EM ARVORE

Para contornar ¢ problema da complexidade computacional nos
quantizadores vetoriais de busca plena, reduzindo © nimero de
calculos necessarios para encontrar o vetor de reprodugao otimo,
Buzo etti ali [25] propds o algoritmo "tree search" ou busca em
drvore. Neste método, o "codebook" é& organizado em forma de arvore
durante o seu processo de geragdo, particionando-se o espago de tal
maneiﬁd gque a busca pelo vetor de reproducgdo de distorgdaoc minima
exija a comparagio com logzN vetores em vez de N vetores. Para o

exemplo de uma Arvore binaria uniforme, o espa¢o K-dimensional é
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dividido em dois subespagos usando-se o método de divisdes

sucessivas; entdoc cada um dos subespagos é dividido em dois

subespag¢os adicionais. Este processoc continua até que o espaco seja

dividido em N subespagos, atingindo assim o nimero de niveis

desejado. Como mostra a figura 5.4, exemplo de um caso com N = 8
ha um centrdide associlado a cada divisdo binaria.

&

L4

v
1
2
[ ] ® @ ®
v v v h'i
3 4 S &
L L L [ ] L L] L L 4
Y, Y, Y, Y, Y. Y, Y, Y,
Figura 5.4 - krvore bindrla uniforme. Os vetores v s#o vetores de
referéncta intermediarios que ' sdo comparados - com o vetor de entrada

XK. Os wvetores Yl s3o os vetores finais de reprodugio.

Na primeira divisdo binéria, v, e v, sdo os centrdides dos
subespagos. Na segunda divisdo, ha quatro subespagos com centrdides
de v, a v Apds a terceira divisdo, os centrdides de cada
subespaco sdo os vetores de reprodugdo.

0 vetor de entrada €& quantizado buscando-se ao longo da
arvore, o caminho gque fornecer menor distor¢dc em cada nd. Assim x
& comparado com v, e v,. Se d(x,vl) < d(x,va), por exemplo, entdo o
caminho para v, é escolhido. Depois, x & comparado com com v, ev,.
Por exemplo, se d(x,v) < d(x,v)} entdo o-caminho para v, @&
selecionado. Finalmente, x é comparado com Y, ey e sexcﬂx,yg <
cﬂx,yg,_por_exemplo,'entéo Y, ¢ escolhido como o valor quantizado
de x, ou seja, qg{x} = y,. Novamente, assumindo um total de K
multiplicagGes/adicbes para o calculo da distorg¢do, tem-se um custo
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computacional total de

que é uma relagdo linear com o ndmero de bits. Assim uma grande
reducdo computacional pode ser obtida através da busca em &arvore.
Por outro lado, ha um aumento no custo de armazenagem. Da fiqura
‘5.4, nota-se gue, além de se armazenarem oOs vetores codigo Y,
devem-se também armazenar os vetores intermedidrios A Com isso, o
custo total de armazenagem & guase duplicado para

c, = 2 K (N-1). (5.31)

Cutra desvantagem adicional é a redugcdo no desempenho dos
quantizadores com busca em arvore em relacdo ao quantizadores com
busca plena [25]. Pode-se melhorar o desempenho dos quantizadores
com busca em arvore utilizando &rvores menos profunda que a bindria
e com mais desvios em cada ndé. Para o exemplo de B = 12 bits,
pode-se pensar na busca plena como um nivel de desvio com 2%
des#ios, ao passo gue na busca binaria tem-se 12 niveis de desvios
com dois desvios em cada nd. Pode-se usar uma arvore guaternaria
com 6 niveis de desvio e 4 ‘desvios em cada nd (212 = 46) ou 4
"niveis de desvio com 8 desvios - em cada né (212 = 84), etc. A

tabela 5.1 ilustra as diversas opg¢des para o exemplo citado:

Nimero de Niveis|MNimexro de Desvios Nimero de Calculos de
de Desvio (p) em cada N6 (n)- ~ Distorgdo (np)
12 2 | 24 (busca binaria)
6 24 (busca quaternaria)
4 8 f 32 |
3 16 48
2 64 128 ;
1 4096 4096 (busca plena)
Tabela 5.1 - Possivels estruturas de. i drvores para B = 12 bits

variando da busca biniria 3 busca plena.
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Se numa Arvore had p niveis de desvio e n desvios em cada
nivel, o numero total de niveis sera expresso por '

n® = 2° - (5.40)

‘onde B € o nimero de bits para transmiss8o. O nimero total de
cadlculos de distorgdo em cada nivel de desvio serd n e como hd p
niveis, o total de cAlculos de distorgdo seréd np. | |

Nota-se da tabela 5.1 que se pode conseguir melhor desempenho,

-aumentando o nimero de desvios em cada ndé e sem aumentar o namero
de calculos de distorgdo,
quaternéria.

através da utilizacdo de uma Aarvore

Existem ainda quantizadores vetoriais com busca em Arvores ndo
uniformes, onde em cada estdgio o nimero de divisdes em subespagos

€ diferente, mas estes tipos de quantizadores ndo serfo adordados
neste trabalho. '




CAPITULO 6

SIMULACOES, RESULTADOS E DISCUSSOES

6.1 - INTRODUGAO

Nos Capitulos anteriores foram apresentados a desCrigéé' do
"vocoder" utilizado, algumas medidas de distorgdo, os conceitos
tedricos e os algoritmos para projetos de quantizadores vet¢riais.
Este Capitulo apresenta os quantizadores vetoriais implementados,
08 procedimentos utilizados na geracdo dos ‘“codebooks" e nas
simulagfes, os resultados objetivbs_e subjetivos obtidos. Também

sdo apresentados os resultados referentes ac métoHio de eliminacio
de células vazias.

6.2 - CRITERIOS DE DESEMPENHO

Como critérios de avaliagdo objetiva, utilizaram-se a medida
de distorgdo média do guantizador (DM) e a relacdo sinal/ruido de
- quantizagdo (SQNR). [4,23] que é expressa por -
DM
SQNﬁm_=_10 logqo "ﬁﬁ;‘ ' {6.1)

77
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onde DM € a distorgdo média total de um quantizador'vetorial com

uma taxa de codlflcagao de B bits/vetor e DM € a distorcdo DM

com
.B -

0, ou seja, é a dlstorgao média total calculada em relagao ao
centrdide dnico de toda a seqiiéncia de treinamento. A distorgao DM

€ uma funcéo descrescente da taxa de bits B
SONR aumente com B.

fazendo com que a

A avaliagdo subjetiva consistiu da aplicagdc do método CJIM
(Category-Judgment Method) [8]. Neste método, a inteligibilidade e
a qualidade' do sinal de teste sdoc definidas em termos de um
determinado nimero de categorias que tém um significado intuitivo
‘para os ouvintes. As categorias utilizadas sdo as seguintes:
excelente, boa, satisfatdria, reqular e péssima. O0s ouvintes
utilizam estas categorias para indicarem'suas impressdes a respeito
da gualidade e inteligibilidade do sinai de teste em relagdo a um
sinal de referéncia. L ;

Com © intuito de estabelecer um ponto de referéncia para a
resposta dos ouvintes, utilizaram-se dois sinais de referéncia: um
definido na categoria boa e outro definido na categoria régular. A
avaliagdao foi feita utilizando-se o indice MOS (Mean Opnion Score)
[8), onde para cada categoria & designada uma nota de ponderacgdo da
forma mostrada no anexo 1.

Feitas as avaliagbes, o numero de ouvintes que escolhe cada
categoria €& multiplicado pelo peso da categoria correspondente. 0s
resultados sdc somados e o total & dividido pelo nimero de
ouvintes. O numero obtido & entdo o "score" de opinido para o sinal
avaliado. | o

Utilizaram-se quatro sinais de teste. Os sinais de teste STl e
ST2 foram obtidos a partir da frase:

"E necessdrio substituir o espiritoc literdrio da educag¢do pelo
espirito cientifico”;

)

pronunciada respectivamente por um locutor femininoc e um masculino.

J& os sinais de teste ST3 e ST4 foram obtidos a partir da frase:

"Navegar €& preciso, viver ndo. A natureza ¢ a mde da vida,
respeite~a";
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também pronunciada pelos mesmos locutores dos sinais ST1 e ST2. A
voz do locuteor feminino utilizada na_geragéo'dos sinais de.testes
também esteve presente na seqiiéncia de treinamento. J& o locutor
masculino ndo participou da segiliéncia de treinamento. Vale também
«observar  que na seqiiéncia de treinamento ndo foram utilizadas as
frases dos sinais de testes nem segmentos dos mesmos. 0s resultados

objetivos e subjetivos sdo apresentados nos itens a seguir.

6.3 — QUANTIZADORES IMPLEMENTADOS

Basjcamente foram implementados cinco qguantizadores vetoriais

de busca plena, sendo dois com o algoritmo LBG e trés com o

algoritmo "product code". Dos. quantizadores implementados com o
algoritmo LBG, um foi realizado com a distorg¢do de erro quadratico
e o outro com a versdo 1 da distorgioc de Itakura-Saito. Com o

-algoritmo "product code", todos foram implementadoes utilizando-se a
versdo 2 da distorgdo de Itakura-Saito, diferenciando~se apenas no

método de otimizacdo ‘utilizado. Todas -as simulagdes

foram
realizadas  com programas  feitos = especialmente para esta .
dissertacdo. As primeiras simulagdées foram realizadas num

microcomputador PC/AT 286, mas o tempo de geragdo de um codebook de
8 bits (256 vetores), por exemplo, excedeu 36 horas. Devido a alta
complexidade computacional, portanto, todos os programas foram
transportados para uma estag¢do de trabalho SUN SPARC (Apéndice C).
Todos o5 quantizadores foram implementados c¢om a mesma
seqiiéncia de treinament¢ e simulados numa estagdo de trabalho SUN
SPARC, cujas especificacdes sdo apresentadas no Apéndice C. A
seqiiéncia de treinamento foi obtida a'partir do pronuncionamento de
13 locutores com os textos apresentados no Apéndice B. A seqiiéncia
foi entdoc digitalizada no Sistema de Andlise e Processamento
Digital de Voz [7] e transmitida paré a estacdo SUN SPARC. Nesta
estagdo, foi gerado wum dnico -arquivo de coeficientes de
autocorrelagdo, apds a eliminagdo dos quadros de siléncio no inicio
e no final de cada frase (vide Apéndice B), resultando um total de
15700 vetores. ' '

O "vocoder LPC" implementado para os testes da quantizagdo
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vetorial apresenta as seguintes caracteristicas:
Caracteristicas do Vocoder LPC

Ordem do filtro preditor: 8

Janelamento: Janela de Hamming

Intervalo de analise: 30 ms - 240 amostras
Duragdo do quadro: 20 ms - 160 amostras
Nimero de niveis de ruido aleatdrio: 3
Coeficiente de pré-énfase: 0.9

¢ @& @ o » & &

Coeficiente de de-énfase: 0.9

Em relagdo ao ganho do sinal de excitacgdc, a geracgdo dos
guantizadores com a distorcdo de erro quadratico e com a distorgdo
de Itakura-Saito 1 independe deste ganho . Ja na quantizagdo do
sinal original, foi feita uma quantizagdo da raiz quadrada da
energia residual («) e o ganho do sinal de excitagdo no
sintetizador foi obtido através das eguacdes (2.32)

sonoros e (2.34) para sons surdos.

para sons

Ainda em relagdo ao ganho, os quantizadores projetados com a
distorgdo de Itakura-Saito 2 (product code} foram obtidos com a
utilizagdo direta da energia residual («). Como nos algoritmos
"product code" minimiza-se a energia residual entre o quadro de voz
original e o guadro guantizado, e como a versdo 2 da distorgdo de
Itakura-Saito foi desenvolvida apenas com a energia residual,
gqualquer fator de proporcionalidade ndo constante no ganho pode
afetar a medida de distorg¢do e, consegiientemente, pode afetar
também a seleg¢do do vetor 6timo de quantizagdo. Entretanto, este é
o procedimento utilizado na maioria dos projetos de "vocoder LPC".
Ja na sintese, o ganho foi obtido de um "codebook" de ganho com a
introdugdo das constantes das equagfes (2.32) para sSONs sSoOnoros e
(2.34) para sons surdos {note que as constantes sido diferentes).

Também foram implementados quantizadores de busca em A&rvore
para os dois algoritmos (LBG e Product Code) e todas as medidas de
distorgdo apresentadas. Entretanto, durante a geragado dos alfabetos

em arvore, surgiram varias células vazias, impossibilitando assim a
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divisao bindria e a continuagdo do algoritmo. Este problema ocorren
por duas razdes: A primeira & que os métodos de divisdo binaria
existentes ndo garantem células com uma quantidade de vetores mais
ou menos igualitdria entre si. A sequnda foi devido & utilizacdo de
uma seqiiéncia de treinamento ndo muito longa para a taxa de
codificagdo desejada. Para um alfabeto em &rvore de |

bits/vetor, os 15700 vetores da segiiéncia de

6 ou 7

treinamento foram
suficientes, ou seja ndo surgiram células vazias para essas taxas.

J& para uma taxa de codificagdo maior, condicionado ao método de
divisdo a ser utilizado, & preciso uma seqlidncia de treinamento

-duas ou trés vezes maior que a utilizada neste trabalho.

6.3.1 - QUANTIZADOR VETORIAL 1 (QV1)

Este quantizador foi implementado com a distorgdc de erro
quadratico e o algoritmo LBG, utilizando-se uma seqiiéncia de
treinamento de 15700 vetores obtida de um arquivo de coeficientes
de autocorrelacao (vide Apéndice B).

A principio foram implementados varios quantizadores de 10
bits de codificagdo para o algoritmo LBG com a distorgao de erro
quadratico. Alguns dos quais com a gquantizagdo direta dos
coeficientes LPC e outros com a quantizagdo dos coeficientes
REFLEXAO. | |

Muito embora seja raro acontecer, a utilizagéo direta dos
coeficientes LPC no projeto de "codebooks" pode levar a filtros
instaveis. Apesar deste problema, foram gerados "codebooks" através
deste método, uma vez gue testes subjetivos anteriores revelaram a
superioridade da interpoclagdc direta dos coeficientes LPC em
relacdo a interpolacdo dos coeficientes de REFLEXAO ou LOG AREA
RATIO, a nivel de qualidade subjetiva. Esta instabilidade chegou.é
ocorrer, embora raramente, com alguns dos quantizadores.projetados,
produzindo estourcos e estalos no sinal de voz quantizado. Como a
ocorréncia de estalos & bastante incdmoda, partiu-se para a
quantizagdo dos coeficientes de reflexdo no projeto final dos
- quantizadores. A figura 6.1 mostra o comportamento da relagéo
sinal/ruido de quantizagdo durante a geragdo dos alfabetos de
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'reprodug&o para os quantizadores QVlia (limiar de distorgdo e =

0.5%) e QVlb (e = 0.01%), com o método das divisdes sucessivas para
o alfabeto inicial.

SQNR (dB)

14 Qvid ——
12 PN
10 =

8 = :

6 g =

4 -

AT
2 .
r
0

6 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Taxa de Codificacao (bits)

Figura 6.1 - Relagao sinal/ruido de quantizacio do quantizador Qvi,
durante o proieto do alfabeto de reprodugfo. Para = QVla, e = 0.5% e
_para QV1b, €=0.01%. '

Foram implementados também dois quantizadores vetoriais com um
alfabeto inicial gerado pelo preocesso aleatdrioc e otimizados pelo
algoritmo LBG. Um guantizador (QVlc) foi  inicializado
sélecionando-se aleatoriamente 1024 vetores a partir dos 15700
vetores da seqgiliéncia de treinamento. O outro gquantizador (Qvid) foi
inicializado escolhendo-se 1024 vetores a partir de apenas 10000
vetores da seqiiéncia de treinamento. Para comparac¢des com os outros
quantizadores implementados, escolheu-se entdo o guantizador QVic,

ja& gue ele apresentou uma relagdo sinal ruido de guantizacgaoc maior.
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Quantizador|SQNR(dB)| e (%)' d (%)) I || T (min) |
gvia | 10,33 | 0,5 1 80 | 475,0
QVlb 10,40 0,01 1 282 1358,0
QVic 10,38 6,01 - - 20 545,0
QVvld 10,36 0,01 - 19 | 513,0
~ Tabela 6.1 - Relagdo .sinaI/ruido - de quantizagio péra oS
quantizadores de 10 bits impiementadoes com z distorgio de erro
quadrético, onde 1 ¢ o ndmero de.lteragdes, d é a percentagem de
pertubagdc e T € o tempe total de geragio dos  quantizadores.

Da tabela 6.1 nota¥se'por comparagidoc dos quantizadores QVlia e
QVlb que, em relagdo ao tempo de execugdo, ndo hd muita vantagem em
se utilizar um limiar de distorgdo muito pequeno. Isto porque houve
um acféscimo de apenas 0.06 dB na relacdo sinal/ruido de
guantizagdo e esse acréscimo foi subjetivamente imperceptivel
quando da reallzagao de testes 1nformals com 0s dois quantizadores
operando com um mesmo sinal de voz. Analisandce agora o desempenho
dos guantizadores QVib e QVic, constata-se que, apesar de QVic ter
- sido projetado com um alfabeto hleatério, ndo houve muita diferenga
na SQNR final entre esses quantizadores. Isto mostra que, em termos
. dé-desempenho objetivo, o método de geragdo de alfabetos iniciais
aleatdrios otimizados pelo algoritmo LBG também fornece bons
resultados e um menor tempo de execugdo. _

~ Ainda da tabela 6.1, comparando-se o tempo de pro;eto dos
quantlzadores QVla e QVic, pode parecer & primeira vista que se
deveria  esperar um tempo de projeto do quantizador QVla bem
superior -ao do gquantizader QVic, j& que o primeiro foi prOJetado
com o método de divisbes sucessivas e o segundo foi inicializado
com um alfabeto aleatdéric. Isto entretanto ndo ocorreu porgue o
limiar de distorcdo para QVla foli bem maior que o limiar para QVlc.
Deve-se. ressaltar também qué, mesmo tendo sido uﬁilizado um limiar
de 0.01% no projeto dos qu&ntizadores QVlb, QVic e ¢QvVid, a
utilizacdo de um limiar de 0.1% é considerada razodvel.
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Figura 6.2 - Relagdo sinal/ruido de quantizagio dos

sinails de seste
ST1 & ST2 com o© quantizador QVib.

A figura 6.2 mostra a relagdo sinal/ruido de quantizacgdo para
os sinais de teste STl e ST2 processados no quantizador QVib.
Deve-se observar que a rela¢do sinal/ruido de qgquantizacdo para o
sinal STl supera a do sinal ST2. Este resultado era esperado, ja
gque o locutor do sinal ST1 pertenceu a seqiiéncia de treinamento. A
tabela 6.2 apresenta os resultados dos sinais de teste ST1, ST2,

ST3 e ST4 processados nos gquantizadores QVla, QVlib e QVic para uma
quantizagdo vetorial com 10 bits.

Sinal SONR(dB) TQ(s)
QVlia QV1b QVlc Qvl
ST1 11.72 11.21 11.69 45

ST2 11.05 10.89 10.97 41

ST3 12.12 12.27 12.38 41

ST4 10.97 11.12 11.12 33

Tabela 6.2 - Relagio sinal/rufdo de quantizagdo para os slnals de

testes ST, ST2, 5T3 € STa .com 05 quant izadores QVia, QvVib e Qvic,
onde TQ &€ o tempo de quantizagio (em segundos).

0 tempo de quantizacgdo (TQ) €& referente & quantizacdo de todo o
sinal de teste e foi obtido incluindo os tempos de processamento da
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‘andlise LPC, da quantizagao vetorial e da sintese. Os tempos de
quantizagao para os sinais STl e ST2, que foram geradecs com a mesma
frase, foram diferentes porque as frases foram preonunciadas com
velocidades diferentes. Idem para os sinais ST3 e ST4. _

Da tabela 6.2, .observa-se que'a relagdo sinalsruido para os
sinais ST1 e ST3 foi sﬁperior 4 relagdo sinalsruido dos sinais ST2
e ST4. O que também era de esperar, ja& que o locutor para os sinais
8T2 e 8T4 ndo pertence & segiiéncia de treinamento.

Um resultado surpreendente é que, pelo menos para o alfabeto
aleatério inicial utilizado, o quantizador QVlc apresentou melhor
desempenho que os guantizadores QVla e QV1lb para os sinais de teste
ST3 e ST4, e gue © gquantizador QV1b para os sinais 8ST1 e ST2. Nos
demais casos, a SQNR para o quantizador QVlc manteve-se bem préxima
da SQONR dos outros quantizadores. Fol realizada uma comparacgao
- subjetiva informal para o sinal de teste ST2 processado nos
quantizadores QVlib e (QVlc, e ndo notou-se nenhuma diferenca
sensivel nos sinais processados. Isto mostra gue se consegue obter
bons guantizadores a partir de alfabetos iniciais aleatdriocs, sem a
necessidade da uﬁilizagéo do método das divisdes sucessivas.

Fei visto da figura 6.1 que, em termos da relagdo sinal/ruido
de quantizagdo, ' 0o quantizador QVlb superou ligeiramente o
quantizador QVia. Com isso, espetava-se gue o quantizador QVib

apresentasse melhor desempenho que o quantizador @QVla em todos os
 sinais de teste, ja que ele foi concluido com uma distorgdo média
menor. A tabela 6.2 mostra gque isto realmente ocorreu guando os
sinais de teste ST3 e ST4 foram processados. Entretanto, com os
sinais STl e ST2 aconteceu Jjustamente o contrario, ou seja, o
guantizador QVlia que deveria apresentar um desempenho inferior,
superou o desempenho do gquantizador QV1b. Esta mesma andlise também
é valida para os quantizadore QV1b e QVlic, ja que este ultimo foi
concluido com uma SQNR menor e guando utilizado com todos os sinais
de testes apresentbu um desempenho superior ao do gquantizador QVib.
.Isto ndo significa que o quantizador QV1b ndc seja localmente 6timo
ou tenha desempenho inferior aos outros gquantizadores, e sim que
existem casos isoclados onde um quantizador pode ser superado por
outro gque tenha apresentado um desempenho inferior durante o
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projeto. ‘E também porque os resultados das SQNR dos quantizadores
foram tdo proximos que, guando utilizados com os sinais de testes,
essa pequena diferenca se torna praticamente desprezivel. Em testes
informais também ndo notou-se nenhuma diferén§a na gualidade
subjetiva dos sinais guantizados. B

6.3.2 - QUANTIZADOR VETORIAL 2 (QV2)

Este quantizador também foi implementado com b algoritmo LBG,
mas com a versdo 1 da distorgcdo de Itakura-Saito. A partir do
arquivo de coeficientes de autocorrelagdo (vide Apé&ndice B) foi
obtida uma segiidncia de treinamento composta por coeficientes LPc;
uma vez que a versao 1 da distoclo de Itakura-Saito depende tanto
dos coeficientes de autocorrelagdo do sinal de voz como dos
coeficientes LPC com e sem quantizagdo (vide equacgdo 3.17). O
cdlculo dos centrodoides para esta medida de distorcdo é realizado a
partir da fungao de autocorrelacdo média de cada célula. _

- Para . este quantizador, ' foi explorada a percentagem de
perturbagéo para a divisdo das c¢élulas utilizando o método de
divisdes sucessivas apresentado no item 5.6. A figura 6.3 mostra a
- relacgdo sinal/ruido de quantizagdo durante o projeto do alfabeto de
reprodu¢doc para o gquantizador QV2a, implémentado com uma pertubacgdo
8 = 10% e para o quantizador QV2b, realizado com uma pertubagao de
8 = 1%, ambos com o mesmo limiar de distorgéo (e = 0.01%).

¥
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- Figura 6.3 - Relacio sinal/rufde de quantizagio durante
projeto dos alfabetos de reprodugio dos gquantizadores {¥2a e QVab,

A tabela 6.3 resume o0s parametros finais para os gquantizadores
QV2a e (QV2b, juntamente com os parametros dos quantizadores QV2c e
Qv2d, que foram implementados com outros limiares de distorgdo. Na
otimizagdo do alfabeto de 10 bits para o quantizador QV2a, surgiram

3 células vazias gue foram eliminadas pelo método apresentado no
item 5.5.
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Quantizador|SQNR(dB)| ¢ (%) & (23)] I | T (min)
QvV2a 12,46 0,01 10 285 1575,4
Qv2b 12,51} 0,01 1 285 1607,2
Qv2c 12,48 | 0,1 1 | 143 | 839,1
Qvad 12,45 | 0,5 1 84 | 527,9
Tabela 6.3 - Parametiros finais dos guantizadores implementados,
onde £ é o limiar de dlstorgio, 3 é a percentagem de pertubagio, 1
é o ntmero de - iteragdes e T é o tempo total de projeto  dos
-quantizadores. : ' '

Novamente, em relagdc ac limiar de distorgdo, ndc houve muita
diferenga na relagéo gquantizadores obtidos.
Oberva-se entretanto que a diferenga foi acentuada no tempo de:
processamentc no projeto dos quantizadores.

Como o5 quantizadores QV2a e QV2b foram gerados'com O mesmo
limiar de distorcgéo,

sinal/ruido dos

era de se esperar também gque a relagdo-
sinal/ruidoc de guantizagdo para o quantizador (Qv2b fosse maior que
a do QV2a, jd que os vetores originados apds a pertubacgéo, durante
o projeto de QV2b, sdo bem mais prdéximos dos vetores Otimos do que
os vetores pertubados durante o projeto:do quantizador QV2Za. Este
fato foi wverificado, embora a diferenca de 0,05 dB  seija
insignificante. - |

As tabelas 6.1 e 6.3 também mostram a importancia de se

utilizarem varios procedimentos ou combinag¢des de inicializag¢des na
produgdo dos alfabetos de reprodugdc para depois se escolher o
alfabeto de menor distorgdo média ou maior relagéo_sinai/ruido'de'
quantizagao. | _ _

A tabela 6.4 apresenta a relagdo sinal/ruido- de guantizacgio
para os sinais de teste ST1, 8T2, ST3 e ST4 com todos o8
quantizadores implementados.
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SQNR {dB)
Quantizador| Qv2a | Qv2b | Qv2e | qv2a | To(s)
ST1 11,85 | 11,89 | 11,92 { 11,89 | 89,5
- 872 11,17 11,00 11,04 11,22 77,9
ST3 11,74 11,79 | 11,66 | 11,84 79,9
sST4 10,54 10,63 iG,6¢6 10,64 65,3
Tabela 6.4 - Relagdo sinal/ruido de todos oS sinals de teste com
o8 quantizadores implementados com a versio 1 da

distorgdo de
Itakura-Saito, onde TQ € o tempo de quantizagdc {em segundos). :

- Observa-se da tabela 6.4 que a relacdo sinal/ruido para os
sinais de testes STl e ST3 foil sempre superior a dos sinais ST2 e
ST4 para cada quantizador implementado. Isto foi devido ao fato de
os sinais de teste ST2 e ST4 ndo terem sido produzidos pbr um
locutor pertencente a seqiiéncia de treinamento. Contudo, vé-se que
a relagdo sinal/ruido para os sinais ST2 e ST4 em cada quantizador
ndo foi muito diferente da relagdoc para os sinais STl e 8ST3,
implicando assim gque o0s quantizadores projetados apresentam bom
desempenho mesmo para locutores gue ndo pertencem a seqiiéncia ae
treinamento. Também para estes quantizadores, testes informais néo
apresentaram muita diferenga em termos da qualidade subjetiva dos
sinais guantizados. Adicionalmente, em relacdo ac gquantizador QV2a
que apresentou 3 células vazias durante a otimizagdo do alfabeto de
reprodugdoc e que foram eliminadas peloc método do item . 5.5,
constata-se também que o método de eliminagdo de células vazias ndo
afeta o desempenho do quantizador final, e sim que o desempenho

melhora ou, no pior caso, permanece o mesmo.
6€.3.3 - QUANTIZADCRES PRODUCT CODE
Foram implementados trés quantizadores filtro-ganhoc (QV3, QV4

e QV5) com o algoritmo "product code", utilizando a versdo 2 da
_ distorgdo de Itakura-Saito. Todos com uma codificagdo de 10 bits
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para os coeficientes LPC (codebook de filtros) e 5 bits para o
ganho (codebook de ganho). A seqgiiéncia de treinamento foi a mesma
utilizada nos gquantizadores anteriores, s que na geragdc do
alfabeto de reproducdo sfo utilizados a funcdo de autocorrelacgdo e
os coeficientes LPC associados. O T"codebook" transmissor foi

constituido pelos parametros da autocorrelacgdo de coeficientes, com
cada vetor armazenado na forma '

1,(0), 2r,(3), 2x,(2), -+ , 2r,(M),

e o "codebook" receptor foi constituido pelos coeficientes LPC
correspondestes a cada funcdo de autocorrelagdo de coeficientes do
"codebook" transmissor. Sendo assim, ndo & necessario calcular os
coeficientes LPC do filtro a ser quantizado em nenhuma parte do
processameﬁto de analise/sintese de voz, e sim apenas na geragdo do
alfabeto de reprodugdc (vide equagdo 3.46).

0 quantizador QV3 foi produzido com © processo de otimizagdo
separada (algoritmo BGGM), © gquantizador Qv4 foi obtido com o
processo de otimizagdo conjunta e o quantizador QV5 com a
otimizagdo individual. Para os quantizadores QV4 e QV5, como
alfabeto inicial foi utilizado o alfabeto do quantizador QV3. A
tabela 6.5 apresenta os pardmetros e a relagdo sinal/ruido de
quantizac¢do (SQNRF) final relativa & distorgao de filtros para os
quantizadores em guestédo.

Quantizador SQNRF(dB) e (%) 8 (%) I T {min)

QV3 10,37 0,01 io 424 17606,3

Qv4 10,40 0,01 -- 15 | 1045,5

QV5 10,39 0,01 - 13 479,6
Tabela 6.5 - Parimetros finais dosg quant izadores gva3, Qvi & .Qvs,
onde £ é ° limiar de distorgio, 8 é a percentagem de pertubacgio, 1
é o nimero de iteragdes e T é [ tempo total de projeto dos

quantlzadores.
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IObservaﬂse da tabela 6.5, que os quantizadores QV4 e QVS ndo
tém a constante de pertubagdo e que o nimero de iteracdes foi bem.
menor que o namero de iteragdes para o quantizador QV3. Isto porgue
na otimizagdo conjunta (QV4) e na otimiza¢do individual (QVS5), o
processo & inicializado com um alfabeto j& com um nimero exatoc de
niveis enquanto que o quantizador QV3 foi projetado com o método
das divisdes sucessivas. 0 gquantizador QV4 foi obtido otimizando-se
conjuntamente os alfabetos de filtros e de ganho do quantizador
QV3. Ja o quantizador QV5 fdi ‘obtido otimizando-se apenas o
alfabeto de filtros do quantizador V3 e utilizando-se como
"codebook" de ganho o alfabeto de ganho do quantizador Qvi4.

Constata-se  também da tabela 6.5 gque a. SQNRF- para o
gquantizador (V4 foi superior a_SQNRF para os gquantizadores QV3 e
QV5. Evidentemente esperava-se que isto acontecesse, Jj& que no
projeto do quantizador QV3 o cAlculo dos centrdides para as células
de filtros ndo é influenciado pelo ganho e o cdlculo do ganho 6étimo.
ndo & influenciado pelos filtros. J& no guantizador QV5, a
otimizagdo ¢é feita apenas no alfabeto de filtros com o ganho
influenciando nb‘célculo dos centrdides das c¢élulas. Como para ©
quantizador QV4 a otimizacdoc dos alfabetos & feita conjuntamente,
ou seja, filtro dependendo de ganho e vice-versa, realmente
esperava-se uma relag¢do sinal/ruido de quantizagdo melhor.

Entretanto, em termos de qualidade e inteligibilidade, testes
- informais apresentaram uma grande dificuldade em se distinguirem os
sinais processados nos quantizadores filtro-ganho apresentados.

Todos estes quantizadores foram utilizados para processar o0s
sinais de testes. A tabela 6.6 mostra a SQNRF e o tempo de
guantizag¢do para o sinais processados em cada quantizador.
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SQNR_ (dB)

Quantizador QVv3 pv4 Qvs TQ(s)

ST1 9.54 9.57 9.55 | 20.0

5T2 7.96 7.87 7.97 21.8

ST3 9.40 9.45 5.44 19.2

S5T4 7.20 7.21 7.21 i9.s8
Tabela 6.6 -  Relagio  sinal/ruide  de  quantizagic  para os  sinatls  de
testes ST1, 5T2, ST3 ° ST4 processados nos quantizadores

£11tro-ganho (10 . blts  para os  coeficientes LPC e 5  bits

“ganho), onde TQ € o tempo de quantizagio dos s=inais.

- para

4]

Observa-se da tabela 6.6 gque também com os sinais de testes, ©
guantizador QV4 apresentou melhor desempenho em relag¢doc aos outros

dois

quantizadores,

teste ST1 e ST3 apresentaram uma SQNRF

08 sinais ST2 e ST4.

=Y

apesar da diferenga ndoc ser muito grande.

Constata-se também que em todos os quantizadores, os sinais de

superior & apresentada com

Esperava-se também que isto acontecesse, ja

que o locutor para os sinais de teste STl e ST3 pertenceu- a

seqiiéncia de treinamento.

-

A tabela 6.7 apresenta os resultados em

relagdo & distorgdo média total (DM) e & distor¢do média de ganho
(DG) para todos os sinais de testes processados.

Qv3 Qvié Qv5
Quantizador DM DG DM DG DM DG

ST1 0.15427(0.02160|0.15346{0.02163 0.15406_6.02163

ST2 0.4833940.27757(0.48287[0.27767(0.48252{0.27750!

ST3 0.16453|0.02601(0.16310{0.02594|0.16337}0.02593

ST4 0.4365210.2340810.43609 0.2340i 0.43585(0.23400
Tabela 6.7 -  Resultado  da distorcio  total e da  distorcio  média  de.
ganho para os sinais de testes processados nos quantizadores

filtro-ganho.
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Os resultados da tabela 6.7 mostram que mesmo em relagdo &
distorgdo média de ganho, o desempenho dos quantizadores com cada
sinal de teste & praticamente o mesmo. Novamente observa-se que as
distor¢cées média total e de ganho foram maiores para os sinais ST2
e ST4 que ndo pertenceram 3 seqiiéncia de treinamento.

6.4 - RESULTADOS SUBJETIVOS

Nos testes subjetivos realizados tentou-se seqguir . os

procedimentos do método CJIM (Category-Judgment Method) [8]1. ©

método sugere que, dependendo da aplicagdo do sistema a
testado,

ser
seja utilizado um grupo de ouvintes com aproximadamente

50 pessocas. Tendo em vista as dificuldades encontradas para se
reunir o namerc de ouvintes'desejado, utilizou-se um grupo com 35
ouvintes. ' _

Come foram produzidos varios quantizadores vetoriais e a
diferenga na SQNR guando utilizados com os sinais_de'téste'foi
praticamente desprezivel, escolheu-se para os testes subjetivos
apenas trés quantizadores. O gquantizador QVlb, projetado com o
algoritmo LBG e a distorg@o de erro quadratico; o guantizador QVZB,
produzido com o algoritmo LBG e a versdo 1 da distorgdo de
Itakura-Saito, e o0 quantizador QV4 que foi implementado com a’
otimizagdo conjunta do algoritmo "product code" e a distorgdo de
Itakura-Saito 2.

Testes subjetivos informais indicaram claramente melhof
desempenho dos quantizadores QV2b e QV4 em relagdo ao gquantizador
QV1l. Entre os quantizadorés QV2b e QV4, ndo notou-se diferenca
perceptivel. ' | '

Para comparagdes em relagdo ao tempo de quantizagdo de todos
os guantizadores implementados, considere-se por exemplo o sinal de
teste STl. O tempo de quantizac¢dc para o quantizador QV1 foi de 45
sequndos; para o gquantizador QV2, este tempo £60i de 49.5 segundos e
para os quantizadores QV3, QV4 e QV5 o tempo f¢i de 20 segundos. Em
termos de desempenho da complexidade computacional (tempo de
quantizacgdo) e para efeito de implementacdo em tempo real, deve-se
entdo utilizar a versdo 2 da distorgdo de Itakura-Saito.
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Os quantizadores QV1l e QV2 guantizam apenas os coeficientes

LPC, Jja os quantizadores QV3, QV4 e QV5 quantizam tantc os

coeficientes LPC como o ganho do sinal de excitagdo. Com isso,

levando em consideragdo o tempo de quantizagd3o, a taxa final de
.codificagdo e o resultados dos testes subjetivos informais,
escolheu-se apenas o quantizador QV4 para a realizacdo dos testes
formais.

Foram realizados quatro testes subjetivos. Como sinal de
referéncia para os testes 1 e 2 foram utilizados os sinais de voz
processados no ‘"vocoder" sem quantizacdo, sinais estes que
correspondem aos sinais de teste STl e 8T2

respectivamente.
Escolheram-se os sinais processados no "“vocoder" sem gquantizacdo
para garantir a avaliacdo do desempenho apenas dos quantizadores
vetoriais, j& que o proprio "vocoder" impde uma certa degradag¢do no
sinal processado. Ja& para os testes 3 e 4 foram utilizados como
sinais de reféréncia os sinais de voz processados no gquantizador
QV1l, sinais correspondentes aos sinais de teste ST3 e ST4
respectivamente. Com este procedimento, designa-se a categoria boa
para os sinais de referéncia dos teste 1 e 2, e a categoria regular
para os sinais de referéncia dos testes 3 e 4, ja que o quantizador

QV1l apresentou um desempenho inferior ac dos gquantizadores QV2 e
Qv4.

Mean Opinion Score

Sinal Teste 1 |Teste 2]Teste 3|Teste 4

Reféréncia; 3.94 3.80 2.18 1.54

de Teste 3.40 3.40 2.63 2.40

Tabela 6.8 - Score de opinido para os sinais de referéncia e para os

sinals teste {processados no quantizador Qvay, correspondentes aos
gquatro testes realizados.

Observa-se da tabela 6.8 que, para os testes 1 e 2, o "score"
dos sinais de teste ficou bem préximo do "score" dos sinais de

referéncia. Isto indica que os ouvintes assinalaram, em média, a
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categoria boa para o sinal de referéncia e'julgaram o sinal de

teste com uma qualidade e uma inteligibilidade entre as categorias

satisfatoria e boa. 0O que também representa que o quantizador

avaliado produz ¢ bom desempenho em termos subjetivos. ~

_ Os resultados da tabela 6.8 mostram ainda que para os testes 3

e 4, onde foram utilizados sinais de referéncia processados no
- guantizador QV1 (distorgdo de ‘erro quadratico), os ouvintes
indicaram para os sinais de referéncia uma qualidade e uma
. inteligibilidade entre as categorias péssima e ‘regular. Para os

sinais de teste, a impressdo dos ouvintes ficou entre as categorias
regular e boa. O que significa que mesmo em relagdo a um sinal de
referéncia cbnsiderado como pessimo ou regular, o quantizador
avaliado também apresenta um bom desempenho.




CAPITULO 7

CONCLUSOES

‘08 gquantizadores vetoriais implementados tém apresentados bons
resultados em termos da = qualidade subjetiva dos sinais
sintetizados, tanto para locutores que participaram da segiiéncia de
.treinamento gquantc para os locutores que ndo participaram dela.
Isto & importante porque o0s quantizadores devem apresentar um bom
desempenho com qualquer locutor. |

Pelo menos para oé gquantizadores implementados com a distorcao
de erro quadrdtico, n&o houve diferenca perceptivel entre a
qualidade'de um sinal processado no quantizador implementado com um
alfabeto inicial aleatdrio e a qualidade de um sinal processado no
quantizador projetado com o método de divisdes sucessivas. Isto
indica que pelo menos para este caso, o quantizador projetado com
um alfabeto inicial aleatdrio apresenta bons resultados se o
alfabeto inicial for otimizado pelo algoritmo LBG. | ,

A complexidade computacional dos quantizadores vetoriais € um
fator importante para processamento em tempo real. Em relagdo ao
tempo de quantizagdo (que incluiu os tempos da:andlise e da sintese
LPC), os quahtizaddres vetoriais implementados com a versdo 2 da
distorgdo de Itékura—Saito {algoritmo produét code} possuem um
desempenho superior ao desempenho dos quantizadores implementados
com a distorgdo de erro quadradtico e a versdo 1 da distorgdo de

96
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Itakura-sSaite através do algoritmo LEG. Isto também ficou

evidenciado pelos resultados dos testes subjetivos formais.

A diferenga na qualidade subjetiva apresentada
quantizadores projetados com as

pelos
distorgdes 'de_.Itakura—Saito
*{versdes 1 e 2) & praticamente imperceptivel. Entretanto, &

preferivel a versdo 2 da distorgcdc de Itakura-Saito por ela

‘apresentar um tempc de quantizagdo menor e por possibilitar uma
taxa de codificagdo menor que a taxa de codificagdo conseguida com
a versdo 1 da distorg¢do de Itakura-Saito.

J& os sinais processados no gquantizador projetade com a
distorgdo de erro gquadratico apresentaram uma qualidade de voz
razodvel, mas inferior & gqualidade dos quantizaddres projetados com
as distorgdes - de Itakura-Saito. Fica evidenciado peois  a
-superioridade das versées da distorgdo de Itakura-Saito em relacdo

& de erro quadratico. _

Uma limitagdo natural do vocoder LPC & gue ele ndoc garante uma
transicdo suave entre guadros sucessivos do sinal de wvoz., O
guantizador vetorial pode piorar ainda mais a transicdo entre esses
quadros. Pbde—se, entretanto, conseguir melhores resultados, se os
efeitos dessas +transicdes forem reduzidos, através de uma
interpolagdo entre quadros adjacentes, por exemplo.

O quantizador vetorial projetade com o algoritmo "product
code" apresentou um bom desempenho & taxa de 1100 bits/s,
produzindo sinais de voz inteligiveis e de boa gqualidade subjetiva,
Além disso, muitos dos ouvintes utilizados no teste formal ndo
notaram nenhuma diferenca entre o sinal. quantizado' (cbm o
gquantizador proietado com o algoritmo product code) e o sinal sem
guantizagdo (processado no vocoder LPC).

A guantizagdo vetorial permite uma grande redugdo na taxa de
codificagdoc dos sinais de voz, surgindo como uma boa.alternativa
para aplicacgdes oiide se deseja reduzir a taxa de transmissdo ou
onde se deseja economizar memdria. Além do mais had uma série de
'aplicagﬁes, tais c¢omo recbnhecimentp de voz, onde & necessario

~efetuar uma. quantizacgdo. vetorial dos parametros antes de sua
comparacio. ' |

Considerando que os algoritmos para gerag¢do de codebook ja
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estdo bem definidos e fornecem resultados satisfatérios, e tendo em
vista ainda que os guantizadores vetoriais devem ser implementados
para processamento em tempo real, sugere-Se entdo que futuras_

pesquisas na &rea da gquantizagdc vetorial sejam direcionadas para
os métodos de busca. '




APENDICE A

CALCULO DOS CENTROIDES

No Capitulo 3 foram apresentados alguns tipos de medidas de
distorgdo utilizadas em codificadores de voz com quantizacdo
vetorial e no Capitulo 4 foi mostrado gue, nos métodos de geragdo
de alfabetos de reprodugéo, & necessario - calcularem-se o©s
centrdides de cada célula. Apresentam—.se aqui os centrdides
relacionados a cada medida de distorgéo.

A.1 - Distorgdo de Erro Quadratico

i

Seja s {XJ i=1,2,--+,N} uma célula com uma colegdo de N
vetores. O centrdide ou ponto de distorgdo minima para S € o vetor

;:(S) que minimiza a distorgdo média total em u, expressa por

~ 1
D[S,X(S)] = & ) d(x.u), | (A.1)
X € 5 _ .
onde 0 vetor u € o centrdide que minimiza a distorcdoc média. Da
equagdo (3.7) com r = 2 e de (A.l1l), a distorcdo média total &
expressa por ' ' '

x,- ufl o (A.2)

n'[s,?:(s)]% “"1%1"" 1 :

n [~z

1

g9
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Derivando ambos os membros da equagdc (A.2) em relacdo a u e

igualande a zero,

ocbtém-se

0O que implica em

1l s
N Fu

N
Y %~ uf] ] =0 (2.3)
1¥1 . _
K _
z (x,- u) = 0.
151
A 1 .1 .
x(8) = u = 5~ Z X - N .(A.4)

Assim, para a distorgao de erro quadratico, o centrdide da célula S
€ o seu centro euclideano de gravidade ou baricentro.

A.2 - Distorgdo de Itakura-Saito {(Versao 1)

| Seja a célula S como no item A.l. Entdo a distor¢do média
total relativa a versdo 1 da distorgdo de Itakura-Saito € expressa

por

D[s,;’é(s)] = -%-x }E: RN _ - (A.5)

i

- _ eyt 4 ; 5
onde d (x ,u) = (x -u)R {x -u)" e R & a matr;z de autocorrelagdoc e
X, € o vetor de coeficientes LPC do do i-ésimo quadro de voz. Entéao

a equagdo (A.5) fica

D[S,:?(S)] = «-—llﬁ--.iii(xi" u)Ri(xl-— u)t. ' (3.6) -

A matriz de autocofrelagéo R € um produto natural da andlise LPC e
ndo precisa ser recalculada. A minimizacdoc de (A.6) & um problema

de minimizacdo da energia residual minima da andlise LPC e sua

o= P T = o Wk
solugdo & dada pela minimizag¢do da expressdo u R.u , onde
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- 1 X : - :
R = T:ZLR" | (A.7)

-encontrando-se ¢ modelo LPC paraeaautocorrelagéo média R ._Ehtéo o
okl A - :

~centréide x(S) € o vetor formado pelos coeficientes LPC obtidos

da matriz R através do algoritmo de Levinson-Durbin.

Dos estudos do problema de minimizagdo na teoria da matriz
"Toeplitz" [24],

por

0 centrdide da célula S pode ainda ser expresso

- X -1 ¥ . :
_x(S) = { ,Zik’ ] izlk‘xi (A.8)

Distor¢ido de Itakura-Saito (Versio 2)

Seguindo a mesma notagdo do Capitulo 5, a equacdo (5.14) pode
ser expressa por ' '

| " & R(x )at a R(x )a' a R(x la'
d}sxk;yij) = [ln[ 1 (kk) i]]_'_[ i ( 2) i ln[—-—i-—-&-—i—)-—!-]“l} (A.9)

2
o ) o
w

3 _ 3

onde R(x ) é a matriz de autocorrelagdo do k-ésimo quadro de voz,
X, = {akl; 1=0,---,M} & o vetor de coeficientes LPC obtidos a
partis de R(x ), & = {a  ; 1=0,---,M} é o vetor guantizade obtido.
de um alfabeto de filtros, v, € o ganho guantizado obtido de um
alfabeto de ganho e u: € a energia residual resultante da
representagdo do k-ésimo quadro de voz pelo seu filtro o6timo de
ordem infinita. A distorgdao de filtros ou distorgdc de ganho
otimizado, que € o primeiro termo do lado direito da equacdo (A.9),
pode ser expressa por '

k Ky . ' | :

d’(x ;&) = In{a’) - 1ln(a ), (A.10)

onde o = & R(xk) 4" com o indice i suprimido por conveniéncia.

Para se calcular o centrdide da célula de filtros P com NP vetores,
deve-se minimizar a distor¢ao média de filtros expressa por
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11D, _ k k '
D'(P;u) = kzl {ln(a) - ln(am)). (A.11)
D/ (P;u) ainda pode ser expressa por
N ' LI '
D' (P;u) = Zln[ak/d-z(x)] + ZLn[o‘z(x)/a:],  (A.12)
k=1 k=1
onde o?(x) € um ganho que dependerd do tipo de otimizégéo

(conjunta, separada ou individual) do “"codebook". O segundo
somatério na equagdo (A.12) ndo depende dos par@metros do filtro
A(z) e €& apenas uma fungdo da energia dos quadros de voz

pertencentes & célula P. O primeiro somatdrio equivale ao produto
de N, pelo logaritmo da média geométrica da razdo cf/bﬁx) para
k = 1,-~,Np. Utilizando a média aritmética como uma aproximagéo

para a média geométrica [25], a equagdo (A.12) pode ser escrita
como ' |

N

D’ (P;u) gMNP 1n[—g&- zp [a“/o-z(x)]} + kiilﬁ{wz(x)/a;] . : (A.13)

P k=1
“Para uma minimizagdo aproximada de (A.1l3), deve-se minimizar o .
termo entre parénteses da eqg. (A.13) gque € a média aritmética da
razio ak/b%x). Esta minimizagdo €& obtida encontrando-se o modelo
LPC para a matriz de autocorrelacdo média dada por

R = -%;- zp R(x )/o"(x), | | ~ (A.14)

que difere da equacdo (A.7) apenas pelo termo.aﬁx).'Assim cada
matriz de autocorrelacgdo associada ao k-€simo guadro € normalizada
por wz(x) antes de se calcular o modelo.LPC'para §._

0 célculo do centrdide para o "codebook" de ganho é obtido
minimizando-se o© segﬁndo termo da equagdo (A.9), que & a distorgdao

de'ganho normalizado. Assim, para uma célula de ganho Q com No
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vetores, a distor¢do média total de ganho é dada por
N E
pr(ie) = § [@/e?) - ngese?) - 1], (A.15)

L3

com o indice j também suprimido. Uma vez encontrando a energia

- residual a* para cada gquadro de voz, a equagdo (A.15) €& minimizada
obtendo-se ¢° como a média aritmética das energias residuais dos
vetores pertencentes a célula, ou seja,

o =+ Y | (A.16)




APENDICE B

SEQUENCIA DE TREINAMENTO

A seqiiéncia de treinamente utilizada no projete dos
quantizadores vetoriais foi composta por treze locutores, sendo

cinco masculinos e oito femininos. Cada locutor contribuiu com’

aprdximadamente 27 segundos de voz obtida a partir de textos
diversos. '

Para cada locutor foi gravado um arquivo de voz separado. Os
arquivos foram individualmente pré-processados para eliminar as

partes de siléncio no inicio e no final do texto, e produzir um

nivel SONnoro igualitario entre os argquivos, Apds 0
pré-processamento, o0s arquivos individuais foram unificados em um
86 ‘arquive de 6 minutos.

A seguir sao apresentados os textos
utilizados.

Texto 1: "Entdo qual & a coisa principal para a garantia do
sucesso? Ndo € conhecimento, nem educagdo, nem preparo, nem
‘experiéncia, nem dinheiro. £ a confianga. Confianga em um proijeto e

confianca em si mesmo sdo vitais para o© sucesso. Naturalmente
outras qualificagbes s8o extremamantes imporfantes, mas o fator
principal, o basicamente essencial, & a confianga. A crenga de gque
vocé pode gerar os resultados poderosos que deseja; Qutra maneira
de descrever confianga ou crenga é o pensamento positivo. E um fato

provado que algumas pessoas gque pensam positivo obtém resultados
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positivos...".

Texto 2: "No prindipio era © escambo. O homem dava o que lhe

sobrava e recebia o que necessitava. Mas essa troca absocluta, o

supérfluo pelo fundamental sem nogdo de outros valores, comegou a
ficar dificil gquando a ambig¢do perguntou. Espera ai,

quantos
macacos vale uma canoa?

0 homem procurcu entéao alguma coisa de
utilidade universal que interessasse a todos e pudesse ser trocada
por tudo. E o boi virou moeda, uma das mais estaveis e constantes
de todos os tempos, pois além do mais & automével ...".

Texto 3: "Como © pensamento € algo que acontece em sua mente e
que portanto, vocé pode controlar se assim desejar, e como ©
desanimo é um acimulo de pensamentos sombrios, vocé pode escolher
entre acolher ou expulsar esses pensamentos. Esta foi a concluséo
sensata a que chegou meu amigo e isso faria sentido, pois quando
ele ordenava que os pensamentos sombrios fossem embora eles na
verdade ndo obedeciam. E claro que tentavam fesistir, mas  ele os
enfrentava com poder. En breve os tinha dominado. Acdo era
necessaria, simplesmente agdc. Estava cansado de resmungar e me
gueixar de auto-piedade que ...". _ '

Texto 4: “E quase irresistivel, quando se olha para tras,
procurar os fatos mais marcantes em nossas vidas. No jornalismo,
tradicionalmente, o© evento mais dramatico e rico € a guerra, essa
sinfonia, completa de possibilidades do homem, na qgual medo e
bravura, esperanca e 'traigéo, adguire seu ponto maximo em
densidade. Felizmente, de 1968 para ca, aprendeu-se com mais &nfase
a conviver com a necessidade de paz e aceitar a exigéncia da
preservacdo da espécia, com a tomada de conciéncia que a terra é
uma fonte de recursos ndo renovavel, "

Textc 5: "Além do mais vocé aprende a ser fildsofo.
Fregiientemente, ¢ gue parece ser adversidades destrutivas acabam
sendo vantagens criativas. E essas vantagens ndo teriam se tornardo
suas se algo, que a principio parece arruinar tudo para vocd, ndo
tivesse acontecido. Quando as coisas estdo dando errado, pode ao
final dar certo. Portanto, qdando suas esperéngas, metas e sonhos
forem destruidos, procure nos  destrogos. Vocé pode achar sua
oportunidade de ouro onde aparece sd haver ruina. Lembra-se da

estoria de Murd Kybraum, um dos maiores jogadores de baseball do
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seu tempo. Seus pais eram muito pobres, mas como bons americanos
nem sabiam que o eram ...". o

Texto 6: "Desde a queda do regime socialista do leste europeu
e da faléncia da ecconomia soviética, o governo Fidel Castro vem
"insistindo com maior vigor na integracgdo da América Latina com o
objetivo de formar-se um bloco com éxito de decisdes comerciais. E
dentro da América Latina, €& no Brasil que os cubanos depositam
maiores ésperangas para sair da sinuca coﬁseqﬁente do
desmantelamento do bloco socialista e do blogueio americano. Este
Gltimo j& dura vinte e oito anos. Na ...".

Texto 7: "O sucesso potencial de determinada épreséntagéo de
um assunto, ndo deve ser avaliado apenas em termos das idéias
‘especificas  aprendidas e das técnicas 'especificas ~adguiridas. A
apreciacdo final deve também levar em conta quio bem o estudante
ficard preparado para continuar seu estudo do assunto. Seja por si

mesmo, seja através do-® trabalhe em um curso complementar. Este
_—— _ :
" - d

. ~1F
LR B | L] .

Texto. 8: 'ﬁExistiu, nos anos 70, um sonho chamado Brasil
Grande. Era um pails imagindrio, concebido nas planilhas do AI-5.
Tinha indices fantéasticos de crescimento econdmico, a confianga do
mundo, investimentos macigos e obras gigantescas. 0 governo
acreditava gue desse Grande Brasil sairia uma nova poténcia
mundial. Saiu um grande buraco: a maior divida externa do mundo e
uma conta inadministravel. Hoje o Brasil Grande pode ser visitado
nas montanhas de Minas Gerais, nas ruinas da Ferrovia do Ag¢o; nas
praias de Angra dos Reis, no esqueleto de usinas nucleares; nas
matas da Amazﬁnia, nas estradas ...".

. Texto 9: "Fico satisfeito porgque nunca fui capaz de dizer -
ou até mesmo pensar que j& tinha alcangado tudo que queria. Estou
ainda sonhando, ainda planejando, ainda tentando, a;nda trabalhando
e tudo é continuamente emocionante. Quvi pessoas dizerem,
finalmente cheguei l&. Sobre pessoas realizadoras nds exclamamos
com admiragdc: Ele chegou ao topo, ele tem tudo que deseja, ou
a;nda ela tirou a sorte grande, agquela mulher tem tudo e assim por
diante. Mas as vezes noto algumas coisas tristes nessas pessoas que

chegaram 1la. Elas carecem de uma certa qualidade, um incentivo, uma
motivagdo ...".
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Texto 10: "O Brasil Grande era uma ficgfo estatistica montada

ac estado
Os indicadores da distribuicéo

em 1970, que o pais estava numa das situagdes
mais perversas do mundo.

por um governo ditatorial que supunha possivel
administrar um pais sem sociedade.
de renda ensinavam,

Eram indicadores pessimistas aos quais a
propaganda oficial respondia com outro slogan: Brasil,

deixe-o. 0 ministro Antonio Delfim Neto,

ame-0o  ou

pai do que se chamava
Milagre Econdmico Brasileiro, dizia que era preciso primeiro ...".

Texto 11: "Somente durante o ano de 1987, na Amazdnia, uma
drea de 8 milhdes de hectares perdeu a capa de Arvore que a
recobria, o que equivaleria a deixar sem uma dinica folha verde a
- extensao total do Estado de Sergipe. Somente em Ronddnia, e também
s6 em 1987, a queima de Arvore jogou mais carbono na atmosfera de
que toda cidade de Sdoc Paulo nos Gltimos sessenta anos. Essas duas
cifras -— para ficar s® no Brasil e 80 na Amazdnia — ...".

Texto 12: "As manifestagdes pacifistas dos anos sessenta
produziram algo bem maior que o fim da guerra que os Estados Unidos
faziam no Vietnam: incorporaram acs direitos dos cidadédos a
prerrogativa de fazer a paz. Até entdo as grandes maquinas dos
estados tinham o direito de fazer as guerras. Depois que jovens de
‘todo mundo foram para as ruas cantando e colocando flores nos canos
dos fuzis dos soldados gque o5 enxotavam, a guerra foi
desmistificada. A manifestacgdo democratica da sociedade americana

. "
4. o -

- Texto 13: "Mesmo que o critério de importédncia fosse
quantitativo — qual o evento que afetou o maior nimerc de pessoas
—, a resposta seria miltipla. Como contrapor a pertubadora e
césmica descida do homem na Lua; a revolugdo provocada na terra
pela banalizag¢doc do microcomputador? Ou a virada do mundo de
cabeca para baixo nos anos 70, devido & escassez de um anico
produto, o petrdleo, e a revoiugéo prevista para as proximas
décadas com o desenvolvimento de outros -materiais como os
supercondutores. Ndo hd como comparar ...". ' '
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Com o arguivo da seqiiéncia de treinamento, foi gerado um

arquivo de coeficientes de autocorrelacdo obedecende & seguinte
condicgao:

Se {pitch # 0 ou (pitch = 0 e « z limiar)}, armazene
coeficientes de autocorrelagao.

oS

Este procedimento teste foi realizado para eliminar os quadros

de siléncioc da seqiiéncia de treinamento. O valor do limiar para

sons surdos foi encontrado gravando-se separadamente varios sons
surdos de baixa energia residuval. Esses sons surdos
processados no "vocoder LPC"

foram
e a partir dos valores das energias
residuais obtidas no processamento, foi escolhido um limiar
‘inferior ao menor valor das energias encontradas. Com a eliminagéo
dos quadros de siléncio, obteve-se uma seqiiéncia de treinamento com
15700 vetores de coeficientes de autocorrelacgdo.

Dependendo da medida de distorgdo utilizada, os vetores de
coeficientes de autocorrelagdo sdo transformados. Por exemplo, para
a medida de distorgao de erro quadratico, os vetores de
coeficientes de autocorrelacdo foram transformados em coeficientes
LPC ou em coeficientes de REFLEXAO e para a distorgido de
Itakura-Saito 1, os vetores de coeficientes de antocor;elagéo sdo
transformados em coeficientes LPC. Para a versdo 2 da distorgdo de
Itakura-Saito, ndo & necessdrio nehuma transformagdo, j& que esta
distorgdo pode ser calculada a partir apenas das energias
residuais, que envolvem (vide as equacbes 3.46 e 5.10) a funcédc de
de autccorrelagado do quadro de voz e a funcgdo de autocorrelagdo de
coeficientes do filtro quantizado r(-).




APENDICE C

¥

AMBIENTE DE TRABALHO

A aquisicdo dos sinais de voz e a reproducao destes:sinais
para avaliagdo subjetiva foram realizadas no Sistema de Andlise e
Processamento Digital de Voz, SAPDV-A ([7] do Laboratério de
Comunicagdes Digitais do DECOM/FEE/UNICAMP, descrito.no item 2.3.1.
Todas as simulagdes feitas para este trabalho foram realizadas
em tempo ndoc real, numa estagéo de trabalho SUN SPARCstation da SUN

Microsystem Incorporation. Esta estagdo de trabalho possui
sequintes caracteristicas [38]:

as

¢ Sistema de nmultiprocessamento e multitarefa;

& Processamento paralelo; _ |

e 12.5 MIPS (milhdes de instrugdes por segundo);

e 1.5 MFLOPS (_milhées de operacdes em ponto flutuante por

segundo) ; ' '

o'Otimizagao assembler global, a nivel de compilacgdo. _

Todos os programas para a geragao dos alfabetos de reprodugéao
foram escritos em linguagem C ANSI, para poderem ser execﬁtados na
SUN. O programa para simulagdo do ﬁvocoder' LPC", que a priori
estava escrito em linguagem TURBO C e procéssava apenas em ambiente
DOS, sofreu algumas modificag¢des para ser compatibilizado Com a
linguagem C ANSI e poder ser executado em ambiente SunOS "Unix
Like" na estacdo SUN. Com isso, todos os argquivos de voz foram
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transmitidos do SAPDV-A para a SUN, processados e retransmitidos

para o SAPDV-A para reprodugdo e andlise subjetiva,




ANEXO 01

PREPARAGAO DO TESTE SUBJETIVO
CATEGORY~JUDGMENT METHOD

Ouvinte:

Observagdes: 0 ouvinte deve estar motivado e

propdsito, a pergunta e o procedimento do teste.

entender o

0 teste consiste em duas fases: A primeira é a familiarizagdo
-ou treinamento dos ouvintes com um sinal de referéncia. Nesta fase,
o ouvinte escuta ¢ sinal de referéncia quatro vezes. A segunda fase
€ a de avaliagdo do sinal de teste em relagd3oc ao sinal de
referéncia, onde o ouvinte escuta aleatoriamente o sinal de teste
com o sinal de referdncia e indica uma categoria para os sinais
avaliados. '

As categorias abaixo devem ser indicadas em termos da
qualidade e inteligibilidade do sinal de teste.

CATEGORIA PESO
Excelente . 5
Boa 4
Satisfatdria 3
Reqular 2
Péssima 1

TESTE 1 TESTE 2 TESTE 3 TESTE 4
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