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Resumo 

Neste trabalho sao apresentadas tecnicas para projeto de dicionarios aplicados 

a quantizagao vetorial (QV) de sinais dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA voz e imagens. A primeira. denominada 

SOAzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (self organizing algorithm), e inspirada no algoritmo de Kohonen. Utiliza, no 

entanto, um paradigma de vizinhanga diferente do proposto por Kohonen para atua-

lizacao dos vetores-cddigo. A segunda, denominada SSC (synaptic space competitive), 

corresponde a nm algoritmo que utiliza aprendizagem competitiva simples. A ter-

ceira, denominada FS-SSC (frequency sensitive SSC), e result-ante da introdugao do 

principio de consciencia de Grossberg no algoritmo SSC. A quarta tecnica, denotada 

por PCA (como alusao a principal component analysis), utiliza os autovalores e os au-

tovetores (componentes principals) da matriz de covariancia de um sinal de voz para 

calcular os vetores-codigo do dicionario. Sao apresentados resultados concernentes a 

codificagao de sinais de voz e imagem baseada em QV simples (convencional) como 

tambem em QV no dominio wavelet, alem de resultados referentes ao reconhecimento 

de locutores baseado em QV parametrica. Os resultados mostram que os algoritmos 

SOA, SSC, FS-SSC e PCA apresentam~se como altemativas ao tradicional algoritmo 

LBG (Linde-Buzo-Gray). 

E investigada a complexidade computacional dos algoritmos SSC e LBG. Sao obti-

das expressoes analiticas (em fungao do tamanho do dicionario, da dimensao dos sens 

vetores-codigo, do numero de vetores do conjnnto de treino e do numero de iteracoes 

desses algoritmos) que estabelecem as condigoes que devem ser obedecidas para que o 

algoritmo SSC seja mais ehciente que o algoritmo LBG quanto ao mimero de operagoes 

(divisoes, mnltiplicagoes, comparagoes, adigoes e subtragoes) realizadas durante o pro-

jeto do dicionario. 

0 presente trabalho tambem apresenta um metodo para redugao da complexidade 

computacional da etapa de codificagao da QV. 0 metodo proposto utiliza a organizagao 

estruturada dos dicionarios PCA para reduzir significativamente o numero de operagoes 

realizadas na etapa de determinagao do vizinho mais proximo de cada vetor a ser 

codiflcado bem como para minimizar os requisitos de memdria exlgida para armazenar 

o dicionario. 
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Abstract 

This work presents techniques for designing codebooks applied to vector quantiza-

tion (VQ) of speech signals and images. The first technique, referred to as SOA (self-

organizing algorithm), is inspired on Kohonen's algorithm. The unsupervised learning 

algorithm SOA, however, uses a neighborhood paradigm which differs from that of 

Kohonen for updating the codevectors. The second, referred to as SSC (synaptic space 

competitive), corresponds to an algorithm that uses competitive learning. The third, 

referred to as FS-SSC (frequency sensitive SSC), introduces Grossberg's conscience 

principle on SSC algorithm. The fourth technique, referred to as PCA (as an allusion 

to principal component analysis), computes the VQ codebooks taking into account the 

eigenvalues and the eigenvectors (principal components) of the covariance matrix of a 

speech signal. This work presents results concerning speech and image coding based 

upon simple (conventional) VQ and based upon wavelet VQ, as well as results regard-

ing speaker recognition based upon parametric VQ. Results show that the algorithms 

SOA, SSC, FS-SSC and PCA are alternatives to the traditional LBG (Linde-Buzo-

Gray) algorithm. 

The computational complexity of the algorithms SSC and LBG is investigated. 

Analytical expressions (as a function of the codebook size, the dimension of the code-

vectors, the number of vectors in the training set and the number of iterations executed 

for codebook design) are derived for the number of operations (multiplications, divi-

sions, additions, subtractions and comparisons) executed by SSC and LBG. Constraints 

are obtained under which the SSC algorithm is more efficient than the LBG algorithm 

in terms of number of operations executed in codebook design. 

The work also presents a method for reducing the computational complexity of the 

minimum distortion encoding (MDE) of VQ. The proposed method uses the structured 

organization of the PCA codebooks for significantly reducing the number of operations 

executed in the process of determining the nearest neighbor for each source vector to 

be coded, as well as for reducing the memory requirements for codebook storage. 
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Lista de Simbolos e Abrev ia turas 

LSF frequencies espectrais de linhazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (line spectral frequencies)1 

LAPS Laboratories de Automagao e Processamento de Sinais 

LABCOM Laboratorio de Comunieagoes 

COPELE Coordenagao de Pds-Graduagao ern Engenharia Eletrica 

ATECEL Associagao Tecnico-cientffica Ernesto Luiz de Oliveira Junior 

CAPES Fundagao Coordenagao de Aperfeigoamento de Pessoal de Nivel Supe-

rior 

QV quantizagao vetorial 

SOA self-organizing algorithm 

SSC algoritmo competitivo no espago sinaptico (synaptic space competitive) 

FS-SSC algoritmo SSC sensivel a frequencia (frequency sensitive SSC) 

PCA analise de componentes principals (principal component analysis) 

LBG Linde-Buzo-Gray 

VQ vector quantization 

MDE codificagao por distorgao minima (minimum distortion encoding) 

DWT transformada wavelet discreta (discrete wavelet transform) 

DWT-f QV quantizagao vetorial dos coencientes wavelet 

MOS escore medio de opiniao (mean opinion score) 

LPC codificagao por predigao linear (linear prediction coding) 

KLT transformada de Karhunen-Loeve (Karhunen-Loeve transform) 

ISDN redes digitals de servigos integrados (integrated services digital 

networks) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Q mapeamento da quantizagao vetorial 

*Na literatura, o simbolo LSP {line spectral pairs) tambem & usado em lugar de LSF. 
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xzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA vetor de entrada, vetor de treino, padrao de entrada, padrao de treino, 

vetor a ser quantizado2 

K dimensaodo quantizador vetorial, ou ainda, numero" de coencientes del-

ta cepestrais calculados em nm bloco de amostras, ou entao, tamanho 

de uma janela de ponderagao3 

RK espago euclidiano jfT~dimensional 

W Dicionario do quantizador vetorial zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

W { i-esimo vetor-codigo do dicionario W, ou ainda, vetor de pesos 

sinapticos do x-esimo neuronio de um algoritmo nao-supervisionado4 

N tamanho do dicionario (numero de vetores-codigo) 

Si t-esima celula de Voronoi 

d(x,W i) distorgao/distancia entre os vetores x e W i 

bi palavra-binaria5 correspondente ao vetor-codigo W { 
C(x) regra de codificagao aplicada ao vetor x 

bi(I) l-esimo bit (1 < I < m) da palavra-binaria 6/, de comprimento m bits 

V(bj) regra de decodificagao aplicada a palavra-binaria hi 

R taxa de codificagao 

bpp bits por pixel 

PNN pair-wise nearest neighbor 

GLA algoritmo de Lloyd generalizado (generalized Lloyd algorithm) 

W0 dicionario inicial 

xm m-esimo vetor do conjunto de treino X 

M numero de vetores do conjunto de treino, ou ainda, mimero de linhas 

de uma imagem com M x M pixels® 

Wn dicionario na n-esima iteragao 

Dn distorgao ao final da n-esima iteragao do algoritmo LBG 

2 0 simbolo x pode ser usado para denotar um vetor pertencente a um conjunto de treino utilizado 

por um algoritmo de projeto de dicionario. Pode denotar tambem um vetor a ser codificado. 0 

significado fica claro no contexto. 

3 0 significado de K fica claro no contexto em que esse simbolo 6 utilizado. 

4Ao se utillzar um algoritmo nao supervisionado (Kohonen, SSC, SOA) para projeto de quan-

tizadores vetoriais, o vetor de pesos sinapticos W i corresponde ao £~esimo vetor~c6digo (vetor de 

reconstrucao) do dicionario. 

5Em se tratando de transmissao por canal ruidoso, bi denota a palavra-binaria enviada pelo codi-

ficador, enquanto que bj denota a palavra-binaria recebida pelo decodificador. 
6 0 significado de M fica claro no contexto. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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DnzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA distorcao media ao final da n-esima iteragao do algoritmo LBG 

e limiar de distorgao pre-estabelecido (criterio de parada do algoritmo 

LBG), ou entao, probabilidade de erro de bit em um canal binario 

simetrico7 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

W ij j-esima componente do vetor-codigo ty*, ou ainda, i-esimo peso zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

sin&ptico do vetor de pesos do i-^simo neuronio de um algoritmo nao-

supervisionado8 

Xj j-esima componente do vetor de entrada (ou vetor de treino, padrao 

de treino, padrao de entrada) x 

TSVQ quantizagao vetorial estruturada em arvore (tree-structured vector 

quantization) 

PDS algoritmo de busca por distancia parcial (partial distance search) 

dmin distancia/distorgao mmima 

PDS-0 algoritmo de busca por distancia parcial com ordenamento 

pi probabilidade de que um dado vetor de entrada x pertenga a regiao de 

Voronoi probabilidade a priori de o vetor Wi ser selecionado como 

a reconstrugao de x 

S longo conjunto representative de vetores para treinamento do quanti-

zador vetorial 

xs s-esimo vetor do conjunto de treino 5 

m numero de vetores do conjunto de treino9 

mi numero de vetores de treino pertencentes a celula de Voronoi Si 

1- D unidimensional 

2- D bidimensional 

ho(n) filtro wavelet passa-baixa de analise 

hi (n) filtro wavelet passa-alta de analise 

go(n) filtro wavelet passa-baixa de smtese 

gi(n) filtro wavelet passa-alta de smtese 

x(n) sinal de entrada ou ainda, simplesmente, sinal original 

7 0 significado de e fica claro no contexto em que esse simbolo e" utilizado. 

8Ao se utilizar um algoritmo nao supervisionado (Kohonen, SSC, SOA) para projeto de quan-

tizadores vetoriais, o j-esimo peso sinaptico do vetor de pesos sinapticos W i corresponds a j-esima 

componente do vetor-c6digo (vetor de reconstrugao) do dicionario. 

9 0 simbolo m tambem e usado para denotar o numero de bits de uma palavra-binaria que representa 

um vetor-eddigo. 0 significado de m fica claro no contexto em que e usado. 
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Oj(n) componente de aproximacao (obtida por meio de DWT) no t-esimo 

nivel de resolucao zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

di(n) componente de detalhe (obtida por meio de DWT) no i-esimo nivel de 

resolngao 

1DWT transformadazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA w avelet discreta inversa (inverse discrete w avelet trans-

form ) 

y(n) sinal reconstruido/recuperado (obtido por meio de IDWT), ou ainda, 

simplesrnente, sinal processado 

£ numero de niveis de decomposigao (numero de mveis de resolugao) 

da DWT 

L filtro passa-baixa, ou ainda, numero de componentes de / (com L < K) 

usadas na representacao do vetor x, on entao, numero de vetores Z{ 
ao longo de cujas direcoes os vetores-cddigo devem ser alocados no 

algoritmo PCA10 

H filtro passa-alta, ou ainda, entropia dos vetores-codigo11 

HLi sub-banda correpondente a direcao horizontal do l 2 nivel de resolucao, 

tambem denotada por S u 

LHi sub-banda correpondente a direcao vertical do 1" nivel de resolugao. 

tambem denotada por 

HH\ sub-banda correpondente a diregao diagonal do 1 a nivel de resolugao, 

tambem denotada por Si$ 

HL2 sub-banda correpondente a direcao horizontal do 2° nivel de resolucao, 

tambem denotada por S^x 

LH2 sub-banda correpondente a diregao vertical do 2 s nivel de resolucao, 

tambem denotada por S22 
HH2 sub-banda correpondente a direcao diagonal do 2" nivel de resolucao, 

tambem denotada porzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA S23 
HL3 sub-banda correpondente a direcao horizontal do 3 9 nivel de resolugao, 

tambem denotada por S3X 

LHz sub-banda correpondente a diregao vertical do 3~ nivel de resolugao, 

tambem denotada por 532 

10O significado de L fica claro no contexto em que e usado. 
110 signficado de B fica claro no contexto. 
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HHzzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA sub-banda correpondente a diregao diagonal do 3° nivel de resolugao, 

tambem denotada porzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA £33 

LLz sub-banda correpondente a componente de aproximagao (resultante 

de filtragens passa-baixa) do 3 s nivel de resolugao, tambem denotada 

por S30 

Sij sub-banda correspondente a j-esima diregao (jzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — 1 denota direcao 

horizontal, j — 2 denota direcao vertical, j — 3 denota direcao diagonal 

e j = 0 denota direcao LL) do j-esimo nivel de resolugao (nivel de 

decomposigao) 

DCT transformada discreta de cosseno (discrete cosine transform) 

JPEG joint photographies experts group 

bij numero de bits alocados para cada sub-banda 5y da decomposigao 

wavelet 

Yp |>-esima (1 < p < P) variavel aleatdria 

Rp taxa alocada para Yp 

Dp distorcao media para o p-^simo quantizador12 

HVS sistema visual hum an o (human visual system) 

PQS picture quality scale 

ECVQ quantizagao vetorial com restrigao de entropia (entropy-constrained 

vector quantization) 

MSVQ quantizagao vetorial multi-estagio (multistage vector quantization) 

PVQ quantizagao vetorial preditiva (predictive vector quantization) 

CVQ quantizagao vetorial classificada (classified vector quantization) 

HVQ quantizagao vetorial hierarquica (hierarchical vector quantization) 

Ki x K2 tamanho do bloco13; define a dimensao do quantizador vetorial 

QVR quantizagao vetorial robusta 

AI atribuigao de indices 

X seqiiencia de vetores a; ou fonte a ser codificada 

x versao reconstruida (quantizada vetorialmente) do vetor x 

px fungao densidade de probabilidades iC-dimensional da fonte X zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

nDp = E[(YP — QiYp})2], era que Q{YP) denota a saida do quantizador para Yp. 

13Em QV convencional de imagens, denota o tamanho do bloco de pixeb. Em codificagao de imagens 

utilizando DWT-f-QV, do tipo intra-banda, denota o tamanho do bloco de coeficients wavelet de uma 

sub-banda. 
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Pj\izyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA probabilidade de o deeodificador receber bj dado que bi foi enviado 

pelo codificador 

D distorcao total introduzida ao se transmitir a fonte" X atraves de um 

canal raidoso 

DQ distorgao de quantizagao 

Dc distorgaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA devida aos erros de canal 

s arranjo (ordenamento) de dicionario 

^dis(s) indice de desordem do dicionario com ordenamento s 

ir fungao de atribuigao de indices do dicionario W 

UN conjunto de todas fungoes de permutagaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA TT : {0, l}m -» {0, l } m 

W palavra-binaria resultante do mapeamento introdnzido com a aplicagao 

de uma permutagao it, isto e, bi = 7t(b{) 

B conjunto ordenado de palavras-binarias 

s' ordenamento resultante da aplicagao de uma atribuigao de indices 

(aplicagao de uma permutagaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA TT) no dicionario com ordenamento 5, 

isto e, s* = ?r(s) 

B' conjunto ordenado de palavras-binarias resultante da aplicagao de uma 

atribuigao de indices (aplicagao de uma permutagao 7r) no dicionario 

com conjunto ordenado de palavras-binarias isto e, B'zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — TT(B) 

NP nao polinomial 

SA simulated annealing 

SNR relagao sinal-rufdo (signal-to-noise ratio) 

SNRseg relagao sinal-ruido segmental (segmental signal-to-noise ratio) 

SD distorgao espectral (spectral distortion) 

PSNR relagao sinal-rufdo de pico (peak signal-to-noise ratio) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Si escore atribuido pelo £-esimo avaliador (1 < I < L) no teste MOS 

e(n) ra-esima amostra do sinal erro, correspondente a diferenga entre a n~ 

esima amostra do sinal original x(n) e a n-esima amostra do sinal 

processado y(n), ou ainda, n-esima amostra do sinal erro de predigao, 

correspondente a diferenga entre a n-esima amostra do sinal de voz 

original s(n) e a n-esima amostra do sinal de voz estimado s(n) no 

processo de predigao14 

Ex energia contida no sinal original 

14 0 significado de e(n) fica claro no contexto em que 6 utilizado. 
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EezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA energiazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA contida no sinal erro 

SNR(jf) relagao sinal-ruido eonvencional (total) para o jf-esimo segmento (ja-

nela de tempo) do sinal 

nij instantes finals para a j-esimajanelade tempo (0 < j < J—l) utilizada 

para determinagao de SNRseg 

NA mimero de amostras de cada janela de tempo utilizada para determi-

nagao de SNRseg 

SNRtot relagao sinal-rufdo total 

vP valor de pico da amplitude de entrada 

MSE erro medio quadratico (mean square error) 

F(l,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA c) valor de pixel referente a l-esima linha e c-esima coluna da imagem 

original 

F(lj c) valor de pixel referente a /-esima linha e c-esiraa coluna da imagem 

reconstruida 

HMMs modelos de Markov escondidos (hidden Markov models) 

DTW alinhamento dinamico no tempo (dynamic time warping) 

ML numero de locutores cadastrados pelo sistema de identificagao de locu-

tores 

DICI(m) dicionario projetado para o m-esimo locutor (1 < m  < ML) cadastrado 

pelo sistema de reconhecimento de locutores 

ERRO(m) erro de quantizagao introduzido ao se representar uma sequencia de 

vetores acusticos pelo dicionario DICI(m) 

CELP codificagao por excitagao linear preditiva (code-excited linear predicti-

on) 

VSELP codificagao com excitagao linear preditiva por soma de vetores (vector 

sum excited linear prediction) 

s(n) sinal de voz discreto no tempo 

s(n) sinal de voz estimado por meio da predigao linear 

cfc &-esimo coeficiente (k = 1,2,..., K) do preditor de ordem K} ou k-

esimo coeficiente LPC 

h(n) resposta ao impulso do preditor 

H zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAK(Z) fungao de transferencia do preditor 

variancia do erro de estimagao 

Rss fungao de autocorrelagao do sinal s(n) 
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CizyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA(n)zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA n-esimo coeflcierite LPC calculado no i-esimo bloco de amostras 

cej(n) n-esimo coeficiente cepestral calcnlado no z-esimo bloco de amostras 

no qual os coeficientes LPC forarn previamente determinados 

Acei(n) n-esimo coeficiente delta cepestral calculado no i-esimo bloco de amos-

tras no qual os coeficientes cepestrais foram previamente determinados 

G termo de ganho utilizado na determinagao dos coeficientes delta cepes-

trais 

2Q + 1 numero de blocos de amostras sobre os quais o calculo dos coeficientes 

delta cepestrais e realizado 

Acpi(n) n-esimo coeficiente delta cepestral ponderado calculado no z-esimo blo-

co de amostras no qual os coeficientes delta cepestrais foram previa-

mente determinados 

ip(^) janela de ponderacao utilizada para determinagao dos coeficientes delta 

cepestrais ponderados 

BPL bandpass liftering 

VLSI very-large-scale-integrated 

W i- neuronio/vetor vencedor 

vizinhanca em torno do no (no arranjo topologico utilizado pelo algo-

ritmo de Kohonen) correspondente ao neuronio vencedor 

rg(n) raio de vizinhanca (no n-esimo passo) medido em um arranjo to-

pologico de nds do algoritmo de Kohonen 

ds(*) distancia medida em um arranjo topologico de nos do algoritmo de 

Kohonen 

AvJij modifkagao introduzida na j-esima componente (peso sinaptico) do 

neuronio W i 
n(n) taxa de aprendizagem ou ganho de adaptagao (com 0 < n < 1) no 

n-esimo passo (do algoritmo de Kohonen) ou na n-esima iteragao (dos 

algoritmos SOA e SSC) 

Oi(i*, n) fungao que define a vizinhanga em torno do no (no arranjo topologico) 

correspondente ao neuronio vencedor W{* (do algoritmo de Kohonen) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Jsfx vizinhanga (hiper-esfera do algoritmo SOA) centrada em torno do vetor 

de treino a;, definida no espago de padroes RK 

r e(n) raio de vizinhanga ou, mais precisamente, raio (na n-esima iteragao) 

da hiper-esfera do algoritmo SOA, medido no espago de padroes RK 
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ntot zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Tlf 

r}(ntot) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

r e ( l ) 

SSN 

VES 

K 

SSN-TV 

VES-VT 

KMTAU 

MKOH 

KMVVT 

nSSc zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

W i* (n, m) 

x(m) 

W i(n, m) 

fungao que define a vizinhanga (do algoritmo SOA) em torno do vetor 

de treino x 

numero total de passagens do conjunto de treino (numero total de 

iteragoes) 

iteragao a partir da qual o raio de vizinhanga do algoritmo SOA e zero, 

ou seja, numero de iteragoes da primeira fase do algoritmo SOA 

taxa de aprendizagem inicial 

taxa de aprendizagem final 

raio de vizinhanga inicial do algoritmo SOA 

algoritmo synaptic space neighborhood15 

algoritmo de Kohonen no espago sinaptico (V denota vizinhanga) 

vizinhanga (hiper-esfera do algoritmo SSN) centrada em torno do vetor 

vencedor, definida no espago de padroes RK 

Kohonen's algorithm with spherical neighborhood around training vec-

tor, synaptic space neighborhood - training vector 

algoritmo de Kohonen com vizinhanga no vetor de treino; vizinhanga 

no espago sinaptico - vetor de treino 

algoritmo de Kohonen raodificado com taxa de aprendizagem uniforme 

modified Kohonen's algorithm 

algoritmo de Kohonen modificado com vizinhanga centrada no vetor 

de treino 

numero de iteragoes do algoritmo SSC 

vencedor quando da apresentagao do ro-esimo vetor de treino na n-

esima iteragao 

fndice do vencedor 

m-esimo vetor do conjunto de treino 

z-esimo vetor-codigo quando da apresentagao do m-esimo vetor de trei-

no na n-esima iteragao 

Awi-j(n, m) modificagao introduzida no vencedor quando da apresentagao do m-

esimo vetor de treino na n-esima iteragao 

xj{m) j~esima componente do vetor x(rn) 

35Esse algoritmo tambem & denotado por SSN-SV, em que SV e uma alusao a synaptic winning 

vector. 
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W i*j(n, m )zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA j-esima componente do vetor (n, m ) 

W i*jzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA versao atualizada da j-esima componente do vencedor 

??("ssc) taxa de aprendizagem final do algoritmo SSC 

CES algoritmo competitivo no espago sinaptico 

FSCL aprendizagem cornpetitiva sensivel a freqiiencia (frequency  sensitive 

com petitive learning) 

fi numero de vezes em que o i-esimo vetor-codigo foi ate entao escolhido 

como vencedor no algoritmo FS-SSC 

d[-} medida de distorgao utilizada pelo algoritmo FS-SSC 

CV coeficiente de variagao zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

X media de um conjunto de n observagoes 

ax desvio-padrao de um conjunto de n observagoes 

db6 familia w avelet Daubecnies 6 

dbl2 familia w avelet Daubechies 12 

R& taxa de codificagao do quantizador vetorial alocada para o sinal di(n), 

com 1 < % < C 

Ra£ taxa de codificagao do quantizador vetorial alocada para o sinal ac(n) 
RT taxa de codificagao total 

Nx numero de multiplicagoes por amostra 

Sco componente (sub-banda) de aproximagao no nivel de resolugao mais 

baixa (nivel de resolugao mais grosseira) 

RSij taxa de codificagao alocada para a sub-banda 5y 

i?5£0 taxa de codificagao alocada para a sub-banda Szo 

QE quantizagao escalar 

SPIHT set partitioning in hierarchical trees 

EZW em bedded zerotree w avelet 

AR(1) fonte autoregressiva de l a ordem 

{X(n)} process© discrete de Gauss-Markov 

{VK(n)} sequencia de variaveis aleatorias com distribuigao gaussiana, indepen-

dentes e identicamente distribuidas, com media zero 

h a(n) resposta ao impulso do filtro utilizado para obtengao do processo de 

Gauss-Markov 

a coeficiente de correlagao do processo de Gauss-Markov 

sp(n) sinal de voz obtido apos a pre~enfase 
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wh{n) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

fs zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

SRL 

CEP 

CEP-P 

DCEP 

DCEP-P 

LF 

LM 

TI 

TFA zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

^ L B G 

Wi 

Mi zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

W ij 

ad-

sub, 

div. 

mult, 

comp. 

A(K,N) 

f 

fi 

ZT 

IK 

janela de Hamming 

frequencia de amostragem 

sistema de reconhecimento de locutor 

coeficientes cepestrais 

coeficientes cepestrais ponderados 

coeficientes delta cepestrais 

coeficientes delta cepestrais ponderados 

(grupo de) de locutores femininos 

(grupo de) de locutores masculinos 

taxa de identificaeao 

taxa de falsa aceitagao 

numero total de iteragoes realizadas pelo algoritmo LBG 

centroide da 2-esirna classe 

numero de vetores de treino alocados em Sj 

j-esima componente do centroide Wi 

j-esima componente do vetor de treino x m  

adigoes 

subtragoes 

divisoes 

multiplicagoes 

comparagSes 

expressao correspondente azyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ^ " ^ j ^ ^ 

i-esimo vetor (1 < % < i f ) , pertencente a um conjuto de vetores inde-

dendentes, ou ainda, j-esimo autovetor 

vetor de atributos16, isto e, vetor que contem os escalares que con-

tribuem (que multiplicam os vetores Zi) para a representagao de um 

determinado vetor observado x 
z-esimo atributo (1 < i < K) do vetor / 

matriz quadrada de ordem K cujas colunas sao os vetores 

fungao de Kronecker 

matriz identidade de ordem K 

matriz de autocovariancia de x 
i-esimo autovalor (1 < i < K) 

I 6 0 vetor / e uma transformagao ortogonal do vetor x. 
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mm zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Rff zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Rxas 

T zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A . 

Ni 

/(ni,A,-) 

PCA-ORI 

H 

DPCA 

NPOS zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

• N K B G 

PZ 

NZ 

media(a;) 

1/2PCA 

soma(a:) 

BT 

erro medio quadratico mmimo 

variancia de x 

matriz de autocorrelagao de / 

matriz de autocorrelagao de x 

operagao de transposigao de uma matriz 

matriz de autocovariancia do sinal de voz X 

valor percentual relativo do autovalor Xi 

vetor obtido de Zi por meio de uma operagao de normalizagao 

escalar utilizado para normalizagao dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Z{ ™ corresponde ao reciproco 

do valor absoluto da componente de maior valor absolute do vetor zi 

Numero de vetores-codigo a serem alocados (pelo algoritmo PCA) ao 

longo da diregao definida pelo vetor z$ 

nj-esimo vetor alocado (pelo algoritmo PCA) ao longo da i-esima di-

regao 

escalar determinado (pelo algoritmo PCA) assumindo-se que cada di-

regao principal apresenta distribuigao gaussiana com variancia a? = Xi 

versao original do algoritmo PCA 

entropia normalizada dos vetores-codigo 

inicializagao do algoritmo LBG usando dicionarios PCA 

numero de vetores-codigo com media positiva 

numero de vetores-codigo com media zero 

numero de vetores-codigo com media negativa 

vetor-codigo cujas componentes tem valor medio e positivo ou zero 

(valor medio) postivo ou zero 

vetor-codigo cujas componentes tem valor medio e negativo ou zero 

(valor medio) negativo ou zero 

vetor do tipo NZ cujo mdice e N + 1 — % 

media das componentes do vetor a; 

metodo proposto para redugao da complexidade computacional da eta-

pa de codificagao da QV, utilizando para tanto apenas metade do di-

cionario previamente projetado com o algoritmo PCA 

soma das componentes do vetor x 

algoritmo de busca total 

distancia entre os vetores x e w8 
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dg distancia entre os vetoreszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA x e tog 

BSC canal binario simetrieo (binary symmetric channel) 

RPsxRseg(e) redugao percentual (em relagao a uma transmissao sem erro) da relagao 

sinal-ruido segmental (SNRseg) do sinal reconstruido apos transmissao 

por um canal BSC com probabilidade de erro de bit igual a e 

SNRseg(tsr) SNRseg do sinal reconstruido apos transmissao sem erro zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

SNRseg(e) SNRseg do sinal reconstruido apos transmissao por um canal BSC com 

probabilidade de erro de bit igual a e 

bi(i) primeiro bit ou bit mais significativo da palavra bi 

MSB bit mais significativo (most significant bit) 

bm(i) bit menos significativo da palavra bi de m = log2iV bits 

LSB bit raenos significativo (least significant bit) 
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Capitulo 1 

Introdugao 

A compressao de sinais, cujo objetivo fundamental & reduzir o numero de bits 

necessarios para representar adequadamente os sinais (voz, imagem, audio, video), 

desempenha um papel importante em aplicagSes que necessitam minimizagao dos re-

quisites de largura de faixa e/ou de capacidade de armazenaraento, tais como: sistemas 

multimidia, redes digitals de servicos integrados, videoconferencia, sistemas de resposta 

vocal, telefoniamovel, sistemas de armazenamento de imagens medicas e de impressoes 

digitals e transmissao de imagens de sensoriamento remoto obtidas por satelites. Nesse 

cenario, a quantizagao vetorial (QV) apresenta-se como uma poderosa tecnica, bastante 

utilizada em diversos sistemas de codificagao de sinais. 

Em sistemas de reconhecimento de locutor, um dos meritos da quantizagao vetorial 

reside no fato de que essa tecnica dispensa a necessidade de alinhamento temporal, 

uma vez que permite ao sistema de reconhecimento flexibilidade quanto ao tamanho 

das sentengas proferidas pelos locutores. 

O desempenho dos sistemas de compressao de sinais que utilizam QV e dos sistemas 

de reconhecimento de locutor baseados em QV depende da qualidade dos dicionarios 

projetados. Dentre as diversas tecnicas utilizadas para projeto de dicionarios, o algo-

ritmo LBG (Linde-Buzo-Gray) destaca-se por sua ampla utilizagao. 

Neste trabalho sao apresentadas tecnicas para projeto de dicionarios aplicados a QV 

de sinais de voz e imagens. A primeira, denominada SOAzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA {self-organizing algorithm) 

e inspirada no algoritmo de Kohonen, corresponde a um algoritmo de aprendizagem 

nao-supervisionada que utiliza um paradigma de vizinhanga diferente do proposto por 

Kohonen para atualizagao dos vetores-codigo: no algoritmo SOA a vizinhanga e defmi-

da no proprio espago de padroes, enquanto que no algoritmo de Kohonen a vizinhanga 

1 



e definida em um arranjo topologico de nos (em geral, um mapa bidimensional). A 

segunda tecnica, denominada SSCzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (synaptic space competitive), corresponde a um algo-

ritmo que utiliza aprendizagem competitiva simples. A terceira, denominada FS-SSC 

(frequency sensitive SSC), e resultante da introdugao do principio de consciencia de 

Grossberg no algoritmo SSC. A quarta tecnica, denotada por PCA (como alusao a 

principal component analysis), destaca-se pela simplicidade e rapidez - os vetores-

cddigo sao determinados de acordo com os autovalores e autovetores (componentes 

principals) da matriz de covariancia de um sinal de voz, diferindo consideravelmente 

de abordagens tradicionais, tais como os algoritmos LBG e de Kohonen, bem como 

dos algoritmos SOA, SSC e FS-SSC, que necessitam de um conjunto de treino para 

atualizar iterativamente os vetores-codigo. 

Sao apresentados resultados de simulagoes envolvendo codificagao de forma de onda 

de voz e codificagao de imagens, utilizandozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA QV simples (isto e, quantizagao vetorial 

convencional) bem como DWT + QV (isto e, quantizagao vetorial dos coeficientes 

presentes nas sub-bandas resultantes de uma decomposigao wavelet multiresolucional). 

Sao tambem apresentados resultados concernentes a aplicagao de QV para codificagao 

dos parametros LSF (line spectral frequencies) de voz e resultados obtidos ao ser con-

siderado um sistema de reconhecimento de locutor baseado em QV pa ramet r ia . 

O trabalho contempla uma avaliagao comparativa de desempenho dos algoritmos 

SOA, SSC, FS-SSC e LBG tendo em vista diversos aspectos: a qualidade dos dicio-

narios projetados com respeito a qualidade dos sinais reconstruidos, em sistemas de 

codificagao de sinais; a qualidade dos dicionarios de padroes acusticos (utilizados para 

representar a identidade vocal dos locutores) projetados com relagao as taxas medias 

de identificagao obtidas no sistema de reconhecimento de locutores considerado; a in-

fluencia do dicionario inicial no desempenho dos algoritmos de projeto de dicionarios. 

E investigada a complexidade computacional dos algoritmos SSC e LBG. Sao obti-

das expressoes analiticas (em fungao do tamanho do dicionario, da dimensao dos seus 

vetores-codigo, do numero de vetores do conjunto de treino e do numero de iteragoes 

desses algoritmos) que estabelecem as condigoes que devem ser obedecidas para que 

o algoritmo SSC seja mais eficiente que o algoritmo LBG quanto ao numero de ope-

ragoes (divisoes, multiplicagoes, comparagoes, adigoes e subtragoes) realizadas durante 

o projeto do dicionario. 

Diversos aspectos do algoritmo PCA sao apresentados, dentre os quais destacam-

se sua capacidade de gerar dicionarios organizados e sua adequagao para quantizagao 
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vetorial com dimensao 2, com a qual sao obtidos sinais reconstruidos com excelente 

qualidade. O algoritmo PCA, alem de ser um metodo simples e intuitivo para projeto de 

dicionarios destinados a quantizagao vetorial de forma de onda de voz, nao apresenta o 

problema de ajuste de parametros (caracteristico de varios algoritmos de redes neurais) 

e nao requer a escolha de um dicionario inicial, como ocorre nos algoritmos LBG, SOA, 

SSC, FS-SSC e de Kohonen. 

O presente trabalho tambem apresenta um metodo para redugao da complexidade 

computacional da etapa de codificagao da QV. O metodo proposto utiliza a organizagao 

estruturada dos dicionarios PCA para reduzir significativamente o numero de operagoes 

realizadas na etapa de codificagao da QV (etapa de determinagao do vizinho mais 

proximo de cada vetor a ser codificado) bem como para minimizar os requisitos de 

memoria exlgida para armazenar o dicionario. Alem disso, mostra-se que os dicionarios 

PCA apresentam uma robustez inerente aos erros de canal. 

As avaliagoes realizadas neste trabalho e os diversos resultados obtidos mostram 

que os algoritmos SOA, SSC, FS-SSC e PGA apresentam-se como alternativas para o 

traditional algoritmo LBG. 

1.1 Organizagao do Trabalho 

Este trabalho e organizado em 7 capitulos e 1 apendice. 

No Capitulo 2 e apresentada uma visao geral da quantizagao vetorial, com a de-

vida formulagao matematica desta tecnica. Por se tratar do metodo mais amplamen-

te utilizado para projeto de quantizadores vetoriais, o algoritmo LBG e descrito. A 

questao da complexidade computacional na fase de codificagao da QV e abordada, 

sendo enfocados dois algoritmos classicos para otimizagao do processo de procura do 

vizinho mais proximo. Sao apresentados alguns fundamentos da transformadazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA wave-

let discreta (DWT, discrete wavelet transform), com enfase a decomposigao wavelet 

multiresolucional, sendo apontadas algumas caracteristicas que justificam sua ampla 

utilizagao em sistemas de codificagao de imagens e sendo brevemente discutidos alguns 

fatores que afetam o desempenho de sistemas de codificagao que utilizam DWT; nesse 

contexto, apresenta-se uma abordagem suscinta da codificagao de imagens baseada em 

QV dos coeficientes wavelet O Capitulo 2 tambem aborda o problema da QV em 

canals ruidosos, destacando a tecnica de quantizagao vetorial robusta como alternativa 

para minimizar o impacto dos canals ruidosos no desempenho dos sistemas de comuni-
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cagao baseados em QV, Em se tratando da avaliagao de desempenho de quantizadores 

vetoriais aplieados a compressao de voz e imagem, sao abordadas duas metodologias 

de avaliagaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA subjetiva da qualidade dos sinais reconstruidos ~ o escore medio de opi-

niao (MOS,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA mean opinion score) e os testes de preferencia, alera de quatro medidas 

de avaliagao objetiva da qualidade dos sinais reconstruidos - a relagao smal-ruido, a 

relagao sinal-rufdo segmental, a distorgao espectral e a relagao sinal-rufdo de pico. 0 

capitulo e encerrado com a descrigao do sistema de reconhecimento (identificagao) de 

locutor baseado em QV paramet r i a considerado no presente trabalho, sendo descri-

tos os parametros acusticos utilizados pelo sistema: os coeficientes LPC, cepestrais, 

cepestrais ponderados, delta cepestrais e delta cepestrais ponderados. 

O Capitulo 3 fornece algumas nogoes basicas de redes neurais, com destaque para 

a visao geral das regras de aprendizagem supervisionada e nao-supervisionada. Sao 

descritos o algoritmo de Kohonen e os algoritmos SOA, SSC e FS-SSC. Sao apontadas 

diversas diferengas entre os algoritmos SOA e de Kohonen, sendo discutidos alguns 

aspectos que justificam a adequagao do algoritmo SOA para projeto de dicionarios. E 

apresentada uma abordagem elucidativa do paradigma de vizinhanga introduzido pelo 

algoritmo SOA. 

O Capitulo 4 apresenta diversos resultados de avaliagao dos algoritmos SOA, SSC, 

e FS-SSC, sendo realizada uma comparagao de desempenho desses algoritmos com o 

algoritmo LBG. Tanto em codificagao de sinais utilizando QV como em identificagao 

de locutor baseada em QV parametr ia , fica evidenciado o bom desempenho dos algo-

ritmos SOA, SSC e FS-SSC. 

No Capitulo 5 e apresentada uma avaliagao da complexidade computacional dos 

algoritmos SSC e LBG. Sao obtidas expressoes analiticas para o numero de operagoes 

executadas por esses algoritmos. Essas expressoes estabelecem as condigoes que devem 

ser obedecidas para que o algoritmo SSC seja mais eficiente que o algoritmo LBG em 

termos de numero de multiplicagoes, subtragoes, adigoes e comparagoes (ressalte-se 

que o algoritmo SSC realiza apenas uma operagao de divisao, sendo mais eficiente 

que o algoritmo LBG quanto a essa operagao). Os resultados apresentados ao final 

do capitulo, concernentes ao projeto de dicionarios para codificagao de forma de onda 

de voz, respaldam as formulagoes analiticas desenvolvidas no presente trabalho para a 

avaliagao de complexidade. 

O Capitulo 6, que trata da analise de componentes principals aplicada ao projeto 

de dicionarios destinados a codificagao de forma de onda de voz, procura fornecer o 
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instrumental matematico neeessario para a perfeita compreensao da tecnica de proje-

to proposta. Assim, especial atengao e dada a transformadazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA KLTzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (Karhunen-Loeve 

transform), sendo enfocados os autovetores e os antovalores (componentes principais) 

correspondentes. O capitulo apresenta uma descrigao do algoritmo de projeto pro-

posto, denotado por PCA, sendo realizada uma avaliagao comparativa de desempenho 

desse metodo com os algoritmos SOA, SSC e LBG. Sao destacadas a siraplicidade, a 

rapidez e a adequacao do algoritmo PCA. No Capitulo 6 a organizagao estruturada dos 

dicionarios PCA e" explorada eflcientemente em um novo metodo de codificagao, que 

leva a uma redugao significativa da complexidade computacional do processo de deter-

minagao do vizinho mais proximo de cada vetor da fonte a ser codificada. O metodo 

de codificagao proposto, denominado 1/2PCA em virtude de o codiflcador utilizar ape-

nas metade do dicionario previamente projetado com o algoritmo PCA, e discutido e 

avaliado. O Capitulo 6 e finalizado com uma avaliagao dos dicionarios PCA para uso 

em transmissao de voz por canal ruidoso. A avaliagao dos dicionarios PCA quanto 

a robustez aos erros de canal e levada a efeito utilizando o modelo de canal binario 

simetrico. Os resultados apresentados mostram que os dicionarios PCA apresentam 

uma menor sensibilidade (um maior robustez) aos erros de canal quando comparados 

aos dicionarios LBG. 

No Capitulo 7 sao apresentadas as conclusoes do trabalho, sendo destacadas as 

principais contribuigoes. Por fim sao apresentadas propostas de continuagao da pes-

quisa. 

Finalmente, o Apendice A descreve a entropia normalizada dos vetores-codigo. 
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Capitulo 2 

Quantizagao Vetorial 

0 principal objetivo das tecnicas de compressao de sinais e reduzir ozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA numero de 

bits necessarios para se representar adequadamente os sinais? visando minimizar os 

requisitos de largura de faixa (em aplicagoes envolvendo transmissao de sinais) e de 

rnemdria (em aplicagoes envolvendo armazenamento de sinais) [1]. Apesar de alguns 

sistemas nao apresentarem grandes limitagoes de largura de faixa, como e o caso das 

redes de comunicagoes por fibra dtica, e embora a evolugao tecnologica esteja conti-

nuamente contribuindo para o surgimento de memories com grandes capacidades de 

armazenamento, a compressao de sinais desempenha um papel importante, devido a 

uma serie de fatores, tais como [2,3]: 

• a grande utilizagao dos sistemas multimidia tem levado ao aumento da demanda 

no tocante ao armazenamento de voz, musica, imagens, video e dados em forma 

comprimida; 

• um maior numero de canals de comunicagoes pode ser multiplexado em siste-

mas de faixa larga, por meio do uso de tecnicas de compressao para reduzir os 

requisitos de largura de faixa de cada sinal a ser multiplexado; 

• nos sistemas de reconhecimento de fala e de locutor e nos sistemas de resposta 

vocal, vocabularios maiores podem ser armazenados por meio da redugao dos 

requisitos de memoria necessarios para cada padrao de voz; 

• nas redes digitals de servigos integrados (ISDN,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA integrated services digital networks), 

as tecnicas de compressao permitem uma integragao eficiente de sinais e dados; 
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* em telefonia move! eelular, a largura de faixa e severamente limitada, o que tem zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

motivado muitos estudos em compressao de voz. 

Nesse cenario a quantizagao vetorial [3,4] tem sido utilizada com sucesso, permitindo 

obter elevadas taxas de compressao em diversos sistemas de codificagao de voz, imagem 

e video. 

A quantizagao vetorial tambem pode ser utilizada em outras aplicagoes, como por 

exemplo [5,6]: realce de imagens, reconhecimento automatico de alvos (ao ser utilizado 

radar), verificagao de assinaturas, reconhecimento de fala, reconhecimento de locutor 

e supressao de ruido em sinais de voz. 

A quantizagao vetorial, que pode ser vista como uma extensao da quantizagao esca-

lar em um espago multidimensional, encontra-se fundamentada na Teoria da Distorgao 

Versus Taxa [7], formulada por Shannon, segundo a qual um melhor desempenho e 

obtido codificando-se blocos de amostras (isto e, vetores) ao inves de amostras indi-

viduals (isto e, escalares). Em outras palavras, essa teoria ressalta a superioridade 

da quantizagao vetorial sobre a quantizagao escalar [8]. Matematicamente, a quanti-

zagao vetorial pode ser defmida como um mapeamentozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Q de um vetor de entrada x 

pertencente ao espago euclidiano if-dimensional, RK, em um vetor pertencente a um 

subconjunto fmito W de RK, ou seja, 

O dicionario WzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA —zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA {w i\  i — 1, 2, . . . , N} e o conjunto de vetores de reprodugao 

(tambem denominados vetores-codigo ou vetores de reconstrugao), K e a dimensao do 

quantizador vetorial e N e o tamanho do dlciona>io, isto e, o numero de vetores-codigo 

(ou numero de niveis, em analogia com a quantizagao escalar). 

0 mapeamento Q introduz um particionamento de RK em N celulas (denominadas 

regioes de Voronoi) = 2, . . . , tais que 

2.1 VIsao Geral 

Q : R -> W. (2,1) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

If 

(2.2) 

em que cada celula Si e definida da seguinte maneira: 

SizyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — {x: Q{x)zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA = W i}. (2.3) 
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O vetor-cddigo ttf* constitui o vetor representative de todos os vetores de entrada 

pertencentes a celula 5^, conforme ilustra a Figura 2.1. Como a quantizagao vetorial 

realiza um mapeamento de padroes de entrada (vetores de entradazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA x) semelhantes em 

padroes de saida (vetores-codigo to*) semelhantes, ela pode ser vista como uma forma 

de reconhecimento de padroes, em que um padrao de entrada e "aproximado" por 

um padrao de referenda, pertencente a um conjunto predeterminado (dicionario) de 

padroes (vetores-eddigo) de referenda [3,9], 

Figura 2.1: Particao do espago euclidiano bidimensional, R2, introduzido pelo ma-

peamento dos vetores de entrada x nos vetores-codigozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA W{. As coordenadas x\ e x2 

representam a primeira e a segunda componentes do vetor x € R2, respectivamente. 

Em um sistema de compressao de sinais baseado em quantizagao vetorial simples, 

apresentado na Figura 2.2, um quantizador vetorial pode ser visto como a combinagao 

de duas fungoes: um codificador de fonte e um decodificador de fonte. Dado um vetor 

x 6 RK, da fonte a ser codificada, o codificador calcula a distorgao d(x,Wi) entre o 

vetor de entrada (vetor a ser quantizado) e cada vetor-codigo Wi, i — 1, 2, . . . , A" do 

dicionario W. A regra dtima para codificagao e a regra do vizinho mais proximo [10], 

na qual uma representagao binaria do mdice / , denotada por 6/, e transmitida ao 

decodiflcador de fonte se o vetor-codigo Wf corresponder a menor distorgao [11], isto 
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e, sezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA W j for o vetor-codigo que apresentar a maior similaridade com a; dentre todos os 

vetores-codigo do dicionario. Em outras palavras, o codificador usa a regra de codifi-

cagaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA C(x) ~ br se d(x,W j) < d(x,W {), Vi ^ / . Ao receber a representagao binaria 

bj = (bi(I),b2(I),-.,bTn(I)) do mdice / , o decodificador de fonte, que dispoe de uma 

copia do dicionario W, simplesmente procura pelo 7-esimo vetor-codigo e produz o 

vetor W j como a reprodugao (versao quantizada) de x. Em outras palavras, e utilizada 

a seguinte regra de decodificagao: V{bj) = wj [12]. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Codificadcf Decodificador 

Fonte Vetor zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

S i n a l 

to n s tn rido  zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

» 

Dicionario W Dicionario W 

Figura 2.2: Codificagao/decodificagao em um sistema de codificagao baseado em quan-

tizagao vetorial simples. 

Velarde 

R e c o n s l r u ; a o  

W| = Q(X) 

A quantizagao vetorial, portanto, constitui uma tecnica de compressao com perdas, 

visto que o sinal reconstruido e uma versao degradada do sinal original. O erro medio de 

quantizagao ao se representar o sinal de entrada por sua versao quantizada e chamado 

distorgao do quantizador. Por outro lado, a taxa de codificagao do quantizador vetorial, 

que mede o numero de bits por componente do vetor, e dada por R ~ ~ log2 N. Para 

o caso de serem utilizadas palavras-binarias bi de comprimento fixo m bits, essa taxa 

pode ser dada por R = j ^ 1 . Em codificagao de forma de onda de voz (e. g. [13,14]), Re 

expressa em bit/amostra. Em se tratando de codificagao de imagens (e. g. [11,15,16]), 

R e expressa em bits por pixel (bpp). 

lko serem aplicadas tecnicas de codificagao entrdpica, sao utilizadas palavras-binarias com com-

prxmentos diferentes, determinados de acordo com consideragoes estatisticas - o objetivo, nesse caso, 

e a obtencao de taxas inferiores a ^log2iV" = ^ . Para tanto, sao utilizadas palavras-binarias de 

comprimento pequeno para os vetores-codigo mais provaveis de serem os representantes de um dado 

vetor de entrada e palavras-binarias de comprimento grande para os vetores-c6digo menos provaveis 

de serem os representantes de um dado vetor de entrada. 
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Uma das questdes principais no projeto de quantizadores vetoriais e o compromisso 

entre taxa e distorgao. OzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA alvo a ser perseguido e a obtencao de um dicionario dtimo, que 

minimize a distorgao media introduzida pela aproxirnagao de cada vetor de entrada por 

um dos vetores-codigo. O quantizador otimo deve satisfazer duas condigoes necessarias: 

a condigao de vizinho mais proximo para partigao e a condigao de centrdide para os 

vetores-codigo [3,17]. 

Existem diversas tecnicas para o projeto de dicionarios para quantizagao vetorial, 

dentre as quais podem ser citadas: algoritmo LBG (Linde-Buzo-Gray) [10]; algorit-

mo auto-organizativo de Kohonen [18-20] e outros algoritmos nao-supervisionados de 

redes neurais [21-28];zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA stochastic relaxation [17]; algoritmos fuzzy [27,28]; algoritmos 

geneticos [29]; algoritmo PNNzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (pair-wise nearest neighbor) [30]. 

Por se tratar da tecnica mais popular e amplamente utilizada para projeto de quan-

tizadores vetoriais, o algoritmo LBG sera descrito a seguir. 

Algoritmo LBG 

Seja a iteragao do algoritmo LBG denotada por n. Dados K, N e um limiar de 

distorgao e > 0, o algoritmo LBG [10], tambem conhecido como GLA (generalized 

Lloyd algorithm) consiste da seguinte seqiiencia de passos: 

* Passo 1) inicializagao: dado um dicionario inicial WQ e um conjunto de treino 

X = {xm; m — 1, 2, . . . , M } , faga n = 0 e B_i = oo; 

• PassozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 2) particionamento: dado Wn (dicionario na n-esima iteragao) aloque cada 

vetor de treino (vetor de entrada) na respectiva classe (celula de Voronoi) segundo 

o criterio do vetor-codigo mais proximo; calcule a distorgao2 

• Passo 3) teste de convergencia (criterio de parada): se (Dn-i~~Dn)/Dn < epare, 

com WN representando o dicionario final (dicionario projetado); caso contrario, 

2Em algumas abordagens, e calcula a distorgao media Dn = DnjM. O calculo da media, no 

entanto, requer uma operagao de divisao (por M), que pode ser evltada, tendo em vista que qualquer 

das abordagens (Dn ou Dn) tem o mesmo efeito em termos do teste de convergencia (passo 3 do 

algoritmo). 

N 
(2,4) 

i-1 Xm ZSi 

continue; 
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• PassozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 4}zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA atualizagao do dicionario: compute os novos vetores-codigo como os 

centroides das classes de vetores; faga Wn+1 = Wn; faga n = n + 1 e va para 

Passo 2. 

Em essencia, no algoritmo LBG a fungao distorgao decresce monotonicamente, uma 

vez que o dicionario e iterativamente atualizado visando satisfazer as condigoes de cen-

troide e de vizinho mais prdximo. Na dinamica do algoritmo LBG, a distorgao introdu-

zida ao se representarem os vetores do conjunto de treinamento pelos correspondentes 

vetores-codigo (centroides) e monitorada a cada iteragao. A regra de parada (teste de 

convergencia) do algoritmo baseia-se nessa distorgao monitorada - o treinamento do di-

cionario e encerradoquando (Dn_i~Dn)/Dn < e. Existem, contudo, alguns problemas 

apresentados pelo algoritmo LBG, comumente relatados [31]: alguns vetores-codigo po-

dem ser subutilizados e, em casos extremos, ate mesmo nunca serem acessados, ou seja, 

o projeto do dicionario pode resultar em celulas de Voronoi pequenas ou ate mesmo 

vazias; a velocidade de convergencia e o desempenho do dicionario final dependem do 

dicionario inicial. 

A seguir sera abordada a complexidade computacional envoivida na fase de codifi-

cagao da quantizagao vetorial. 

2.2 A Complexidade Computacional da Quantizagao 

Vetorial 

O problema da determinagao do vizinho mais proximo desempenha papel importan-

te em diversas aplicagoes, como por exemplo reconhecimento de padroes e compressao 

de sinais envolvendo quantizagao vetorial. Em virtude da necessidade de comparagao 

direta de um padrao de teste com cada padrao de referenda armazenado, a regra do 

vizinho mais proximo implica elevada complexidade computacional, o que tem desper-

tado o interesse de diversas pesquisas relacionadas a analise e a concepgao de metodos 

de procura eficientes. 

Em quantizagao vetorial, em particular, a complexidade computacional existente 

na fase de codificagao dos vetores a serem quantizados constitui um problema critico. 

A etapa de representagao de um vetor de entrada por um dos vetores-codigo, ou 

seja, a etapa de determinagao do vizinho mais proximo, representa uma das principais 

limitagoes da quantizagao vetorial, isto e: a complexidade computacional na fase de 
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codificagao da QV cresce exponencialmente com a dimensao para uma dada taxa, 

conforme sera demonstrado a seguir. 

A relagao entre o numero de vetores-codigozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA N, a dimensao K e a taxa R pode 

ser expressa como N — 2KR. Para codificar um dado vetor de entrada, e* necessario 

encontrar sua distancia para cada um dos N vetores-codigo e depois comparar as 

distancias de modo a encontrar o vetor-codigo mais semelhante, ou seja, o vizinho mais 

proximo. No algoritmo convencional de busca total, a codificagao de cada vetor de 

entrada requer, portanto, 2KR calculos de distancia (distorgao) e 2KR ~~ 1 comparagoes. 

No caso da medida de distorgao de erro quadratico, isto e, 

em que wtj e a j-esima componente do vetor-eddigozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA W i e Xj e a j-esima componente do 

vetor de entrada as, cada calculo de distancia requer K multiplicagoes, K subtragoes e 

KzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — 1 adigoes. Portanto, para codificar cada vetor de entrada, K2KR multiplicagoes, 

K2KR subtragoes, (K - l)2KR adigSes e 2KR - 1 comparagoes devem ser realizadas. 

A complexidade de um quantizador vetorial pode ser alternativamente expressa em 

termos de 2KR multiplicagoes, 2KR subtragoes, (1 - ~)2KR adigoes e (2KR — l)/K 

comparagoes por amostra. 

Em resumo, a complexidade computacional de um quantizador vetorial de dimensao 

K e taxa R requer um numero de operagoes por amostra da ordem de N = 2KR para 

cada vetor de entrada se uma busca completa (busca total, busca exaustiva) e realizada 

ao longo do dicionario. 

As tecnicas destinadas a aceleragao do processo de codificagao da QV podem ser 

classificadas em dois grupos [32]. 0 primeiro grupo consiste de metodos que nao se 

ocupam com o problema de determinagao do vizinho mais proximo propriamente di-

to - consiste de metodos que buscam uma solugao sub-otima (mas que geralmente e 

"muito boa") em termos de erro medio quadratico introduzido ao se representar o sinal 

por sua versao quantizada. Um desses metodos consiste no uso de quantizagao vetorial 

e s t ru toada em arvore (TSVQ, tree-structured vector quantization) [3], na qual a busca 

pelo vizinho mais proximo e realizada em etapas. Dentre os algoritmos pertencentes 

ao primeiro grupo, pode ser citado o descrito em [33]. O segundo grupo de tecnicas 

procura uma solugao exata para o problema de codificagao por vizinho mais proximo, 

que apresente uma menor complexidade computacional comparada a busca exaustiva 

(2.5) 
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dozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA vizinho mais proximo, Dentre os algoritmos pertencentes ao segundo grupo, podem 

ser citados aqueles apresentados em [34-40]. A seguir serao descritos os algoritmos pro-

postos em [34] e [35], em virtude de serem utilizados em algumas simulagoes realizadas 

no presente trabalho. 

2.2.1 Algoritmo PDS 

O algoritmo de busca por distancia parcial, denotado ao longo deste trabalho por 

PDSzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (partial distance search), proposto em [34], constitui uma das tecnicas tradicionais 

para redugao da complexidade computacional envolvida na fase de procura do vizinho 

mais proximo (fase de codificagao). Nesse algoritmo, o codificador toma a decisao antes 

de completar o calculo de distancia entre o vetor de entrada (vetor a ser codificado) e 

um vetor-codigo. 

O codificador decide que o vetor-codigo em questao nao representa o vizinho mais 

proximo se, para algumzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA j < K, a distancia acumulada (ou seja, a distancia parcial) 

para as primeiras j amostras do vetor de entrada e maior que a menor distancia ate 

entao encontrada no processo de procura. O codificador, entao, interrompe o calculo 

de distancia para esse vetor-codigo e inicia esse calculo para o proximo vetor-codigo do 

dicionario. Com essa abordagem, o numero de multiplicagoes por amostra e reduzido 

drasticamente. Observa-se, tambem, redugao do numero de subtragoes/adigoes por 

amostra. Muito embora o algoritmo PDS introduza um aumento do numero de com-

paragoes, a complexidade global observada na fase de procura do vizinho mais proximo 

e reduzida. 

A estrutura basica do algoritmo PDS e apresentada na Figura 2.3, em que d denota 

a distancia (distorgao), dmin representa a distancia minima (ou seja, a menor distancia 

ate entao encontrada no processo de procura), Xj denota a j-esima componente do 

vetor de entrada iC-dimensionalzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA x e t% representa a j-esima componente dozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 2-esimo 

vetor-codigozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA $T~dimensional W{, i = 1, * - * ,N, 

2.2.2 Algoritmo PDS-O 

Esse metodo consiste em ordenar os vetores-codigo de acordo com o tamanho das 

celulas de Voronoi correspondentes, visando aumentar a eficiencia do algoritmo PDS. 

No presente trabalho, essa tecnica e denotada por PDS-O, onde O representa o processo 

de ordenamento dos vetores-codigo. 
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dmin =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA C O (um ndmero muiio grandc) 

Laco A: Parai-I N 

d=0 

LacoB: Para j=l,...,K 

d=d-Kxj- w^)" 

sed>dmin (condigao de saida) 

min-i 

i=i+l 

Figura 2.3: Algoritmo PDS. 

Observando a estrutura do algoritmo PDS, apresentada na Figura 2.3, verifica-se 

que, para um dado vetor de entradazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA x, a maxima redugao de calculos computacionais 

e obtida quando a condigao de saida e satisfeita o mais cedo possfvel dentro do Lago B 

para cadazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Wi. Em outras palavras, uma saida prematura do Lago B e alcangada com a 

condigao de que o vetor-codigo que leve ao menor valor possivel de dmm para um dado 

a; seja acessado o mais cedo possivel no Lago A. 

Confonne [35], como assume o menor valor possivel para um dado x apenas 

depois que o vizinho (vetor-codigo) mais proximo de x tenha sido verificado, e possivel 

obter maxima economia de esforgo computacional tendo como primeiro vetor-codigo 

o vizinho mais proximo de x} isto e, WizyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — Q(x). Tal condigao nao e, obviamente, 

pratica, uma vez que o conhecimento a priori de Q(x) elimina a necessidade de procura. 

Segundo [35], entretanto, uma solugao probabilistic a pode ser dada para diminuir a 

complexidade computacional, conforme abordado a seguir. 

O r d e n a m e n t o 

Seja W = {WJ; i = 1, 2, N} o dicionario de tamanho N9 em que \0i ~ 

(wij, j = 1 , K ) e um vetor if-dimensional. Seja Pi a probabilidade de que um dado 

vetor de entrada x pertenga a regiao de Voronoi 5j, correspondente ao vetor-codigo 

Wi. Em outras palavras, pi corresponde a probabilidade de que um vetor-codigo Wi 

seja o vetor-codigo mais proximo (vizinho mais proximo) para um dado vetor x . 

Seja SzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — {xs, szyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — 1, 2, ...,m} um longo conjunto (isto e, m » N) representative 

de vetores usados para o treinamento do quantizador vetorial. Ao final do treinamento, 

o conjunto S e particionado em N subconjuntos S(, i = 1, 2, N, em que Si — 
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{a:s :zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — Q(xs)}, ou seja,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Wi e o vetor-codigo mais proximo de todos x3 € 5». 

Se wii e o tamanho da regiao £t- (isto 6, £ o numero de vetores de treino per-

tencentes a celula de Voronoi Si), a estimativa para a probabilidade de que Wi seja o 

vetor-codigo mais proximo para qualquer xs pode ser obtida como 

Os pjJs obtidos com o uso de um longo conjunto representative de vetores de treino 

servem como uma boa medida das probabilidades necessdrias para o ordenamento do 

dicionario. Se os vetores-codigo estao arranjados no dicionario de acordo com a ordem 

decrescente de pi, ou seja pi > p2 > * • * > p&, entao a probabilidade de se obter o 

menor valor de dmin em estagios iniciais da procura pode aumentar, o que ajuda a 

diminuir a complexidade computacional do algoritmo PDS. 

2.3 Quantizagao Vetorial no Dominio da Transfor-

mada Wavelet Discreta 

2.3.1 Introdugao 

A tecnica de codificagao por sub-bandas desempenha um papel importante em 

diversos sistemas de codificagao de voz, imagem, video e audio. 

A codificagao por sub-bandas foi originalmente introduzida no contexto de codifi-

cagao de voz por Crochiere ei al. [41]. A extensao da filtragem de sub-bandas de 1-D 

para 2-D foi apresentada por Vetterli [42], sendo originalmente aplicada a codificagao 

de imagens por Woods ei al. [43,44]. 

Em codificagao por sub-bandas, um banco de filtros de analise e aplicado ao sinal 

de entrada, gerando um conjunto de sinais com faixa de freqtiencias mais estreita, cada 

um representando uma determinada sub-banda do espectro do sinal de entrada. As 

sub-bandas sao codificadas, posteriormente recombinadas e, por meio da aplicagao de 

filtros de sintese, o sinal reconstruido e obtido. 

O particionamento do espectro de um sinal pode ser levado a efeito por meio de 

uma decomposigao wavelet, a qual tem sido amplamente utilizada em varios sistemas 

de codificagao de imagens, permitindo a obtengao de excelentes resultados. 

Nas segoes a seguir, sao apresentados alguns fundamentos da transformada wavelet 

discreta, uma das ferramentas utilizadas no presente trabalho. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

TO; 

— para m —* co. (2.6) 
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2.3.2 TransformadazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Wavelet Discreta 

A transformada wavelet discreta (DWT) tem sido utilizada com sucesso em diversas 

aplicagoes [45-49], dentre as quais podem ser citadas: supressao de ruido, solugao de 

equagoes diferenciais parciais, codificagao de canal [50,51] e compressao de sinais de 

audio, video, voz e imagem. 

Conforme mostra a Figura 2.4, a transformada wavelet discreta [48,52-54] pode ser 

descrita a partir de um banco de filtros. Os filtros h0(n) e hi(n) correspondem aos 

filtros wavelet de analise, enquanto que go(n) e gi(n) correspondem aos filtros wavelet 

de smtese. Um sinal de entrada x(n) e convoluido com o filtro passa-baixa ho(n) e com o 

filtro passa-alta hi(n), O sinal resultante de cada convolugao e entao subraetido a uma 

decimagao (dizimagao, sub-amostragem) de ordem 2. Geram-se, assim, no processo de 

decomposigao (ou analise), o sinal de aproximagao a%(n) e o sinal de detalhe d\(n). Em 

outras palavras, ax(n) contem os coeficientes waveletcorrespondentes a componente de 

aproximagao do sinal, ao passo que di(n)zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA contem os coeficientes wavelet referentes a 

componente de detalhe do sinal. No processo de reconstrugao (ou sintese), procede-se 

uma interpolagao (super-amostragem) de ordem 2, seguida de uma convolugao com os 

filtros passa-baixa 5o(^) e passa-alta g\(n). Satisfeitas as condigoes de reconstrugao 

perfeita, o sinal x(n) e reconstruido de forma exata, como a soma das saidas dos filtros 

wavelet de sintese, ou seja, y(n) = x(n). 

a,(n) 
h0(n) 

x(n) — 

h,(n) 

Figura 2.4: Estrutura basica do banco de filtros e das operagoes de decimagao e inter-

polagao envolvidos na DWT. 

Em se tratando de uma decomposigao wavelet multiresolucional (multinivei) [52, 

55,56], o proximo nivel de decomposigao (resolugao mais grosseira) e obtido mediante 

a convolugao do sinal ax(n) com um par identico de filtros ho(n) e hi(n), seguida da 

decimagao de ordem 2. Geram-se, assim, os sinais a2(n) e d2(n), em que o indice 2 diz 

respeito ao segundo nivel de decomposigao. Esse processo pode ser repetido iterativa-

mente, e o numero de pares de filtros wavelet de analise define o numero de niveis de 
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decomposigao (ou numero de niveis de resolugao), denotado por £ , da transformada zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

wavelet discreta. Deste modo, sao obtidos, ao final de C niveis de decomposigao, um 

sinal de aproximagao ac(n), com resolugao reduzida por um fator de 2C em relagao ao 

sinal de entrada, e os sinais de detalhe dc(n), dc-\(n), d\(n). Em outras palavras, 

di{n)t com 1 < i < C, contem os coeficientes wavelet correspondentes as componentes 

de detalhe no £~esimo nivel de decomposigao, enquanto que ac(n) contem os coeficientes 

wavelet referentes a componente de aproximagao no £-esimo nivel de decomposigao. A 

Figura 2.5(a) ilustra a estrutura piramidal de uma decomposigao wavelet de 3 niveis. 

Para se realizar a etapa de sintese, ilustrada na Figura 2.5(b), os sinais Oi(n) e 

di(n), apos interpolagao de ordem 2, sao subrnetidos, respectivamente, aos filtros wa-

velet de sintese g0(n) e gi(n) para permitirem a reconstrugao de (n), que constitui 

a componente de aproximagao no proximo nivel de resolugao mais alta. Uma vez asse-

guradas as condigoes de reconstrugao perfeita, y(n)zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — x(n). O conjunto de operag5es 

(convolugao e interpolagao) que permitem a reconstrugao do sinal a partir dos coefici-

entes wavelet ac(n) e di(n), com 1 < i < C, constitui a transformada wavelet discreta 

inversa (IDWT, inverse discrete wavelet transform). 

2.3.3 Transformada Wavelet Discreta Aplicada a Imagens 

Conforme abordado na segao anterior, o principio basico da transformada wavelet 

discreta (DWT) e a decomposigao de um sinal em um conjunto de componentes de 

aproximagao e de detalhe, mediante uso de bancos de filtros wavelet. Cada uma dessas 

componentes corresponde a uma faixa de frequeneias (sub-banda). 

Nesta segao, procurando obedecer a notagao mais coraumente utilizada em trans-

formada wavelet aplicada a imagem, o filtro wavelet passa-baixa de analise ho(n) sera 

simplesmente denotado por L (low-pass filter), enquanto que o filtro wavelet passa-alta 

de analise hi(n) sera simplesmente denotado por H (high-pass filter). 

A abordagem mais utilizada para a decomposigao wavelet multiresolucional hi-

erarquica foi introduzida por Mallat [55]. A transformada wavelet discreta e imple-

mentada por meio da aplicagao de um filtro passa-baixa, L, e de um filtro passa-alta, 

H, nas diregoes horizontal e vertical da imagem. Em seguida, as saidas dos filtros sao 

sub-amostradas por um fator de 2, gerando as sub-bandas LHU HLU HHi e LLX no 

nivel de decomposigao (nivel de resolugao) 1, que corresponde a escala mais fina. Para 

se obterem as proximas sub-bandas (em uma escala mais grosseira), o processo e repe-
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r - | h0(n) |—(}2HzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
 a 3 ( " ) 

x( n ) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

h,(n) 

h,(n) 

-Q2J)— d3(n) 

d ^ n ) 

d,(n) 

(a) 

- g,(n ) 

(t2H«n) 

t i - - t 2 ; - - - g ^ ) r 

d 2(n ) 

d,(n) 

( + } - y ( n ) 

(b) 

Figura 2.5: Estrutura piramidal de uma decomposigaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA wavelet multiresolucional em 3 

niveis: (a) operagao de analise ou decomposigao; (b) operagao de smtese ou recons-

trugao. 
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tido na sub-banda passa-baixazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA LLi para gerar o proximo nivel (resolugao, escala) da 

decomposigao, ou seja, o nivel de resolugao 2, com as correspondentes sub-bandas LH2, 

HL%,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA HH2 e LL2, Para se obterem as sub-bandas do proximo nivel de resolugao, o 

processo e repetido em LL2. O processo continua ate que o nivel de resolugao desejado 

seja obtido. A Figura 2.6zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA mostra uma decomposigao wavelet de 3 escalas (3 niveis de 

resolugao, decomposigao em 3 niveis) de uma imagem 258 x 256. 

Ao longo deste trabalho sera adotada a notagao apresentada na Tabela 2.1, em que 

Sij denota a sub-banda correspondente a j-esima diregao do i-esimo nivel de decom-

posigao. Deste modo, j = 1 identifica a diregao horizontal (HL), j = 2 identifica a 

diregao vertical (LH) e j = 3 identifica a diregao diagonal (HH), ao passo que j — 0 

identifica a componente (sub-banda) de aproximagao (LL) no nivel de resolugao mais 

baixa. Com a notagao adotada neste trabalho, portanto, as componentes de detalhe 

sao identificadas por j = 1, 2, 3. 

A Figura 2.7 apresenta a disposigao das sub-bandas obtidas em uma decomposigao 

wavelet de 3 niveis de uma imagem 256 x 256. 

LL3 HL3 

32 x 3232 x 32 
HL2 

64 x 64 

HLi 

128x128 

Horizon ta) 

LH3 HH3 

32 x 32;32 x 32 

HL2 

64 x 64 

HLi 

128x128 

Horizon ta) 
LH2 

6 4 x 6 4 

HH 2 

6 4 x 6 4 

HLi 

128x128 

Horizon ta) 

LH, 

128 x 128 

Vertical 

HH, 

128x 128 

Diagonal 

Figura 2.6: Decomposigao wavelet de 3 niveis de uma imagem 256 x 256. A filtragem 

passa-baixa e denotada por L e a passa-alta por H. 

A seguir sera apresentada uma breve abordagem de alguns aspectos relacionados a 

aplicagao da DWT em codificagao de imagens. 
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Tabela 2.1: Notagao utilizada. 

Sub-banda Nivel Diregao zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

HL\ S n 1 1 (Horizontal) 

LHX S\2 1 2 (Vertical). 

HHi zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA$13 1 3 (Diagonal) 

HL2 $21 2 1 (Horizontal) 

LH2 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAS22 2 2 (Vertical) 

HH2 S23 2 3 (Diagonal) 

HLZ $n 3 1 (Horizontal) 

LHz 3 2 (Vertical) 

HH3 3 3 (Diagonal) 

LL3 3 0 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

S30  i S 3 l Q 

32 x 32:32 x 32 

S32 | S 3 3 
6 4 x 6 4 

32 x 3232 x 32 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAs n 
128x128 

64 x64 6 4 x 6 4 Horizontal 

128 x128 128x128 

Vertical Diagonal 

Figura 2.7: Sub-bandas obtidas em uma decomposigao wavelet de 3 niveis de uma 

imagem 256 x 256. A sub-banda S(j diz respeito a j-esima diregao do 2-esimo nivel de 

decomposigao, i,j £ {1,2,3}. Observe que j = 0 diz respeito a sub-banda correspon-

dente a LL. 
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Codificagao d e Imagens Ut i l izando D W T 

A transformadazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA wavelet discreta (DWT) apresenta caracteristicas que justificam 

sua adequacao (e, consequentemente, sua ampla utilizagao) em compressao de imagens, 

tais como [57,58]: 

• a DWT e uma descricao multiresolucional de uma imagem, de modo que e possivel 

proceder uma decodificagao sequential, de um nivel de resolugao muito baixo a 

um nfvel de resolugao mais alto; 

• a DWT e bem mais prdxima do sistema visual humano que a transformada dis-

creta de cosseno (DCT, discrete cosine transform), a qual e utilizada no padrao 

JPEG (joint photographies experts group) [59]; 

• as imagens reconstrui'das por meio da DWT nao apresentam a incomoda dis-

torgao sob a forma de bloqueamento da imagem, tipica de tecnicas de codificagao 

envolvendo transformada DCT ou quantizagao vetorial simples (isto e, no proprio 

dominio espacial) a elevadas taxas de compressao; 

• a representagao hierarquica da imagem, em niveis de resolugao distintos, sob a 

forma de componentes de aproximagao e de detalhe, contribui para o desenvolvi-

mento de estrategias de quantizagao mais "sintonizadas" com as caracteristicas 

do sistema visual humano; 

• em virtude de permitir uma representagao compacta da energia da imagem (gran-

de parte da energia se concentra em um pequeno numero de coeficientes wavelet), 

a DWT favorece a concepgao de quantizadores (escalares ou vetoriais) eficientes, 

que procuram aproveitar a estatistica dos coeficientes em cada sub-banda da 

decomposigao wavelet 

Diversos fatores afetam o desempenho dos sistemas de codificagao de imagens que 

utilizam DWT, dentre os quais podera ser citados [60]: a escolha das bases (familias 

ou filtros) wavelet, o tipo de extensao utilizada ao se aplicar a DWT, a estrategia 

de quantizagao/alocagao de bits adotada, a utilizagao de codificadores entropicos e a 

concepgao/aplicagao de medidas de distorgao sintonizadas com criterios de percepgao 

visual. Em seguida, cada um desses aspectos sera" brevemente abordado. 

A escolha da base wavelet para utilizagao em codificagao de imagens constitui ob-

jeto de interesse de diversas pesquisas, sendo abordada, suscinta ou profundamente, 
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em varios trabalhos [61-85]. Caracteristicas importantes [48,52,53] (que influenciam 

a qualidade da imagem reconstrui'da) devem ser observadas, tais como: suavidade, 

regularidade, tamanho de suporte, seletividade em freqiiencia do filtro, precisao de 

aproximagao e numero de momentos de decaimentozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (vanishing moments). Contudo, a 

melhor combinacao desses parametros que caracterizam uma base wavelet ainda nao e 

conhecida. Apesar de serem relatados, com grande freqiiencia, resultados de analises 

comparativas de desempenho de diversas familias wavelet - Daubechies (com varios 

comprimentos de filtro: 2, 6, 8, 10, 12, 16, 18, 20), Battle-Lemarie, Haar, Beylkin's 6, 

Spline, Coiflet (com varios comprimentos de filtro: 8, 18, 30), dentre outras - o fil-

tro biortogonal 7-9 constitui a opcao mais amplamente recomendada para aplicagoes 

envolvendo compressao de imagens. 

O tipo de extensao da imagem [48,68] (necessaria paxa se efetuar a convolugao 

com os filtros wavelet) utilizada ao se aplicar a DWT pode afetar a qualidade da 

imagem reconstraida, obtida apos aplicagao da IDWT. Diversos tipos de extensao tem 

sido utilizados: a extensao do tipo zero-padding e a extensao circular podem introduzir 

degrada^ao nas proximidades das bordas da imagem reconstrui'da; a extensao simetrica, 

por sua vez, apresenta-se como uma alternativa mais adequada, em virtude de levar a 

uma maior preservagao de continuidade nas proximidades das bordas. 

A estrategia de quantizagao dos coeficientes wavelet desempenha papel impor-

tantissimo para o bom desempenho dos sistemas de codificagao de imagens que utilizam 

DWT. Tanto a quantizagao escalar (utilizada em diversos trabalhos, e.g. [58,67-70]) 

como a quantizagao vetorial (usada em varios trabalhos, e.g. [64,65,71-76]) tem si-

do aplicadas. Em se tratando de quantizagao escalar, algumas abordagens podem ser 

mencionadas, dentre as quais os quantizadores Lloyd-Max e os quantizadores com zona 

morta (dead zone). Esta ultima utiliza um limiar abaixo do qual um grande numero 

de coeficientes wavelet sao zerados, o que contribui para aumentar a eficiencia de uma 

codificagao entropica subsequente. Convem mencionar que a ideia de utilizar um limi-

ar para definigao de uma zona morta tambem e adotada em sistemas de supressao de 

ruido baseados em wavelets [77-79]. 

Em se tratando, especlficamente, da estrategia de alocagao de bits [80,81], o objeti-

vo e determinar o numero de bits bij alocados para cada sub-banda 5^- da decomposigao 

wavelet, de modo que a distorgao introduzida no processo de quantizagao seja minimi-

zada, obedecendo a restrigao fej ^ b. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

i 3 
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De forma generica, o problema de alocagao de bits pode ser forrnulado da seguinte 

maneira. SejamzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA YuYii...1Yp variaveis aleatorias (correspondentes, por exemplo, aos 

conjuntos de coeficientes wavelet em cada uma das P sub-bandas de uma decompo-

sigao multiresolucionaJ). A alocagao de bits consiste em minimizar a distorgao media 

total sobre todas as P variaveis aleatorias dada uma restrigao na taxa total de bits 

a ser distribuida dentre todas as variaveis aleatorias. Seja Rp a taxa alocada para 

a p~esima variaVel aleatdria e seja Dp = E[(YP - Q(YP))2] a distorgao media para o 

p-eslmo quantizador, na qual Q(YP) denota a saida do quantizador para Yp e E[] de-

nota o operador expectancia. Entao o objetivo a ser alcangado e minimizar a distorgao 

media total ]|T) &p sujeita a restrigao na taxa total &p < f^sse problema pode 

p P 

ser resolvido utilizando um multiplicador de Lagrange - com essa abordagem, o pro-

blema consiste em minimizar £D p ( i2p ) + A^-Hp para algum A > 0, Tomando as 

p p 

derivadas em relagao a Rp e igualando a zero, segue que Dp(Rp) + A = 0 para cada p. 

Esse resultado traduz o metodo mais comum para alocagao de bits: metodo da mesma 

inclinagao ("equal-slope" method) [6], que e aplicado tanto para quantizadores escala-

res quanto para quantizadores vetoriais. Cada Rp e escolfiido de modo a satisfazer 

D'p(Rp) = -A . 

A utilizagao de codificadores entropicos (tais como o codigo de Huffman, o codigo 

do tipo run-length e o codigo aritmetico) contribui para redugao da taxa de codifi-

cagao, em virtude de explorar adequadamente a estatistica dos simbolos utilizados na 

representagao resultante da quantizagao. 

A concepgao/aplicagao de medidas de distorgao sintonizadas com criterios de per-

cepgao visual constitui importante area de estudo em codificagao de imagens [82-84]. 

De fato, apesar de existirem diversas medidas de distorgao objetivas [85-88] utiliza-

das para avaliar a qualidade de imagens comprimidas (reconstruidas), costumam ser 

relatados problemas apresentados por essas medidas, sendo frequentemente apontada 

a incapacidade de modelarem de forma eficiente as caracteristicas do sistema visual 

humano (HVS, human visual system) [82,89-91], ou seja, a incapacidade de apresenta-

rem elevada correlagao com resultados de avaliagao subjetiva da qualidade de imagens. 

Deste modo, apesar de as tecnicas de codificagao serem levadas a efeito no sentido de 

minimizar uma medida de distorgao objetiva, nao necessariamente se observa como 

resultado a obtengao de uma imagem reconstruida com elevada qualidade subjetiva. E 

importante mencionar, contudo, que algumas abordagens [92-94] tem sido utilizadas 
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para introduzir aspectos do HVS era sistemas de codificagao de imagens. 

.Ainda com respeito as medidas de distorgao utilizadas para avaliar a qualidade de 

imagens, cumpre registrar que, recentemente, uma medida de qualidade objetiva de-

nominada PQSzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (picture quality scale), foi apresentada por Miyahara etzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA al. em [95]. 

Levando em consideragao tanto distorgoes globais como degradagoes locais da imagem, 

PQS parece apresentar-se como uma alternativa promissora para avaliagao de algorit-

mos de compressao de imagens. Segundo Miyahara et al, PQS apresenta-se fortemente 

correlacionada com resultados de avaliagoes subjetivas, sendo relatado em [95] um coe-

ficiente de correlagao de 0,92 entre PQS e a medida de qualidade subjetiva MOS (mean 

opinion score)3. 

2.3.4 Codificagao de Imagens Usando QV dos Coeficientes 

Wavelet 

A Figura 2.8 mostra um sistema de compressao de imagens que utiliza uma de-

composigao wavelet no primeiro estagio e algum tipo de QV no segundo est&gio, co-

mo por exemplo [6]: quantizagao vetorial com restrigao de entropia (ECVQ, entropy-

constrained vector quantization), quantizagao vetorial estruturada em arvore (TSVQ, 

tree-structured vector quantization), quantizagao vetorial multi-estagio (MSVQ, mul-

tistage vector quantization), quantizagao vetorial preditiva (PVQ, predictive vector 

quantization), quantizagao vetorial classificada (CVQ, classified vector quantization), 

quantizagao vetorial codificada em treliga (TCVQ, trellis-coded vector quantization), 

quantizagao vetorial hierarqulca (HVQ, hierarchical vector quantization), lattice vector 

quantization e quantizagao vetorial com busca total e sem estrutura (full-search uns-

tructured vector quantization), O terceiro estagio, optional, contempla a utilizagao de 

tecnicas de codificagao sem perdas (codificagao entrdpica, codificagao inversivel), tais 

como os codigos aritmetico, Lempel-Ziv e de Huffman. 

DWT QV zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
-̂fc 

codificagao 

sem perdas 

(opcional) 

DWT QV 

codificagao 

sem perdas 

(opcional) 

Figura 2.8: Sistema de compressao de imagens que utiliza DWT e QV. 

3 0 escore m6dio de opiniao (MOS) & descrito na Secao 2.5.1. 
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De um modo geral, os algoritmos que utilizam QV dos coeficientes de uma decom-

posigaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA wavelet podem ser elassificados de acordo com o modo de operagao da QV nas 

sub-bandas wavelet, isto e, se a QV opera no modo intra-banda ou se ela utiliza algum 

tipo de mformagao inter-banda. Segundo Cosman et al. [6], e possivel questionar o 

emprego do termo intra-banda, visto que nao existe uma sistematica de quantizagao 

puramente separada das sub-bandas wavelet - no minimo se utiliza alguma decisao de 

como alocar os bits ao longo das diversas bandas; assim, o processo de quantizagao 

nao pode ser visto como completamente separado, tendo em vista que as sub-bandas 

compartilham um determinado numero total (fixo) de bits. A essa situagao, contudo, 

Cosman et al [8] utiliza a terminologia QV intra-banda4. Os termos QV inter-banda 

e QV em bandas cruzadas (crossband vector quantization) sao utilizados para indicar 

os algoritmos que procuram explorar explicitamente a correlagao entre as bandas - in-

cluem, portanto, os sistemas que quantizam os coeficientes de diferentes bandas em 

vetores comuns ou que utilizam explicitamente uma informagao de uma banda para 

afetar a codificagao de outra banda. 

Em se tratando de codificagao de imagens utilizando a decomposigao wavelet "octave-

band1, a QV inter-banda pode ser classificada em duas categorias [6]: inter-banda do 

tipo mesma orientacdo ou inter-banda do tipo mesrno nivel No primeiro caso, os 

vetores sao formados por coeficientes wavelet pertencentes a sub-bandas que possuem 

a mesma orientagao (vertical, horizontal ou diagonal). No segundo, os vetores sao 

formados por coeficientes wavelet de sub-bandas pertencentes a um mesmo nivel de 

resolugao. 

Em QV inter-banda do tipo mesma orientagao, o vetor pode ser formado por um 

coeficiente wavelet e seus descendentes, conforme ilustra a Figura 2.9, na qual a di-

mensao do vetor (formado por coeficientes pertencentes a sub-bandas com orientagao 

horizontal) e 21. 

A Figura 2.10 ilustra a QV inter-banda do tipo mesmo nivel. Observa-se que os 

coeficientes do nivel de resolugao 2 sao agrupados em vetores de dimensao 3 e os 

coeficientes do nivel de resolugao 1 (nivel de resolugao mais fina) sao agrupados em 

vetores de dimensao 12. 

Tanto em QV Inter-banda do tipo mesma orientagao como do tipo mesmo nivel, a 

maioria das tecnicas utilizadas codificam separadamente a sub-banda, correspondente 

4 0 sistema de codificagao baseado em DWT e QV considerado no presente trabalho e" do tipo 

intra-banda. 
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Figura 2.9: Exemplo de QV inter-banda do tipo mesma orientagao. 

Figura 2.10: Exemplo de QV inter-banda do tipo mesmo nivel. 
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a filtragens passa-baixa, do nivel de resolugao mais grosseira, em virtude de essa sub-

banda apresentar caracteristicas bastante distintas das demais sub-bandaszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA wavelet, 

tanto sob o ponto de vista estatistico quanto com respeito a aspectos de percepgao 

visual, ou seja. com relagao a contribuigao para a qualidade visual (avaliagao subjetiva) 

da imagem reconstrui'da. 

2.4 Quantizagao Vetorial em Canais Ruidosos 

A quantizagao vetorial tem sido utilizada em diversos sistemas de codificagao de 

sinais, permitindo elevadas taxas de compressao. No entanto, quando o sistema de 

comunicagao envolve a utilizagao de um canal ruidoso, o desempenho do quantizador 

vetorial pode ser seriamente prejudicado. O ruido introduzido pelo canal, caso nao seja 

tratado de forma adequada, pode levar a uma queda significativa de desempenho do 

sistema de comunicagoes que usa QV. 

Em se tratando da transmissao de imagens, submetidas a quantizagao vetorial, 

atraves de canais ruidosos, quando uma palavra-binaria correspondente a um vetor-

codigo e corrompida por ruido, um bloco de K = Kx x K2 pixels e afetado. Conseqiien-

temente, em QV de imagem atraves de canais ruidosos, bloqueamentos espurios tipicos, 

incomodos, de K± x K2 pixels sao introduzidos na imagem reconstrui'da (96,97]5. No 

tocante a transmissao de voz baseada em QV, os erros de canal podem levar a de-

gradagoes muito incomodas nos sinais reconstruidos - em [99] sao relatadas sessoes de 

escuta informais que apontaram a ocorrencias de "estalos" bastante desagradaveis nos 

sinais de voz reconstruidos apos transmissao em canal com desvanecimento. 

0 problema da quantizagao vetorial (QV) atraves de canais ruidosos tem sido ob-

jeto de estudo de diversas pesquisas. De forma geral, as abordagens dedicadas a 

minimizac,ao dos efeitos dos erros de canal no desempenho dos sistemas de comu-

nicagao baseados em QV podem ser classificadas em duas categorias. Na primeira, 

denominada quantizagao vetorial robusta (QVR), o dicionario e treinado (projetado) 

admitindo-se um canal sem erro. Posteriormente, por meio de um algoritmo de atri-

buigao de indices (Al), faz-se com que o dicionario de QV torne-se robusto a erros de 

canal [100-102]. E importante mencionar que Al e um processo por meio do qual os 

5Em [96] e [97] sao avaliados o impacto de uma canal com desvanecimento e a mfluencia da dimensao 

do quantizador vetorial na qualidade da imagem reconstrui'da. Alem disso, h avaliado o desempenho 

do codigo espaco-temporal [98] diante das degradacoes introduzidas pelo canal. 
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vetores de reconstrugao sao adequadamente rotnlados (indexados) de modo a reduzir 

o impacto dos erros de canal na qualidade do sinal reconstruido. Na segunda catego-

ria, denominada quantizagao vetorial otimizada para canal, o quantizador vetorial e 

treinado para um canal especifico, ou seja, levando-se em consideragao a distorgao de 

canal [100,103,104]. 

Quantizagao Vetorial Robusta 

Considere o sistema de comunicagao apresentado na Figura 2.11. O objetivo do 

sistema e transmitir uma seqiiencia de vetoreszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA X — {a;} C RK atraves de um canal 

ruidoso, utilizando, para tanto, quantizagao vetorial dos vetores de entrada (vetores 

da fonte) x. Seja 6$ € {0, l } m a palavra binarla de m bits envlada pelo codificador. 

Devido a erros de canal, considere que o decodificador recebe a palavra binarla 6j, 

produzindo como saida o vetor reconstruido x = to, 

X 
Codificador Canal 

bj 
Canal Decodificador 

X 

Figura 2.11: Modelo do sistema de comunicagao. 

Seja px a fungao densidade de probabilidades K"-dimensional da fonte X. Seja pi 

a probabilidade a priori de o vetor Wi ser selecionado como a reconstrugao de x e pj^ 

a probabilidade de o decodificador receber bj dado que bi foi envlado pelo codificador, 

Admitindo-se que a medida de distorgao erro medio quadratico e adotada (ou seja, 

d(x,Wi)zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — \\x —zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA W{\\2) e que a condigao de centroide e satisfeita, a distorgao total 

introduzlda ao se transmitir a fonte X atraves do canal ruidoso pode ser expressa 

como [100,101] 

D^DQ + Dc = Y, [ ^ I k - ^ i l l 2 dx 

em que DQ e Dc representam, respectivamente, a distorgao de quantizagao e a distorgao 

devlda aos erros de canal. 
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A distorgao totalzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA D pode ser reduzida atraves da minimizagao de [105] 

N zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

/ d i s W = X )zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 12 i i
w

* -
w

j i i
2

» (
2

-
8

) 

em quezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA j € denota o conjunto de palavras tais que a distancia de Hamming 

para &; e 1, s denota um arranjo (ordenamento) de dicionario e o termo iais(s) e 

denominado fndice de desordem do dicionario com ordenamento s. 

Seja I IzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAJV o conjunto de todas fungoes ix : { 0 , l } m ~> {0, l } m . Cada uma das Nl 

bijegoes IT € e denominada fungao de atribuigao de indices do dicionario W [100]. 

Uma permutagao it mapeia (unicamente) cada palavra bi 6 {0, l}m em outra palavra 

bi € {0, l } m , em que 6/ = ?r(&i), Assim, uma permutagao pode ser vista como um 

rearranjo (um reordenamento, uma reorganizagao) do dicionario. Deste modo, associ-

ada a uma permutagao TF existe uma unica organizagao TT( S zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA) do dicionario. Considere, 

por exemplo, o conjunto de indices s = (1,2,3,4,5,6,7,8) , correspondente ao conjun-

to de palavras binarias B = (000,001,010,011,100,101,110,111). Um novo arranjo 

s' — 7t(s) pode ser obtido por meio de uma permutagao -K tal que o segundo digito 

binario de cada palavra-codigo seja invertido. Procedendo dessa maneira, obtem-se 

um novo conjunto de palavras binarias B' = (010,011,000,001,110, 111, 100,101) cor-

respondente, portanto, a s' = (3,4,1,2,7,8,5,6) . Nesse exemplo, com a utilizagao da 

permutagao TT seria obtido, portanto, um "novo" dicionario (um dicionario reorgani-

zado) W que apresenta os mesmos vetores de reconstrugao de W, contudo, em uma 

ordem (arranjo, organizagao) diferente. Em se tratando de QV em canais ruidosos, 

o alvo e obter uma configuragao sl — ir(s) tal que I$8($f) < idisM, de modo que o 

dicionario com ordenamento s' seja mais robusto (menos sensivel) aos erros de canal 

que o dicionario inicial (original) com ordenamento s. 

As tecnicas de Al tem como objetivo organizar o dicionario de tal maneira que os 

erros de canal (que introduzem degradagao nas palavras bi enviadas pelo codificador) 

fagam com que os vetores de reconstrugao decodificados incorretamente (corresponden-

tes a palavras binarias erroneamente recebidas como bj) se aproximem, em media, dos 

vetores de reconstrugao concernentes a uma transmissao sem erro. A determinagao da 

configuragao de dicionario otima envolve uma elevada complexidade computacional, 

em virtude de existirem N\ configuragoes a serem consideradas, correspondentes a N\ 

possfveis permutagoes w. Por exemplo, um dicionario com N = 16 vetores de recons-

trugao tem um total de N\ = 2,09 x 1013 permutagoes a serem avaliadas. O problema 
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de atribuigao dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Indices para QYR, portanto, pode ser classificado como pertencente 

a classe dos problemas NP-cornpletos. Desta forma, tecnicas paxa determinagao de 

configuragoes locabnente otimas devem ser consideradas. 

Diversos problemas de otimizagao, de dificil solugao, tem sido satlsfatorlamente 

abordados com o algoritmozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA simulated annealing [106,107], Por se tratar de um pro-

blema de otimizagao NP-completo, a atribuigao de indices (Al) de um dicionario (atri-

buigao de palavras binarias para os vetores de reconstrugao), visando quantizagao veto-

rial robusta, pode ser obtida por meio do algoritmo simulated annealing (SA). Em [105] 

simulagoes envolvendo transmissao de imagens em canal com desvanecimento rnostra-

ram que o algoritmo SA e uma alternativa adequada para o problema de Al - em [105] 

mostrou-se tambem que um ganho de desempenho pode ser obtido inicializando-se o al-

goritmo SA com a indexagao proposta em [10S]6, Em [109] sao apresentados resultados 

de simulagoes referentes a transmissao de imagens por um canal binario simetrico -

para probabilidades de erro de bit iguais a 0,01 e 0,05 sao relatados, respectivamente, 

ganhos de qualidade de 0,86 dB e 1,75 dB, em termos de relagao sinal-ruido de pico7 

da Imagem Mandrill 258 x 258 reconstrui'da, ao ser utilizada a indexagao obtida com 

SA em substituigao a uma indexagao arbitraria. 

2.5 Avaliagao de Desempenho de Quantizadores Ve-

toriais Aplicados a Compressao de Sinais 

Um dos grandes desafios em codificagao digital de sinais e a concepgao e o desen-

volvimento de metodologias de avaliagao de qualidade de sinais reconstruidos (obtidos 

com a aplicagao de tecnicas de compressao). De forma geral, as medidas utilizadas para 

avaliagao da qualidade de sinais enquadram-se em duas classes: medidas de qualidade 

subjetivas e medidas de qualidade objetivas. As primeiras baseiam-se em comparagoes 

(realizadas por meio de testes de escuta ou de visuallzagao), entre o sinal original e o 

sinal processado, realizadas por um grupo de pessoas, que subjetlvamente classificam 

a qualidade do sinal processado segundo uma escala pre-determinada. As medidas ob-

6 0 algoritmo de Al apresentado em [108] utiliza uma circunferencia hipotetica para ordenar (or-

ganizar) o dicionario de tal maneira que vetores-codigo com pequenas/grandes distancia euclidianas 

sao mdexados com palavras-binarias com pequenas/grandes distancias de Hamming. 

7A relagao sinal-ruido de pico, bastante utilizada como medida objetiva para avaliagao da qualidade 

de imagens reconstruidas, e descrita na Segao 2.5.6. 
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jetivas, por sua vez, baseiam-se irama comparagao matematica direta entre os sinais 

original e processado [110]. 

Para serem liteis, as medidas de qualidade objetivas devem apresentar no mmimo 

duas caracteristicas. Primeiramente, devem ter significado subjetivo, no sentido de 

que pequenas e grandes variagoes das medidas objetivas devem significar pequenas e 

grandes variagoes da qualidade subjetiva das imagens reconstrui'das, respectivamente -

devem apresentar, portanto, uma correlacao forte, positiva ou negativa, com resultados 

de avaliagao subjetiva. Segundo, devem ser matematicamente trataveis e facilmente 

implementaveis [111]. 

Medidas de qualidade sub jetivas sao utilizadas para avaliar de forma plena, defini-

tiva, a qualidade de algoritmos/tecnicas de codificagao de sinais. Os testes subjetivos, 

contudo, sao de diffcil realizagao, uma vez que requerem a disponibilidade de um gran-

de numero de avaliadores (entre leigos, especialistas e possiveis usudrios do sistema 

de codificagao de sinais), envolvem grande volume de sinal processado e necessitam 

da disponibilidade de laboratories com condigoes adequadas ao desenvolvimento das 

avaliagoes subjetivas, enfim, sao bastante dispendiosos de tempo, implicando custo ele-

vado de realizagao. Devido a esses problemas, as medidas de qualidade objetivas, por 

serem pouco dispendiosas de tempo, desempenham um papel importante no processo 

de avaliagao de qualidade de sinais reconstruidos e constituera ferramenta valiosa no 

processo de ajuste de parametros de algoritmos/tecnicas de compressao. 

A avaliagao de qualidade de sinais de voz e imagem tem sido objeto de estudo 

de diversas pesquisas, tendo sido abordada suscinta ou profundamente em diversos 

trabalhoszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (e.g. [83,85,111-118]). 

A seguir serao abordadas algumas medidas de qualidade utilizadas para avaliagao 

de desempenho de quantizadores vetoriais aplicados a compressao de sinais de voz 

e imagem. Serao descritos o escore medio de opiniao (MOS, mean opinion score) e 

os testes de preferencia, por se tratarem das avaliagoes subjetivas consideradas no 

presente trabalho. Tambem serao apresentadas a relagao sinal-ruido (SNR, signal-to-

noise ratio), a relagao sinal-ruido segmental (SNRseg, segmental signal-to-noise ratio) 

e a distorgao espectral (SD, spectral distortion), por serem as medidas de qualidade 

objetivas utilizadas neste trabalho para avaliagao de qualidade dos sinais de voz. Por 

fim, sera apresentada a relagao sinal-ruido de pico (PSNR, peak signal-to-noise ratio), 

que constitui uma das medidas objetivas mais utilizadas para avaliagao da qualidade 

de imagens reconstrui'das. 
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2.5.1 Escore Medio de Opiniao 

Uma medida subjetiva bastante utilizada para a\raliagao de desempenho de sistemas 

de compressao de voz e imagem denomina-se escore medio de opiniao (MOS). No teste 

MOS, cada avaliador atribul um escore de qualidade ao sinal reconstruido, segundo a 

escala graduada apresentada na Tabela 2.2 [2,110]. E calculada a m^dia arltmetica dos 

escores obtidos e determinado o valor final da avaliagao, ou seja, 

1 L 

M 0 S = 7 $ > , (2.9) 

em que X e o numero de avaliadores utilizados no teste ezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Si e o escore atribuido pelo 

Z-esimo avaliador. 

Tabela 2.2: Escala para o teste MOS. 

Escore (s) Qualidade Nivel de Distorgao 

5 Excelente Imperceptivel 

4 Boa Apenas perceptivel mas nao incomodo 

3 Razoavel Perceptivel e pouco incomodo 

2 Pobre Incomodo 

1 Ruim Muito incomodo 

2.5.2 Testes de Preferencia 

Os testes de preferencia sao realizados por comparagao entre pares de sinais. 

Uma forma de realizagao desse tipo de avaliagao subjetiva consiste em conceder um 

conceito de acordo com tres possiveis resultados de comparagao, ou seja [119]: 

• Conceito A - A qualidade do primeiro sinal e melhor do que a do segundo; 

• Conceito B - A qualidade do segundo sinal e" melhor do que a do primeiro; 

• Conceito C - A qualidade de ambos sinais nao se distingue. 

Outra forma de realizagao de testes de preferencia, multo comum para a avaliagao de 

Imagens, consiste em proceder a comparagao com relagao a uma imagem de referenda, 
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utilizando-se uma escala de graduagao com valores que variam de um a cinco, na qual 

cada valor correspondente a um conceito obtido do processo de comparagao [119]: 

• Conceito 5 - A imagem sob teste tem qualidade muito superior a apresentada 

pela imagem de referenda; 

• Conceito 4 - A imagem sob teste tem qualidade um pouco superior a apresentada 

pela imagem de referenda; 

• Conceito 3 - A imagem sob teste tem a mesma qualidade da apresentada pela 

Imagem de referenda. 

• Conceito 2 - A imagem sob teste tem qualidade um pouco inferior a apresentada 

pela imagem de referenda; 

• Conceito 1 - A imagem sob teste tem qualidade muito inferior a apresentada pela 

Imagem de referenda. 

SejamzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA x(n) o sinal original, y(n) o sinal processado e e(n) = x(n) — y(n) o sinal 

erro no instante de tempo n. 

A energia contida no sinal original e 

2.5.3 Relagao Sinai-Rmdo (SNR) 

(2.10) 

A energia contida no sinal erro e 

(2.11) 

n n 

A medida SNR resultante, expressa em dB, e dada por 

S N R = 1 0 1 o g 1 0 - f = 10 log. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
n (2.12) 

"e zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
Ifc(n) - y (n)]2' 

n 
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2.5.4 Relagao Sinal-Ruido Segmental (SNRseg) 

Apesar da slmplkidade rnatematica, a medida SNR apresenta uma incomoda 11-

raitagao: a igual ponderagao de todos os erros no dominio do tempo. Por essa razao, 

um indesejavel alto valor de SNR pode ser obtido se uma seqiiencia de fala apresentar 

alta concentr&gao de segmentos vocals, sonoros, de alta energia, uma vez que o efeito 

do ruido e maior nos segmentos de baixa energia, como por exemplo os sons fricatives 

surdos. 

Uma medida de qualidade mais refinada pode ser obtida se for tomada a media da 

relagao sinal-ruido medida em curtos intervalos de tempo. E definida, entao, a relagao 

sinal-ruido segmental (ou razao sinal-ruido segmentar, seguindo a terminologia adotada 

em [120]): 

SNRseg =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA £[SNR(j)], (2.13) 

em que SNR(j) denota a relagao sinal-ruido (SNR) convencional8 para o j-esimo seg-

mento (janela de tempo) do sinal. 

A medida SNRseg e formulada da seguinte forma: 

1 J _ 1 

S N R s e g - - ^ 10 log10 

J i=o 

E zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

n=rrijzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — NA~l 

TTij 

E - y(")]2 

(2.14) 

em que mo,THi,...,mj_i sao os instantes finals para aszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA J janelas de tempo, de NA 

amostras, de comprimento tipico de 15 a 25 ms [110,119], 

Segundo Voran [116], as medidas SNR e SNRseg podem fornecer uma indicagao 

de qualidade subjetiva em alguns codificadores de voz que tem por objetivo a repre-

sentagao da forma de onda. Contudo, quando utilizadas em sistemas de codificagao e 

transmissao mais gerais, SNR e SNRseg apresentam pouca correlagao com resultados 

de avaliagao subjetiva da qualidade de voz. Voran [118] atribui a popularidade de SNR 

e SNRseg a razoes historicas (tratam-se de medidas classicas, utilizadas ha bastante 

tempo), a slmplicidade dessas medidas, e ao fato de inexistirem medidas objetivas que 

tenham sido amplamente testadas e aceltas, de tal maneira que possam substituir SNR 

e SNRseg. 

sAo longo do presente trabalho, a relagao sinal-ruido convencional (SNR) tambem e" denotada por 

SNRtot (relagao sinal-ruido total). 
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2.5.5 Distorgao Espectrai 

Para aplicagoes que requisitarn codificagao de voz a baixas taxas (como e o caso de 

sistemas de comunicagoes moveis), e imprescindivel quantizar precisa e adequ ad anient e 

os parametros LSF, utilizando o menor numero de bits possivel. O desenvolvimento 

de metodos de codificagao LSF que utilizam quantizagao vetorial tern sido objeto de 

interesse de muitos pesquisadores [121-132]. 

A qualidade da quantizagao dos parametros LSF e avaliada por meio da distorgao 

espectrai (SD), definida como zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

I fFSzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 1 1/2 

SD zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA, ; i01og l 0 5( / ) -101og 1 0 5( / ) ] 2 4f zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

**S 

(2.15) 

em que S(f) e S(f) denotam, respectivamente, a envoltdria espectrai original e quan-

tizada. 

2.5.6 Relagao Sinal-Ruido de Pico (PSNR) 

Dentre as diversas medidas objetivas utilizadas para avaliagao de qualidade de 

imagens [85-88] a relagao sinal-ruido de pico (ou razao plco-rufdo, seguindo a termi-

nologia adotada em [133]) apresenta-se como a opgao mais utilizada, apesar de serem 

frequentemente registradas critlcas, como relata por exemplo [134], no que diz respeito 

a correlagao de PSNR com resultados de avaliagoes subjetivas. 

A relagao sinal-ruido de pico e definida como 10 vezes o logaritmo na base 10 da 

razao entre o quadrado do valor de pico da amplitude de entrada, (v*), e o erro medio 

quadratico (MSE, mean square error): 

PSNR = 101og10 

.MSE 

Para o caso de uma Imagem original codificada a 8,0 bpp, 

PSNR = 101ogl0 
MSE 

;2.16) 

(2.17) 

em que o erro medio quadratico entre as Imagens original e reconstrui'da e definido como 

1 256 256 

MSE = V W t t , c) - P(l c)}\ (2.18) 
I-1 c~l 

em que F(l, c) e F(l, c) representam os valores de pixels das imagens original e recons-

trui'da, I designa a £-esima linha e c denota a c-esima coluna de uma imagem (matriz) 

256 x 256. 
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2.6 Quantizagao Vetorial Aplicada ao Reconheci-

mento de Locutor 

2.6.1 Preliminares 

A comunicagao vocal homem-maquina divide-se em tres areas principals [135]: siste-

mas de resposta vocal, sistemas de reconhecimento de fala e sistemas de reconhecimento 

de locutor. 

Os sistemas de resposta vocal sao projetados para responder a algum pedido de 

informagao utilizando raensagens faladas. A comunicagao da voz, portanto, e reali-

zada em uma unica diregao: da maquina para o usuario. Os sistemas de resposta 

vocal podem ser utilizados era varias aplicagoes, tais como: sistemas autornaticos de 

informagao de pregos, de voos, de divulgagao de produtos em supermercados ou lojas 

especializadas e sistemas bancarios [119]. 

Os sistemas de reconhecimento de fala tem como objetivo reconhecer uma determi-

nada elocugao de uma sentenga ou "entender" a expressao falada, ou seja, responder 

corretamente ao que se esta falando [135,136]. Esses sistemas desempenham papel 

importante quando uma ou mais das seguintes condigoes se aplicam [136]: as maos 

do usuario estao ocupadas; os olhos do operador estao fixos em umzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA display, um ins-

trumento otico ou um objeto a ser rastreado; e inconvenlente o uso de teclado em um 

ambiente. Deste modo, os sistemas de reconhecimento de fala, por nao requererem nern 

os olhos nem as maos do usuario para funcionarem, podem ter diversas aplicagoes [137], 

tais como: controle de trafego aereo, controle de dados cartograficos e barometricos e 

auxflio a deflclentes fi'sicos. 

Os sistemas de reconhecimento de locutor podem ser classlficados em sistemas de 

identificagao de locutor e sistemas de verificagao de locutor [135,138-140]. No primeiro 

caso, o objetivo e identlficar a pessoa mais provavel de ser o locutor dentro de um 

conjunto pre-estabelecldo de possiveis locutores. Em se tratando de verificagao de 

locutor, o objetivo do sistema e verificar se o locutor e quern ele alega ser [141]. A 

verificagao de locutor, portanto, e realizada por meio de uma comparagao com um unico 

padrao pre~estabelecido, enquanto que a identificagao de locutor realiza comparagao 

com todos os padroes pre~estabelecidos. Os sistemas de reconhecimento de locutor [139, 

140,142-144] sao bastante uteis em aplicagoes de seguranga, como controle de acesso a 

ambientes restritos (utilizagao da voz para abrir e fechar portas) e controle de acesso 
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de dados em computador. Em criminalistica, os sistemas de reconhecimento de locutor 

podem ser utilizados com o mesmo proposito que e dado as impressoes digitals [119]. 

2.6.2 Tecnicas para Reconhecimento de Locutor 

Os parametros acusticos utilizados nas tecnicas de reconhecimento de locutor po-

dem ser obtidos diretamente dos metodos de analise e codificagao de voz. Dentre os 

parametros coraumente utilizados, podem ser citados [145-148]: coeficientes LPC, co-

encientes cepestrais, coeficientes cepestrais ponderados, coeficientes delta cepestrais e 

coeficientes delta cepestrais ponderados. Esses parametros visam capturar informagao 

espectrai suhciente para permitir a tarefa de reconhecimento [139]. 

Os metodos conhecidos para reconhecimento de locutor diferenciam-se na forma 

como os parametros acusticos extrai'dos do sinal de voz sao utilizados. Podem ser 

identificados dois grandes grupos: metodos parametricos e metodos estatisticos [149]. 

Nos metodos parametricos, apos a detegao de fim de palavra, e realizada uma 

redugao de dados explicita, apos a qual e obtido um padrao de referenda que continua 

ainda na forma parametr ia , A regra de decisao no processo de comparagao de padroes 

de referenda e de teste baseia-se em medidas de distancia [141]. 

Nos metodos estatisticos, a construgao de padroes e obtida por meio de modelos 

estatisticos, tais como os modelos de Markov escondidos [150,151]. Os parametros 

acusticos extrai'dos do sinal de voz sao, com o auxflio da teoria das probabilidades. 

representados por modelos estocasticos nos quais esta presente uma redugao imph'cita 

de dados. Nesses metodos nao e feita uma comparagao direta de padroes; a decisao e 

tomada atraves do calculo de probabilidades associadas aos modelos [141]. 

Diversas tecnicas tem sido utilizadas para reconhecimento de locutor, dentre as 

quais destacam-se: alinhamento dmaxnico no tempozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (DTW,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA dynamic time warping) [110, 

140], quantizagao vetorial [138,148,152-156], modelos de Markov escondidos (HMMs. 

hidden Markov models) [141,157,158] e redes neurais [159-161]. 

Em sistemas de reconhecimento de locutor, a quantizagao vetorial (QV) permite 

uma eficiente taxa de redugao de dados quando aplicada aos vetores acusticos obtidos 

a partir do processo de parametrizagao da voz. Outro merito da quantizagao vetorial 

aplicada a reconhecimento de locutor reside no fato de que essa tecnica dispensa a 

necessidade de alinhamento temporal [144,153], no sentido de que permite ao sistema 

de reconhecimento flexibilidade quanto ao tamanho das sentengas proferidas pelos lo-
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cutores. Em diversos sistemas de reconhecimento de locutor, a quantizagao vetorial e 

responsavel pela geragao e utilizagao de dicionarios para determinagao da slmilaridade 

de padroes vocais. Nesse contexto, a tarefa de reconhecimento de locutor utiliza duas 

fases: treinamento e reconhecimento. RealizadazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA off-line, a fase de treinamento tem 

como objetivo produzir uma memdria de referenda, ou seja, um dicionario de padroes 

acusticos de referenda. Na fase de reconhecimento, geralmente realizada em tempo 

real, sao obtidos padroes de teste que sao comparados com os padroes de referenda 

previamente armazenados e entao, utilizando-se uma regra de decisao, para cada pa-

drao de teste e determinado o padrao de referenda mais semelhante. No sistema de 

identificagao de locutor, portanto, o locutor e identificado como aquele que proporci-

onar o melhor "casamento" entre os padroes de teste e os padroes de referenda. Esse 

tipo de identificagao pode ocorrer de duas formas [139,149]: conjunto-aberto (o locutor 

pode nao fazer parte da populacao) e conjunto-fechado (sabe-se a priori que o locutor 

e um membro da populagao). Alem disso, a identificagao pode ser dependente do texto 

(o locutor pronuncia uma senha ou sentenga pre-definida) ou independents do texto 

(nao se exige que os locutores profiram uma elocugao pre-estabelecida) [138,144,146]. 

A seguir e apresentada uma breve descrigao do sistema de reconhecimento de locu-

tor, dependente do texto, baseado em quantizagao vetorial parametrica, considerado 

neste trabalho. 

2,6.3 Descrigao do Sistema de Reconhecimento de Locutor 

O sistema de reconhecimento automatic© da identidade vocal, baseado em quanti-

zagao vetorial parametrica, desenvolvido no presente trabalho e composto das seguintes 

etapas: 

1. Processamento do sinal; 

2. Extragao de caracteristicas; 

3. Quantizagao vetorial; 

4. Regra de decisao. 

Conforme ilustra a Figura 2.12, de um sinal de voz amostrado, apos realizagao de 

uma etapa de processamento (que consiste de pre-enfase, segmentagao e janelamento do 
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sinal), e extraida uraa seqiiencia de vetores de parametros acusticos, que e entao sub-

metida a quantizagao vetorial, apos a qual o reconhecimento (identificagao do locutor) 

e realizado segundo uma regra de decisao. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

SINAL DE VOZ 

AMOSTRADO 

PROCESSAMENTO 

EXTRACAO DE QUANTIZAGAO REGRA DE 

CARACTERISTICAS VETORIAL DECISAO 
LOCUTOR 

IDENTinCADO 

Figura 2.12: Etapas do processo de reconhecimento de locutor baseado em quantizagao 

vetorial parametrica. 

Como toda tarefa de reconhecimento de padroes, o sistema se divide em duas fases: 

treinamento e reconhecimento (Identificagao), descritas a seguir. 

Fase de T r e i n a m e n t o 

A fase de treinamento do sistema de identificagao de locutor baseado em quanti-

zagao vetorial parametrica, ilustrada na Figura 2.13, tem como objetivo gerar, para 

cada locutor cadastrado, um conjunto de padroes acusticos de referenda - nessa fa-

se e gerado um dicionario de padrSes acxisticos para cada locutor cadastrado. Nesse 

sentido, o algoritmo de projeto de dicionarios desempenha um papel importante: cada 

dicionario projetado deve representar, de forma eficiente, as caracteristicas vocais do 

locutor por ele representado. A fase de treinamento consiste das segulntes etapas: 

SINAL DE VOZ zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

J ! 

PROCESSAMENTO 

EXTRACAO DE 

CARACTERISTICAS 

t 

PROJETO DE 

DICIONARIO zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

\ 
PADROES DE REFERENCIA 

Figura 2.13: Diagrama de blocos da fase de treinamento do sistema de reconhecimento 

(identificagao) de locutor. 
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1. Elocugao da sentenga de treinamento - cada locutor cadastrado pelo sistema 

profere uma sentenga; a cada locutor cadastrado pelo sistema esta associado um 

sinal de voz, que sera adequadamente submetido a urn processamento (na etapa 2) 

e do qual serd. extraida uma seqiiencia de parametros acusticos (na etapa 3) para 

treinamento do dicionario (na etapa 4); 

2. Processamento do sinal - corresponde a realizagao de pre-enfase [110,135], seguida 

dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA segmentagao em blocos e janelamento [110,135]; 

3. Extragao de caracteristicas - para cada locutor, a partlr da elocugao da sen-

tenga de treinamento, adequadamente processada, e obtida uma seqiiencia de 

treinamento do dicionario, constituida de parametros acusticos. Em geral, es-

ses parametros sao obtidos por meio de analise por predigao linear, devendo ser 

capazes de representar eficlentemente a identidade vocal. Dentre os parametros 

acusticos mais utilizados, destacam-se os coeficientes LPC, cepestrais, cepestrais 

ponderados, delta cepestrais e delta cepestrais ponderados; 

4. Projeto de dicionario - para cada um doszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ML locutores cadastrados pelo sistema. 

e projetado um dicionario de padroes acusticos de referenda. Assim. se o sistema 

de reconhecimento de locutor utilizar como parametros acusticos os coeficientes 

LPC, sera projetado um dicionario de coeficientes LPC de referenda para cada 

locutor. Por outro lado, se o sistema de reconhecimento de locutor utilizar como 

parametros acusticos os coeficientes cepestrais, sera projetado um dicionario de 

coeficientes cepestrais de referenda para cada locutor. 

Em resumo, a fase de treinamento do sistema de identificagao de locutor baseado 

em quantizagao vetorial parametrica tem como objetivo definir (projetar) e armazenar, 

para cada um dos ML locutores cadastrados, um conjunto de padroes acusticos de 

referenda, isto e. um dicionario de padroes aciisticos de referenda. 

Fase de Identificagao 

A fase de identificagao, cujo diagrama de blocos e apresentado na Figura 2.14, 

compreende as seguintes etapas: 

1. Elocugao da sentenga de teste - o locutor que solicita Identificagao ao sistema 

de reconhecimento profere uma sentenga; do sinal de voz desse locutor, apos 
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processamento adequado (na etapa 2), e extraida uma seqiiencia de parametros 

acusticos de teste (na etapa 3); 

2. Processamento do sinal - corresponde a realizagao de pre-enfase, seguida de seg~ 

mentagao em blocos e janelamento; 

3.zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Extracao de caracteristicas - a partlr da sentenga de teste, devidamente proces-

sada, e obtida uma seqiiencia de parametros acusticos de teste (padroes de teste), 

que podem ser, por exemplo. coeficientes LPC, cepestrais, cepestrais ponderados, 

delta cepestrais ou delta cepestrais ponderados; 

4. Comparagao dos padroes acusticos de teste com o conjunto de padroes acusticos 

de referenda (previamente definidos e armazenados durante a fase de treinamento 

do sistema de reconhecimento) doszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ML locutores cadastrados pelo sistema; 

5. Utilizagao de uma regra de decisao para Identificagao do locutor. 

SENALDE VOZ 

i 

PROCESSAMENTO 

I 

EXTRACAO BE 

CARACTERISTICAS f PADROESDE TESTE 

PADR&ES DE PADROESDE PADROESDE 

REFERENCtA REFERENCE REFERENC1A 

DO LOCUTOR I DO LOCUTOR 2 DO LOCUTOR M 

D1CI(1) DICK2) DICKM L) 

* zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA• 

ERRO DE | ERRO DE ERRO DE 

QUANTIZACAO QUANTIZACAO QUANTIZACAO 

ERROtl) ERROE2) ERROfM L | 

t • 

REGRA DE DECISAO 

LOCUTOR IDENTIFICADO 

Figura 2.14: Diagrama de blocos da fase de identificagao do sistema de reconhecimento 

de locutor. 
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EzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA importante observar que a seqiiencia de parametros acusticos de teste e represen-

tada individualmente por meio de cada dicionario (DICI(l), DICI(2),..,,DICI(Mr,)) de 

padroes acusticos de referenda. O erro de representagao da seqiiencia de parametros 

acusticos de teste por sua correspondente versao quantizada (ou seja, o erro de quan-

tizagao) e determinado para cada um doszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ML dicionarios de padroes acusticos de re-

ferenda. Existem duas formas de decisao: 

1. Sem a utilizagao de um limiar de rejeigao. Neste caso, o locutor correspondente 

ao menor erro medio de quantizagao9 e" apontado como o locutor reconhecido pelo 

sistema. Esta forma de decisao caracteriza os sistemas de reconhecimento que 

operam com um conjunto-fechado de locutores - apenas os locutores cadastra-

dos10 solicitam reconhecimento; 

2. Com a utilizagao de um limiar de rejeigao. Neste caso, o locutor correspondente 

ao menor erro medio de quantizagao e apontado como o locutor reconhecido 

se tal erro meclio for inferior a um determinado limiar. Esta forma de decisao 

caracteriza os sistemas de reconhecimento que operam com um conjunto-aberto 

de locutores. A dennigao do limiar de rejeigao procura descartar a possibilidade 

de reconhecimento de locutores nao cadastrados11 pelo sistema. 

A segao a seguir apresenta uma breve abordagem da analise por predigao linear 

ou analise LPC (linear prediction coding), a partir da qual sao obtidos os coeficientes 

LPC. Por meio de tecnicas derivadas da analise LPC, sao obtidos outros parametros 

acusticos utilizados em sistemas de reconhecimento de locutor - coeficientes cepestrais, 

delta cepestrais e delta cepestrais ponderados, dentre outros. 

2.8.4 Analise por Predigao Linear 

A analise por predigao linear tem se destacado como uma poderosa tecnica de 

analise de sinais de voz, constituindo a metodologia predominante para a estlmagao dos 

9Em virtude de utilizar o erro medio de quantizagao, o sistema de reconhecimento de locutor con-

siderado no presente trabalho dispensa a necessidade de alinhamento temporal. 0 sistema, portanto, 

tem fiexibilidade quanto ao tamanho da sentenga preferida pelos locutores. 
10Para os quais foram previamente projetados dicionarios de pararnetro acusticos na etapa 4 da fase 

de treinamento. 

11 Para os quais nao foram previamente projetados dicionarios de pararnetro acusticos na etapa 4 

da fase de treinamento. 
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parametros basicos da fala, comozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA pitch, formantes e fungoes do trato vocal. EmzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA codifi-

cagao de voz, essa tecnica pode ser utilizada para representar de forma eficiente a fala, 

visando transmissao e armazenamento a baixas taxas - nesse cenario estao definidos, 

dentre outros, os codlficadores CELP (code-excited linear prediction) e VSELP (vector 

sum excited linear prediction) [110]. Convera salientar que a importancia da analise 

preditiva linear esta ligada a sua capacidade de fornecer estimativas extremamente 

eficientes dos parametros da voz e a sua alta velocidade de calculo [135,136]. 

O processo de predigao linear consiste em estimar o valor de uma amostra atual 

do sinal s(n) a partir de uma combinagao linear dos valores das amostras passacias 

s(n-k); k - 1,2,...,if: 

s(n)=zs(n)*h(n), (2.19) 

ou seja, zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

K 

s(n) = ] T cks(n - k), (2.20) 

k=l. 

em que s(n) representa o sinal de voz discrete no tempo, s(n) representa o sinal de voz 

estimado por meio da predigao linear e ck, k — 1 , 2 , K , representa os coeficientes do 

preditor de ordem K. 

A resposta ao impulso, h(n), do preditor e definida como 

K 

h(n)=YsC*S(n-k^ (2-21) 

Jc=l 

e a correspondente fungao de transferencia e 

K 

jfc=i 

A Figura 2.15 ilustra a estrutura geral do processo de predigao linear. A resposta 

ao impulso do preditor deve ser tal que fornega a melhor estimagao s(n), ou seja, o 

preditor e otimizado de forma a fornecer o menor erro de estimagao e(n), dado por 

K 

e(n) = s(n) — s(n) = s(n) - ^ C j f c ^ f n — k). (2.23) 

k~l 

O criterio de otimizagao do preditor consiste em minimizar a variancia do erro de 

estimagao, ou seja, 

^ = E{[s(n) - s(n)]2} = min. (2.24) 
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s (n ) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
h(n) 

$(n) e(n) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

+ 

Figura 2.15: Estrutura geral do processo de predigao linear:zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA h(n) representa a resposta 

ao impulso do preditor, s(n) representa o sinal de voz discreto no tempo, s(n) denota 

o sinal de voz estlmado por meio da predigao linear e e(n) denota o erro de estimagao. 

Os coeficientes do preditor sao otimizados substitulndo-se o valor do sinal estlmado, 

conforme a Equagao (2.20), na Equagao (2.24) e miniraizando-se o erro de estimagao, 

e(n), em relagao a cada um dos coeficientes e^, ou seja, 

dc. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA'k 

(2.25) 

Obtem-se, entao, 

K zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Rss(i) - 5 ^ c*#«(* - ^); ? = 1 , 2 , K , (2.26) 

em que Rss denota a fungao de autocorrelagao do sinal s(n). 

Para o calculo dos coeficientes dtimos do preditor, portanto, se faz necessaria apenas 

a determinagao dos coeficientes da fungao de autocorrelagao do sinal [119]. 

Os coeficientes do preditor sao calculados a partir do sistema de equagoes descri-

to pela Expressao (2.26), conhecida como Equagao de Wiener-Hopf, a qual pode ser 

apresentada segundo a forma matricial 

i U O ) 

RssW  

R»{i) 

R ss(l) 

R ss(0 ) 

Rss(K-l) R ss(K-2) R SS(K-Z) 

R SS(K - 1) 

R,s(K-2) 

R SS(K - 3} 

Rss(0) 

C2 R ss&) 

C3 R ssm  

CK Rss(K) 

(2.27) 

O sistema pode ser resolvido de forma recursiva utilizando o algoritmo de Levinson-

Durbin, que aproveita a estrutura Toeplitz da matriz de coeficientes de autocorrelagao 

para calculo rapido dos coeficientes do preditor [119]. 
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Cumpre ressaltar que, devido a natureza variante no tempo do sinal de voz, os 

coeficientes do preditor devem ser estimados em segmentos (blocos de amostras) de 

curtos intervales de tempo. 

Nesta segao foi abordado o metodo da autocorrelagao para calculo dos coeficientes 

LPC, denotados porzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ck. Em [135], sao apresentados outros metodos para determinagao 

dos coeficientes LPC, dentre os quais: metodo da covarianeia, formulagao do filtro 

inverso, formulagao da estimagao espectrai, formulagao da maxima verossimilhanga e 

formulagao do produto interno. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A seguir sao apresentados os coeficientes cepestrais, delta cepestrais e delta cepes-

trais ponderados. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Coeficientes Cepestrais 

Os coeficientes cepestrais vera sendo bastante utilizados como parametros acusticos 

destinados a identificagao de locutores, em virtude de serem apropriados para mode-

lagera do trato vocal, a qual e fundamental para distingao de locutores [146]. Esses 

coeficientes, denotados por ce*, sao usados para descrever a envoi toria espectrai do sinal 

de voz a curtos intervalos de tempo. Podem ser calculados recursivamente a partir dos 

coeficientes LPC,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Cj, por meio da expressao [145,146,162,163] 

nzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA-1 . 

cei(n) = a{n)zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA + ^ ( - h O ' l c - t n - j ) ,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA l<n<K, (2.28) 

em que n denota o indice do coeficiente e % representa o indice do bloco de amostras 

no qual os coeficientes LPC foram previamente determinados. 

Coeficientes Delta Cepestrais 

Os coeficientes cepestrais representam as propriedades espectrais de um determina-

do bloco de amostras de voz. No entanto, nao caracterizam a informagao temporal ou 

de transigao de uma seqiiencia de blocos de amostras de voz. Para aplicagoes relaciona-

das a texto, tais como reconhecimento de falae reconhecimento de locutor dependente 

de texto, um melhor desempenho pode ser obtido com a introdugao da derivada ce-

pestral no espago de caracteristicas, em virtude de essa derivada ser capaz de capturar 

a informagao de transigao da voz [146]. Nesse cenario, sao definidos os coeficientes 

delta cepestrais, que podem ser obtidos a partir de uma versao simplificada da equagao 

que define a primeira derivada do cepstrum, tambem conhecida como delta cepstrum. 
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Os coeficientes delta cepestrais, denotados por Ace*, podem ser obtidos da seguinte 

forma [146,162]: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Q 

Ace{(n) -zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA { Y qca^nflG, 1 < n < K, (2.29) 

em que: 

G - termo de ganho; 

K - numero de coeficientes delta cepestrais calculados em um bloco de amostras; 

2Q -r 1 - numero de blocos de amostras sobre os quais o calculo e realizado; 

n - indice do coeficiente; 

i - indice do bloco de amostras no qual os coeficientes cepestrais foram previamente 

determinados. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Coeficientes Delta Cepestrais Ponderados 

Um dos principais objetivos da introdugao de uma operagao de ponderagao nos 

coeficientes delta cepestrais e minimizar a influencia do ruido nos coeficientes de al-

ta ordem. Essa operagao tambem pode ter como proposito reduzir a influencia da 

envoltdria espectrai nos coeficientes de baixa ordem. 

A ponderagao consiste em multiplicar Ace,-(n) por uma janela jp(n). A operagao 

de ponderagao e tambem conhecida como filtragem ou suavizagao (Hftering). 

As tecnicas de ponderagao diferem de acordo com o tipo de janela utilizada. A mais 

simples e a janela retangular, dada por [146] 

/ 1, n^l,2,...,K zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
Mn) = < , , , (2.30) 

[ 0, caso contrano 

sendo K o tamanho da janela. 

Outras formas de janelamento incluem a ponderagao linear (quefrency Hftering), em 

que [146] 

j n, n = 1,2,...,if 

jp(n) = < , . (2.31) 
[ 0, caso contrano 

e a filtragem (ou suavizagao) passa-faixa (BPL - bandpass Hftering), na qual [146] 

, , . f 1 + f s e n ( f ) , n = 1 , 2 , K 
3P(n) = { 2 A * ' • (2-32) 

I 0, caso contrano 

46 



Por meio da ponderacao dos coeficientes delta cepestrais por uma dessas janelas, 

obtern-se, portanto, um conjunto de coeficientes delta cepestrais ponderados, expresses 

por [146,162] zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Acpi(n) = Acei(n) • jp(n). (2.33) 

Coeficientes Cepestrais Ponderados 

Os coeficientes cepestrais ponderados, cpj(n), sao obtidos aplicando uma operacao 

de ponderagao nos coeficientes cepestrais. Sao determinados a partir da expressao 

cpi{n) = cei(n) • jp(n). (2.34) 



Capftulo 3 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Algoritmos Nao-Supervisionados 

Aplicados a Quantizagao Vetorial 

3.1 Introdugao 

Uma rede neural e projetada para modelar a maneira corao o cerebro desempenha 

uma tarefa particular ou uma funcao de interesse. Assemelha-se ao cerebro em clois 

aspectos: 

1. Conhecimento e adquirido pela rede por meio de um processo de aprendizagem; 

2, Conexdes interneuronais conhecidas como pesos sinapticos sao utilizadas para 

armazenar o conhecimento. 

As redes neurais sao compostas de muitos elementos simples (neuronios), interco-

nectados por meio de ligacoes (pesos), de acordo com uma arquitetura. Alguns desses 

elementos recebem inforrnagoes externas e as distribuem para a rede, na qual as infor-

magoes sao processadas. 0 comportamento da rede depende de sua arquitetura e dos 

valores de sens pesos. A ideia de aprendizagem em uma rede neural e implementada 

por meio da modificagao dos pesos de tal forma que, a medida que a informagao e 

transmitida a rede, o processamento desejado e obtido [23]. 

Como principals aplicacoes de redes neurais, podem ser citadas [164,185]: contro-

le de processos, controle de motores eletricos, controle de robos, controle de veiculos, 

diagndstico medico, processamento de sinais medicos, reconhecirnento de padroeszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (e.g. 

reconhecimento de caracteres [166,167] e reconhecirnento de fala), aplicagoes finan-

ceiras, linguagem natural, sensoriamento reinoto, processamento de sinais de voz e 
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imagem, processamento de sinais sismicos, inspegao automatics, realidade virtual e 

comunicagao digital. 

Dentre as regras gerais para representagao do conhecimento em redes neurais, 

destacarn-se tres [20]: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

• Regra 1: entradas similares devem produzir na rede neural represent agoes internas 

semelhantes e devem, portanto, ser classificadas como pertencentes a mesma 

classe; 

• Regra 2: entradas pertencentes a classes distintas de padroes devem resultar em 

representagoes internas bast ante diferentes em uma rede neural; 

• Regra 3: se uma determinada caracteristica e importante, entao um grande 

nurnero de neuronios deve ser utilizado para a representagao de tal caracteristica 

na rede neural. 

Quanto a forma de aprendizagera, os algoritmos utilizados durante a fase de treina-

mento de redes neurais [9,20,107,168-170] podem ser elassiflcados em duas categorias: 

algoritmos supervisionados e algoritmos nao-supervisionados. 

As redes que utilizam aigoritmo de treinarnento supervision ado recebem informacao 

externa sobre a que classe pertence cada padrao de entrada utilizado na fase de trei-

narnento. De posse dessa informagao, os pesos das unidades de processamento sao 

modificados de forma a se obter o desempenho desejado, ou seja, uma classificagao 

satisfatdria. Um dos algoritmos de treinarnento supervision ado mais utilizados e o 

aigoritmo backpropagation ou aigoritmo de propagagao retroativa de erros, que des~ 

creve a metodologia de modificagao dos pesos na rede neural denominada perceptron 

multicamadas [20,168,169]. 

Uma caracteristica marcante da aprendizagem supervisionada e a presenga de um 

supervisor externo, conforme ilustra a Figura 3.1. O supervisor e simplesmente o 

elemento que detem o conhecimento do problema a ser solucionado pela rede, ou seja, 

ele conhece o rnapeamento en trad a-s aid a. O supervisor fornece a rede um conjunto de 

exemplos entrada-saida. Em outras palavras, a resposia desejada (resposta correta) e 

fornecida a rede pelo supervisor. Essa resposta desejada representa a agao otima a ser 

executada pela rede. Nesse contexto, os parametros da rede sao ajustados de forma 

a minimizar o sinal erro, definido como a diferenga entre a resposia real, apresentada 

pela rede, e a resposia desejada, fornecida pelo supervisor. 
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Enirada 
Externa -j Supervisor 

Resposta 
Desejada 

Sistema de 
Aprendizagera 

Resposta 
Obiida / ' \ 

1 E ) 

Sinai erro 

Figura 3.1: Aprendizagem supervisionada. 

Na aprendizagera nao-supervisionada ou auto-organizativa [20,168], nao existe urn 

supervisor externo para orientar o processo de aprendizagem. Nos algoritmos de treina-

rnento nao-supervisionado, portanto, nenhuma informacao externa referente as classes 

a que pextencem os dados de treinarnento e dispom'vel a rede. As modificagdes efetuadas 

nos pesos sao realizadas com base apenas na observagao de erros internos. O principal 

objetivo do aigoritmo de treinarnento nao-supervisionado e capturar as regularidades 

estatisticas dos dados de entrada, ou seja, desenvolver a habilidade de promover repre-

sentagoes internas eficientes das caracteristicas dos padrdes de entrada. Os algoritmos 

de aprendizagem nao-supervisionada podem ser hebbianos, quando mais de uma saida 

e ativada para cada entrada, ou competitivos, quando apenas uma saida e acionada 

para cada entrada. 

As redes com treinarnento supervisionado sao geralmente usadas como classincado-

res em sistemas de reconhecirnento de padroes. Por outro lado, redes com treinarnen-

to nao-supervisionado sao geralmente utilizadas em analise de agrupamento ou como 

quantizadores vetoriais. 

A seguir serao abordados alguns algoritmos nao-s up er vision ados aplicados ao proje-

to de dicionarios (projeto de quantizadores vetoriais). Serao apresentados o aigoritmo 

de Kohonen e os algoritmos SOAzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (self-organizing algorithm), SSC (synaptic space com-

petitive) e FS-SSC (frequency sensitive SSC). O primeiro representa o aigoritmo classico 

para treinarnento de mapas auto-organizativos, constituindo a metodologia de apren-

dizagem nao-supervisionada mais amplamente utilizada. O aigoritmo SOA, apesar de 

inspirado na regra de treinarnento de Kohonen, apresenta um paradigma de vizinhanca 

diferente do conceito de vizinhanga topoldgica definido por Kohonen [18]. O aigoritmo 
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SSC, por sua vez, utiliza aprendizagem competitiva simples para treinarnento dos di-

cionarios. O Aigoritmo FS-SSC e resultante da introdugao do princfpio de consciencia 

de Grossberg [171] no aigoritmo SSC. 

3.2 Aigoritmo de Kohonen 

Em um mapa de Kohonen [18-20], os neuronios sao posicionados nos nos de um 

arranjo, geralmente unidimensional ou bidimensional (grade). Mapas com maior di~ 

mensao tambera existem, contudo sao pouco comuns. Ao longo do processo de treina-

rnento ou aprendizagem, os neuronios sao seletivamente "sintonizados" a varios padroes 

de entrada (vetores de treinarnento). Um mapa auto-organizativo e caracterizado pela 

formagao de um mapeamento topoldgico dos padroes de entrada de tal maneira que 

neuronios com localizagoes espaciais (coordenadas) proximas na grade correspondem a 

caracteristicas estatisticas proximas nos padroes de entrada a que se referem [172-174]. 

O principal proposito dos mapas auto-organizativos e mapear padroes de entrada de 

dimensao arbitraria em um arranjo discreto e realizar esse mapeamento obedecendo 

um ordenamento topologico dos neuronios na grade. Nesse sentido, neuronios com 

posigoes adjacentes na grade tendern a apresentar pesos sinapticos semelhantes. Uma 

breve descrigao do aigoritmo de Kohonen e dada a seguir. 

SejazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA x — [xizyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA %2 • • • Xf{] £ RK um vetor de entrada (vetor de treino, padrao de en-

trada, padrao de treino). Seja Wi — [wn • • • WzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAIK] € RK o vetor de pesos sinapticos 

do i-esimo neuronio, localizado no i-esimo no da grade de Kohonen. Ao se utilizar zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

0  aigoritmo de Kohonen para projeto de quantizadores vetoriais. W( corresponde ao 

i-esimo vetor-codigo (vetor de reconstrugao) e os pesos sinapicos u ^ , com 1 < i < N e 

1 ^ J 5- correspondem as componentes do i-esimo vetor-codigo .^-dimensional do 

dicionario de tamanho N. 

Os neuronios w{, depois de inicializados, sao Herativamente atualizados de acordo 

com a utilizagao de um conjunto de treino. Para cada vetor de treino x, o neuronio ven-

cedor (isto e, o neuronio mais "semelhante" a x, segundo um criterio de distorgao) 

e determinado. E determinada uma vizinhanga A/^., = {wi | dg(wi,Wi*} < rg(ri)} 

em torno do no correspondente ao neuronio vencedor, em que rg(n) denota um "raio 

de vizinhanga", medido no arranjo topologico de nos, e dg(-) e uma distancia medida 

no arranjo topologico de nos. Os neuronios pertencentes a A ^ , sao atualizados na 
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diregao do vetor de treinozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA x. de acordo com a regra de aprendizagem 

Awij(n + 1) =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 77(71) • Oi(i', n) • (zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAXJ - (n)), (3,1) 

em que n denota o passo do aigoritmo, Awij denota a modificagao introduzida na 

j-esima componente (peso sinaptico) do neuronio Wi, 77 e a taxa de aprendizagem ou 

ganho de adaptagao, com 0 < 77 < 1,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Xj represents j-esima componente do vetor de 

treino x e denota a j-esima componente do neuronio Wi, l<i<Nel<j<K. A 

cada passo n, afungao 0i(i*,n) e usada para alterar a taxa de aprendizagem do i-esimo 

vetor-codigo (neuronio). Trata-se de uma fungao da "distancia fisica" do no (na grade 

ou mapa de Kohonen), correspondente ao i-esimo neuronio, ao no i % correspondente 

ao neuronio vencedor [175]. Tipicamente, Oi(i*}n} e nao-nula para nos proximos a i * 

na grade, sendo nula para nos fora dessa vizinhanga. 

Assim, dado o vetor de pesos sinapticos Wi(n) associado ao i-esimo no no passo n, 

a versao atualizada Wi(n + 1) no passo n + 1 e definida como 

Na regra de aprendizagem de Kohonen, as fungoes taxa de aprendizagem e raio de 

vizinhanga decrescem com o passo n. 

Podem ser identificadas duas fases no processo de aprendizagem que define o ai-

goritmo nao-supervisionado de Kohonen: fase de auto-organizagao ou ordenamento e 

fase de convergencia. Na primeira, e obtido um ordenamento topologico dos neuronios 

na grade de nos; para tanto, a fungao raio de vizinhanga deve incluir, no im'cio do 

processo de treinarnento, quase todos os neuronios cujos nos (na grade) estejam (ate 

mesmo relativamente) proximos do no que identifica o neuronio vencedor; a fungao raio 

de vizinhanga e entao gradualmente reduzida de modo a incluir poucos neuronios ou, 

eventualmente, apenas o neuronio vencedor. A segunda fase e necessaria para propor-

cionar uma melhor "sintonia" dos neuronios com a distribuigao estatistica do conjunto 

de treinarnento. Nessa fase, tanto o raio de vizinhanga como a taxa de aprendizagem 

sao mantidos pequenos. 

O aigoritmo SOA, embora inspirado no processo de treinarnento proposto por Koho-

nen, utiliza uma abordagem diferente para a defmigao da vizinhanga de atualizagao dos 

Wi(n + 1)zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — Wi(n) + rj(n) • Oi(i*,n) • (x - tUj(n)). (3.2) 

3.3 Aigoritmo SOA 
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neuronios. Em virtude de os pesos sinapticos poderem ser vistos como as coordena-

das dos neuronios (vetores-cddigo, nesse contexto) no espagozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA RK, a vizinhanga pode 

ser adequadamente definida no proprio espago de padroes RK, como uma hiper-esfera 

centrada no vetor de treino x. No aigoritmo SOA a vizinhanga e definida como 

A4 =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA {wi | de(xtWi) < rc{n)}, (3.3) 

em que r e (n ) denota o raio de vizinhanga (precisaraente, o raio de uma hiper-esfera) 

na n~esima iteragao e rfe(*) denota a distancia euclidiana, medida no espago RK. 

Sao definidas duas fases no aigoritmo SOA. Na primeira, todos os neuronios per-

tencentes a vizinhanga Ar

x tern seus pesos atualizados. Na segunda, apenas o neuronio 

vencedor tern seus pesos ajustados. 

Podem ser apontadas, portanto, algumas diferengas entre o aigoritmo SOA e o ai-

goritmo de Kohonen: no primeiro, a vizinhanga e definida no proprio espago RK (pre-

cisamente, como uma hiper-esfera), enquanto que no segundo e definida em um arranjo 

topologico de nos (em geral, uma grade bidimensional, que pode ser retangular, hexa-

gonal, etc.); no aigoritmo SOA, a vizinhanga e centrada no vetor de treino, enquanto 

que no aigoritmo de Kohonen e centrada em torno do no (em uma grade) do neuronio 

vencedor. Por esse motive, em sua primeira fase, ao contrario do aigoritmo de Koho-

nen, o aigoritmo SOA nao deterrnina o neuronio vencedor. Alem disso. a segunda fase 

do aigoritmo de Kohonen contempla a possibilidade de serem atualizados os neuronios 

pertencentes a uma pequena vizinhanga; no aigoritmo SOA, por sua vez, nao se utiliza 

vizinhanga na segunda fase de treinarnento: apenas o neuronio vencedor e atualizado. 

As Figuras 3.2 e 3.3 mostram as diferengas entre os algoritmos SOA e de Kohonen 

no tocante ao paradigma de vizinhanga. Na Figura 3.2, e ilustrado o caso de uma 

hiper-esfera de raio re(rt) definida em R3: as coordenadas dos vetores sao identificadas 

por x\, X2 ezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA £3. Observa-se que os vetores Wi e Wj, pertencentes a vizinhanga A ^ , sao 

atualizados na diregao do vetor de treino x. A Figura 3.3, por sua vez, mostra que no 

aigoritmo de Kohonen a vizinhanga e definida em um arranjo topologico de nos e nao 

no espago de padroes. 

Na segao a seguirzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 0  aigoritmo SOA e apresentado com maior detalhamento. 

3.3.1 DescriQao do Aigoritmo 

Apds inicializaros pesos sinapticos dos neuronios (isto e, as componentes/coordenadas 

dos N vetores-cddigo iC-dimensionais), 0  aigoritmo SOA consiste dos seguintes passos: 
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Figura 3.2: VizinhangazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Mx centrada no vetor de treino x. A vizinhanga no aigoritmo 

SOA e uma hiper-esfera definida no proprio espago de padroes, neste caso o espago H 3 . 

C) J u zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
iVw 

(j 1* 

O \ O O O o 

O O O O 

Figura 3.3: Uma vizinhanga quadrada AfWi* em torno do no i* que corresponde ao 

neuronio vencedorzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA w^. A vizinhanga do aigoritmo de Kohonen e definida em ura 

arranjo topologico (neste caso, uma grade bidimensional) de nos. 
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1. Apresente vetor de treinozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA x; 

2. Atualize os neuronios (vetores-codigo) pertencentes a uma vizinhanga Afx na di-

regao de x. 

Os neuronioszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Wi sao atualizados de acordo com a regra de aprendizagem 

Awij = r}(n) • Oz(de{x, Wi),n) • (xj - w{j), (3.4) 

em que n denota a iteragao do aigoritmo, Awy denota a modificagao introduzida na 

i-esima componente (peso sinaptico) do neuronio to i s rj e a taxa de aprendizagem ou 

ganho de adaptagao} com 0 < rj < 1, Ox e a fungao que define a vizinhanga em torno 

do vetor de treino x, Xj representa j-esima componente do vetor de treino x e 

denota a j-esima componente do neuronio Wit I <i < N e 1 < j < K, 

A cada iteragao (dentro da qual os passos 1 e 2 sao repetidos M vezes, em que 

M denota o nfimero de vetores do conjunto de treino), a fungao de vizinhanga Ox 

determina os neuronios que terao seus pesos atualizados. Trata-se de uma fungao da 

distancia euclidiana de(x,Wj). Precisamente, Ox e definida do seguinte modo: 

1, Wi eMx - {wi | de(x,Wi) < rjn)} . 
[3zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA.0 ) 

0, caso contrario 

As fungoes taxa de aprendizagem e raio de vizinhanga decrescera com n, conforme 

mostram as Figuras 3.4 e 3.5. No que diz respeito a Figura 3.5, observa-se que re(n) = 0 

para n / < n < ntot, em que ntot denota o numero total de iteragoes (numero total de 

passagens do conjunto de treino) do aigoritmo SOA. O parametro nf, portanto, define 

a iteragao a partir da qual o raio de vizinhanga e zero. A partir da iteragao n — n^, o 

aigoritmo SOA transita para sua segunda fase, na qual apenas o neuronio vencedor (ou 

seja, o vetor-codigo mais proximo do vetor de treino) e atualizado. Muito ernbora o 

presente trabalho tenha utilizado a taxa de aprendizagem e o raio de vizinhanga como 

fungoes linearmente decrescentes com a iteragao, outras opgoes podem ser utilizadas. 

tais como a fungao gaussiana e a fungao chapeu mexicano. 

E importante salientar que, no aigoritmo de Kohonen, n denota o passo - cada passo 

corresponde a um vetor de treino. No aigoritmo SOA, n denota a iteragao, isto e, uma 

passagem completa do conjunto de vetores de treino - no aigoritmo SOA, portanto, 

uma iteragao tern como correspondencia varios passos do aigoritmo de Kohonen. Por 

essa razao, aponta-se mais uma diferenga entre os algoritmos SOA e de Kohonen. 

Ox{dE(xiwi)in) 
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Figura 3.4: Fungao taxa de aprendizagemzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 77(71) no aigoritmo SOA. 

re(n) 

Figura 3.5: Fungao raio de vizinhanga r e (n) no aigoritmo SOA. 

No primeiro, as fungoes taxa de aprendizagem e raio de vizinhanga decrescem a cada 

iteragao, permanecendo constantes ao longo de uma determinada iteragao1, isto e, no 

decurso da apresentagao de todos os vetores de treino. No segundo, essas fungoes 

decrescem a cada passo do aigoritmo2. 

O aigoritmo SOA oferece 7 parametros ajustaveis: 

1. Dimensao do dicionariozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (K); 

2. Numero de vetores-codigo (N); 

3 Isto equiValeria a manter as fungoes raio de viKmhanga e taxa de aprendizagera constantes em 

varios passos do aigoritmo de Kohonen. 

~0 que equivaleria a fazer corn qne essas fungoes variassem (decrescessem) dentro de uma iteragao 

do aigoritmo SOA. 
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3. Numero total de iteragoeszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (ntot); 

4. Taxa de aprendizagem inicialzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (77(1)); 

5. Taxa de aprendizagem final (77(71*0*)); 

8. Raio de vizinhanga inicial ( r c ( l ) ) ; 

7. Numero de iteragoes da primeira fase de treinarnento (n/) . 

A seguir e apresentada uma abordagem do paradigma de vizinhanga do aigorit-

mo SOA, que se distingue sobremaneira do paradigma de vizinhanga do aigoritmo de 

Kohonen. 

3.3.2 O Paradigma de Vizinhanga 

O paradigma de vizinhanga do aigoritmo SOA procura ser mais adequado que o 

paradigma de vizinhanga do aigoritmo de Kohonen. A Figura 3.6 ilustra uma situagao 

em que a vizinhanga SOA seria mais adequada que a vizinhanga de Kohonen para o 

proposito de projeto de dicionarios. Na Figura 3.6(a), na grade de nos bidimensional 

hexagonal 4 x 7 sobre a qual e definida a regra de atualizagao dos pesos, o no corres-

pondente ao neuronio vencedor e denotado por c e uma vizinhanga hexagonal de raio zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

rg — 1 e definida em torno de c. Assim, na regra de atualizagao dos pesos, o aigoritmo 

de Kohonen ajustaria apenas os pesos do neuronio vencedor, correspondente ao no c, e 

dos neuronios 1, 2, 3, 4,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 0  e 6, cujos nos pertencem a vizinhanga hexagonal. Na Figu-

ra 3.6(b), que representa o vetor de treino x e os vetores c, 4 e 7 da Figura 3.6(a) no 

espago de padroes (espago RK), observa-se que uma abordagem mais justa consistiria 

em atualizar o vetor 7 e nao o vetor 4, tendo em vista que 0  vetor 7 e mais semelhante 

ao vetor de treino x (segundo um criterio de distancia medida no espago RK) que o 

vetor 4: na Figura as distancias dos vetores c, 4 e 7 para 0  vetor de treino x sao de-

notadas, respectivamente, por dc> e d?t com dc< d7 < d\. Utilizando a definigao de 

vizinhanga topologica do aigoritmo de Kohonen, o neuronio (vetor) 4 seria atualizado 

(isto e, teria seus pesos sinapticos ajustados de acordo com a Equagao (3.1)) na diregao 

de x pelo simples fato de sen correspondente no pertencer a vizinhanga hexagonal de-

finida na grade bidimensional de nos. No aigoritmo de Kohonen, o vetor 7, apesar de 

mais semelhante (segundo um criterio de distancia definida em RK, como por exemplo 

a distancia euclidiana) a x que o vetor 4, nao seria atualizado por nao corresponder a 
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um no penencente a vizinhanga hexagonal em torno do no que identifica o neuronio 

(vetor) vencedor c. Para contornar esse problem a, uma boa alternativa consistiria em 

definir a vizinhanga no proprio espago de padroes (espago de interesse, espago em que a 

quantizagao vetorial e levada a efeito - espagozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA R?, no caso da Figura 3.6(b)) como uma 

hiper-esfera centrada no vetor de treinozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA x. Este paradigma de vizinhanga, utilizado 

pelo aigoritmo SOA e consubstanciado na Equagao (3.5), procura apresentar-se como 

uma opgao adequada para projeto de dicionarios. 

E importante mencionar que em virtude de a QV requerer apenas a representagao 

dos vetores de entrada pelos correspondentes vetores-cddigo, relagoes de vizinhanga 

topologica nao sao importantes para a qu alidade do sinal reconstrui'do. Assim, por nao 

lidar com um paradigma de vizinhanga topologica de nos, o aigoritmo SOA se ocupa 

em procurar produzir uma influencia mais adequada (em comparagao ao aigoritmo de 

Kohonen) dos vetores de treino nos vetores-codigo do dicionario. 

O seguinte aspecto deve ser destacado: a suscetibilidade do aigoritmo de Kohonen 

a um cenario semelhante ao apresentado na Figura 3.6 pode tender a diminuir ao longo 

do treinarnento, devido a propriedade de auto-organizagao. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

o o o o 

o o o o o zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

O O/ O <D\ 0  O 

o ©  (©  ©  ® ) o o 
o o \ ©  ® / o o 

o o o o o 
o o o o 

• \ d 

4, 

c 

X • 

(a) Kohonen (b) SOA 

Figura 3.6: Defmigao de vizinhanga no aigoritmo de Kohonen e no aigoritmo SOA. 

A defmigao de vizinhanga do aigoritmo SOA representa uma evolugao da dehnigao 

de vizinhanga proposta por Franga e Aguiar Neto em [22,23]. No aigoritmo SSN (sy-
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naptic space neighborhood)zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA [22,23], a definigao de vizinhanga consiste em centrar a 

hiper-esfera em torno do neuronio (vetor) vencedor c, conforme ilustra a Figura 3,7, 

precisamente a hiper-esfera mais a esquerda. Nota-se que a definigao de vizinhanga 

(hiper-esfera centrada no vetor de treino) utilizada no aigoritmo SOA trata-se de uma 

abordagem mais adequada. Observa-se que a vizinhanga centrada no neuronio %-ence-

dor c (vetor-codigo mais proximo de x em termos de distancia medida no espago RK) 

nao inclui o neuronio 1. No entanto, como a distancia di e menor que a distancia cfa, 

decorre que o vetor (neuronio) 1 e mais semelhante a x que o vetor 2. A atualizagao dos 

pesos, portanto, deve ser efetuada no neuronio 1 (o que e contemplado pelo aigoritmo 

SOA) e nao no neuronio 2 (este, por sua vez, e "inadequadamente" contemplado pelo 

aigoritmo SSN). 

Figura 3.7: Definigao de vizinhanga no aigoritmo de SSN e no aigoritmo SOA. A 

vizinhanga (hiper-esfera) centrada no vetor de treino e denotada por A ^ , enquanto que 

a hiper-esfera centrada no neuronio vencedor e denotada por Mc. 

3.3.3 Consideracoes Adicionais 

O aigoritmo SOA se distingue do aigoritmo SSN-TV (Kohonen7s algorithm with 

spherical neighborhood around training vector) [25,28,178], definido por Franga e Agui-

ar Neto, por apresentar um parametro a mais: a taxa de aprendizagem final3. A 

introdugao desse parametro adicional teve como objetivo aumentar a flexibilidade (o 

3Nesse contexto, cumpre registrar que, multo embora nao expHcitamente relatado em [88], [177] 

e [178], os resultados apresentados foram obtidos com a utilizagao do parametro taxa de aprendizagem 

final. Assirn, rigorosamente, o aigoritmo utilizado em [88], [177] e [178] nao se trata do SSN-TV mas 

sim do SOA. 

59 



numero de graus de liberdade) do aigoritmo, de tal forma que o ajuste adequado de 

um maior numero de parametros possa contribuir para a obtengao de bons dicionarios. 

Alem disso, foi motivada pela constatagao de que o aigoritmo SSN-TV4 utiliza taxa 

de aprendizagem zero na ultima iteragao (conforme mostra a Figura 9 de [25]) - com 

isso, o aigoritmo SSN-TV simplesrnente "desperdiga" a ultima iteragao (passagem) do 

conjunto de treino, uma vez que nao ha aprendizado, isto e, nao ha atualizagao de 

pesos para o caso de taxa de aprendizagem igual a zero. 

E oportuno mencionar que as simulagoes relatadas em [25], [26], [179] e [176] for am 

realizadas tendo como objetivo a aplicagao do aigoritmo SSN-TV ao projeto de dicio-

narios destinados a quantizagao vetorial de forma de onda de voz. O presente trabalho 

apresenta algumas contribuigoes com respeito aos trabalhos de Pranga e Aguiar Neto, 

tais como: avaliagao da influencia do dicionario inicial no desempenho do aigoritmo 

SOA; avaliagao da qualidade inerente dos dicionarios SOA sob o ponto de vista da 

complexidade computacional envolvida na fase de codificagao da quantizagao vetorial; 

avaliagao de desempenho do aigoritmo SOA quando aplicado ao projeto de dicionarios 

destinados a codificagao de imagens e ao reconhecirnento de locutor. 

Finaimente, cumpre registrar que o aigoritmo SOA e denotado por KMTAU (Koho-

nen modificado com taxa de aprendizagem uniforme) em [86], [87] [156] e [1801. por 

MKOHzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (modified Kohonen's algorithm) em [181] e por K M V V T (Kohonen modificado 

com vizinhanga centrada no vetor de treino) em [149], [182], [183] e [184]. 

3.4 Aigoritmo SSC 

No aigoritmo SSC, apenas o vencedor tern seus pesos atualizados. Apos uma ini-

cializagao do dicionario (isto e, dos pesos sinapticos dos neuronios, ou seja, das com-

ponentes ou coordenadas dos N vetores-codigo iC-dimensionais), o aigoritmo SSC, a 

cada apresentagao de vetor de treino, atualiza o vencedor (vetor-codigo mais proximo 

do vetor de treino) correspondente. 

Seja nssc o numero total de iterag6es (numero total de passagens do conjunto de 

treino) do aigoritmo SSC e M o numero total de vetores de treino. O aigoritmo SSC 

e descrito a seguir. 

40 aigoritmo SSN-TV e denotado por VES-VT (aigoritmo de Kohonen com vizinhanga no vetor 

de treino) em [179]. Com a concepgao do aigoritmo SSN-TV, o aigoritmo SSN passou a ser denotado 

por SSN-SV em [25,26], em que o acronimo SV e uma alusao azyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA synaptic winning vector. 
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Aigoritmo SSC: 

Para 1 <zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA n < nzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA$sc 

Para 1 < m < M 

Determine o vencedorzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA t U i - ( n , m ) : 

i* = argminii[a;( 7n ) ,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA W i(nym)]. 

Atualize o vencedor de acordo com 

Wi-j(n,m)zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA —zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA W i.j(n,m) + Awi-j(n77n), (3.8) 

em que 

Awi'j(n,m) ~ 7}(n)[{xj{m) - u>i-j(n,m)]. (3.7) 

Nadescrigao acima, x(m) e o m-esimo vetor do conjunto de treino 5, enquanto Wi(n,m) 

e Wi-(n,m) denotam. respectivamente, o i-esimo vetor-codigo e o vencedor quando da 

apresentagao do m~esimo vetor de treino na n-esima iteragao. Por sua vez, zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

K 

rf[x(m),tflj(n,ro)] = ' ^ J \ x j ( m ) — w^(n,m)f (3.S) 

denota a distancia euclidiana entre os vetores x(m) e Wi(n,rn), em que Xj(m) e a j -

esima componente do vetor x(m) e (n, m) e a j-esimacomponente do vetor Wi(n, m). 

Na expressao que descreve a atualizagao do vencedor, Aw^j e a modificagao introduzida 

na j-esima componente do vencedor, r}(n} e a taxa de aprendizagem ou ganho de 

adaptagao na n-esima iteragao (com 0 < ??(n) < 1), Wi-j e a j-esima componente do 

vencedor e w^j e a versao atualizada da j-esima componente do vencedor6. 

No aigoritmo SSC, a exemplo do que ocorre no aigoritmo SOA, a taxa de aprendi-

zagem decresce linearmente com a iteragao n, mantendo-se constante ao longo de toda 

iteragao, isto e, durante cada passagem completa dos M vetores de treino. E expressa 

por 

^(n) = , ( l ) +zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ( n - 1 ) ^ 0 ) ^ ) , (3 . 9 ) 

_ _ ^ S S C ~ -L 

5 E importante observar que, por questoesde conveniencia de notacao, utilizou-se x(m) nadescricao 

do aigoritmo SSC e xm na descrigao do aigoritmo LBG. 
6Note que se omitiram u e m de Au^.j(n,n), de Wi-j(n,n) e de Wi>j(n,m) para siraplificar a 

notacao. 
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era que ?;(1) ezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 7?{"ssc) denotam a taxa de aprendizagem inicial e a taxa de aprendizagem 

final, respectivamente. 

O aigoritmo SSC oferece 5 parametros ajustaveis: 

1. Dimensao do dicionariozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (K); 

2. Numero de vetores-codigo (N); 

3. Numero total de iteragoes (nssc); 

4. Taxa de aprendizagem inicial (17(1)); 

5. Taxa de aprendizagem final (^(zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBATT-SSC))-

Nesse sentido, apesar da manutengao do acronimo SSC, o aigoritmo apresentado 

nesta segao e com o qual foram obtidos diversos resultados apresentados no presente 

trabalho difere do aigoritmo SSC apresentado por Franga e Aguiar Neto em [24] , [25] 

e [26], o qual apresenta 4 parametros ajustaveis. A introdugao do parametro taxa de 

aprendizagem final na versao original do aigoritmo SSC teve como objetivo aurnentar 

a flexibilidade (o numero de graus de liberdade) do aigoritmo, de tal forma que 0  

ajuste adequado de parametros possa contribuir para a consecugao de bons dicionarios. 

Tambern foi motivada pela constatagao de que a versao original de SSC apresenta o 

mesmo problema do aigoritmo SSN-TV com respeito ao desperdicio da ultima iteragao 

do conjunto de treino, isto e, utilizagao de taxa de aprendizagem final igual a zero. 

E oportuno mencionar que as simulagoes relatadas em [24] , [25], [26], [21] e [179]7 

foram realizadas tendo como objetivo a aplicagao do aigoritmo SSC no projeto de 

dicionarios destinados a quantizagao vetorial de forma de onda de voz. O presen-

te trabalho apresenta algumas contribuigoes com respeito aos trabalhos de Franga e 

Aguiar Neto, tais como: avaliagao da influencia do dicionario inicial no desempenho 

do aigoritmo SSC; avaliagao da qualidade inerente dos dicionarios SSC sob 0  ponto de 

vista da complexidade computational envolvida na fase de codificagao da quantizagao 

vetorial; avaliagao de desempenho do aigoritmo SSC quando aplicado ao projeto de 

dicionarios destinados a codificagao de imagens, a codificagao dos parametros LSF e 

ao reconhecirnento de locutor. 

A segao a seguir apresenta uma descrigao do aigoritmo FS-SSC, resultante da in-

trodugao do principio de consciencia de Grossberg [171] no aigoritmo SSC. 

7No relatorio tecmco [21], bem como em [179], o aigoritmo SSC e registrado como CES (competitivo 

no espago sinaptico). 
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3.5 Aigori tmo FS-SSC 

O principal problema da aprendizagem competitiva simples e que alguns neuronios 

(vetores-cddigo, no contexto de QV) podem ter pouca ou nenhuma chance de ganhar a 

competigao, o que pode resultar em um dicionario que contem vetores-codigo que nao 

tenham sido suflcientemente treinados (vetores-cddigo subutilizados), podendo resultar. 

em casos extremos, em um dicionario que contenha alguns vetores-cddigo nao treinados 

(o que seria um problema equivalente ao da existencia de ceiulas de Voronoi vazias no 

aigoritmo LBG). 

Uma das maneiras de contornar esse problema foi apresentada por Krishnamurthy zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

et at. em [185]. A tecnica proposta, denorninada FSCL (frequency sensitive competitive 

learning), pode ser utilizada para melhorar o desempenho de redes neurais cornpeti-

tivas. Na tecnica FSCL a distorgao e tambem uma fungao da freqiiencia com que os 

vetores-cddigo ganham a competigao (numero de vezes em que os vetores-cddigo sao 

eleitos vencedores). A abordagem FSCL procura treinar igualmente todos os vetores-

codigo, isto e, procura fazer com que todos os vetores-codigo sejam treinados (tenham 

sua componentes ajustadas) aproxi mad am ente o mesmo numero de vezes. De acordo 

com [185], o aigoritmo FSCL constitui uma implement a cao do principio de consciencia 

de Grossberg [171]. 

No presente trabalho, a ideia proposta na tecnica FSCL e introduzida no contexto 

do aigoritmo SSC, dando origem ao aigoritmo FS-SSC (frequency sensitive SSC). 

No aigoritmo FS-SSC a freqiiencia com que cada vetor-codigo ganha a compe-

tigao e monitorada. Esta informagao e usada durante o treinarnento para assegurar 

que todos os vetores-codigo tenham aproxi mad am ente a rnesma oportunidade de se-

rem atualizados. Freeisarnente, o aigoritmo FS-SSC utiliza uma medida de distorgao 

(distancia) modificada, apresentada em [185], que incorpora a freqiiencia com que cada 

vetor-codigo e escolhido vencedor. 

Seja d[xzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA(m),Wi(n,m)] a medida de distorgao utilizada pelo aigoritmo SSC. A me-

dida de distorgao modificada utilizada pelo aigoritmo FS-SSC e dada por 

em que fi denota o numero de vezes em que o i-esimo vetor-codigo foi ate entao 

d[x(m),Wi(n,m)] ~ fi x d[x(m),Wi(n,m)} (3.10) 
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escolhido como vencedor. A Equagao (3.10), portanto, pode ser expressa como zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

K zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

d[xzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA(m),Wi(n,m))zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA = / j X ^,[xAm) ~ m ) j 2 . (3.11) 

A Equagao (3.11) mostra que se um vetor-codigo e freqiientemente escolhido ven-

cedor, sua distorgao d aumentara. Consequentemente, sua chance de veneer a(s) 

prdxima(s) competigao(oes) diminuira, dando, portanto, aos outros vetores-codigo com 

pequeno valor de /* a oportunidade de serem vencedores (de serem atualizados) na(s) 

prdxima(s) apresentagao(oes) de vetores de treino. Essa natureza adaptativa do aigo-

ritmo FS-SSC possibilita que os vetores-codigo tendam a ser atualizados aproximada-

mente o mesmo numero de vezes durante o treinarnento. 

3.6 Consideragoes Finals 

Existe uma diferenga marcante entre os algoritmos nao-supervisionados (SOA, SSC 

e FS-SSC) apresentados neste trabalho e o aigoritmo LBG: nos tres primeiros, o dici-

onario e atualizado a cada apresentagao de vetor de treino, enquanto que no aigoritmo 

LBG o dicionario e atualizado ao final de cada iteragao (isto e, ao final de cada passa-

gem compieta do conjunto de treino). 

Alexn disso, nos algoritmos SOA, SSC e FS-SSC, o numero de iteragoes e especifi-

cado a priori No aigoritmo LBG, o niimero de iteragoes depende do dicionario inicial 

e do limiar de distorgao utilizado como criterio de parada do aigoritmo. No aigoritmo 

LBG, portanto, o numero de iteragoes nao e estabelecido a priori. 

Um aspecto deve ser destacado: nos algoritmos SOA, SSC e FS-SSC, a taxa de 

aprendizagem decresce a cada iteragao, permanecendo constante ao longo de toda 

uma iteragao (durante cada passagem compieta de vetores de treino). Esse aspecto 

diferencia os algoritmos SOA, SSC e FS-SSC de outros algoritmos nao supervisiona-

dos [19,185,186], nos quais a taxa de aprendizagem varia a cada apresentagao de vetoi 

de treino. 
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Capitulo 4 

Avaliagao dos Dicionarios SOA, 

SSC e FS-SSC 

Este capitulo apresenta diversos resultados obtidos corn os algoritmos SOA, SSC e 

FS-SSC. Sao apresentadas avaliagoes concernentes ao projeto de dicionarios destinados 

a codificagao de voz e imagern e ao reconhecirnento de locutor. 

4.1 Quantizagao Vetorial de Forma de Onda de Voz 

- Domfnio Temporal 

Os resultados apresentados nesta segao foram obtidos com dicionarios projetados 

utilizando um conjunto de treino curto, constituido de 7120 amostras (0,89 s), corres-

pondente a palavrazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
 uaplausos'\ Optou-se pela escolha de urn conjunto de treino curto 

depois de se observar que os resultados foram compati'veis com os obtidos ao serem uti-

lizados longos conjuntos de treino. A utilizagao de conjuntos de treino curtos implica 

projeto de dicionarios com maior eficiencia com relacao ao tempo de processamento. 

A escolha da palavra "aplausos" foi motivada pelo fato de que ela apresenta uma boa 

variedade de sons: explosivos (fonema \p\), sonoros (fonema \a\) e fricativos surdos 

(fonema |s|) [180]. Para avaliagao dos dicionarios, utilizou-se um conjunto de teste re-

lativamente longo, constituido de 29120 amostras (3,64 s), correspondente ao conjunto 

de sentengas " 0 sol ilumina a fachada de tarde. Trabalhou mais do que podia". 

A aquisigao (resolugao 8,0 bit/amostra e taxa de amostragem 8 kHz) dos sinais 

de voz utilizados nas simulagoes foi realizada usando uma estagao de trabalho Sun®, 
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instalada corn utilitarios de processamento de audio. A qualidade dos sinais de voz 

reconstruidos foi avaliada utilizando-se como medida de desempenho a relagao sinal-

ruido segmental (SNRseg). 

4.1.1 Sensibilidade ao Dicionario Inicial 

A sensibilidade dos algoritmos SOA, SSC e LBG ao dicionario inicial pode ser 

avaliada observando-se as Tabelas 4.1, 4.2 e 4.3. Sao apresentados resultados de SNRseg 

do sinal de voz reconstruido com dicionarios projetados utilizando tres dicionarios 

iniciais diferentes e o correspondente valor de coeficiente de variagao, um parametro 

bastante utilizado para indicar o grau de homogeneidade de dados, O coeficiente de 

variagao (CV), em valor percentual, e expresso como [187,188] 

C V - ^ 1 0 0 % , (4.1) 
A 

em quezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA X e ax denotam, respectivamente, a media e o desvio-padrao de um conjunto 

de observacoes (X\,..Xn), expressos por zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

* =  i l > ; (4.2) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
n i=\ zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

ax 

Para cada par de valores K e N, a maior sensibilidade corresponde ao maior valor 

de CV. Por outro 3ado, a menor sensibilidade corresponde ao menor valor de CV. Assirn. 

por exemplo, para K = 4 e N = 64, a menor sensibilidade ao dicionario inicial esta 

associada ao aigoritmo SOA, por apresentar o menor valor de CV (igual a 0,51) dentre 

os tres algoritmos considerados, enquanto que a maior sensibilidade esta associada ao 

aigoritmo SSC em virtude de esse aigoritmo apresentar o maior CV (igual a 3,66) 

dentre os algoritmos avaliados. 

As Tabelas 4.1, 4.2 e 4.3 mostram que o aigoritmo SOA apresenta-se como a al~ 

ternativa menos sensfvel ao dicionario inicial. O aigoritmo SSC, por sua vez, e o que 

apresenta maior sensibilidade ao dicionario inicial. De fato, dentre as 15 combinacpes 

de K e N avaliadas, o aigoritmo SOA apresenta uma menor sensibilidade (menor CV) 

em 8 cornbmaeoes, enquanto que o aigoritmo SSC apresenta maior sensibilidade em 7 

combinacoes. 
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Tabela 4.1: Sensibilidade do aigoritmo SOA a tres dicionarios inicias diferentes (DI. 

D I I e D i l i ) em termos de SNRseg (dB). Sao apresentados os valores de CV referentes 

aos resultados de SNRseg obtidos. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

K N 
SNRseg (dB) 

CV (%) K N 
DI DII D i l i 

CV (%) 

2 8 6,33 6,35 6,35 0,18 . 

2 16 8,70 8,64 8,73 0,52^ 

2 32 11,12 10,73 10,94 1,78 

2 64 13,70 13,83 13,59 0,87 

2 128 15,93 16,00 16,05 0,37 

4 8 4,42 4,02 4,07 5,22 

4 16 6,27 6,63 6,48 2:79 

4 32 7,81 8,05 7,37 4.45 

4 64 9,82 9,78 9,72 0,51 

4 128 11,13 11,20 11,30 0,76 Z 

8 8 2,90 3,12 3,12 
4>l6T 

8 16 4,30 4,32 2,46 28,92 

8 32 5,54 5,55 4,09 16,60 

8 64 6,82 6,58 6,19 4,86 

8 128 7,83 7,32 7,67 3,42 
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Tabela 4.2: Sensibilidade do algoritmo SSC a tres dicionarios iniciais diferentes (DI, 

D I I e D i l i ) em termos de SNRseg (dB). Sao apresentados os valores de CV referentes 

aos resultados de SNRseg obtidos. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

K .V 
SNRseg (dB) 

CV (%) K .V 
DI DI I D i l i 

CV (%) 

2 8 6,01 6,34 6,23 2,71-_ 

2 16 8,60 8,97 8,36 3,55^ 

2 32 10,89 11,47 11,07 2,66 

2 64 13,59 13,60 13,61 0,07 

2 128 15,07 15,19 15,20 0,47 

4 8 3,41 4,21 3,40 12,65 

4 16 5,98 6,36 6,58 4,81 

4 32 7,39 8,02 7,77 4,10 

4 64 9,09 9,66 9,72 3,66 

4 128 9,92 11,05 10,46 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAO;3zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAQT 

8 8 2,39 2,75 2,16 12,22 

8 16 4,12 4,31 4,05 3,23 

8 32 5,13 5,69 5,51 5,25 

8 64 5,63 6,60 6,45 8,38 

8 128 5,97 7,43 7,45 12,21 
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Tabela 4.3: Sensibilidade do algoritmo LBG a tres dicionarios iniciais diferentes (DI, 

D I I e D i l l ) em termos de SNRseg (dB). Sao apresentados os valores de CV referentes 

aos resultados de SNRseg obtidos. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

K .V 
SNRseg (dB) 

CV (%) K .V 
D I D I I D i l i 

CV (%) 

2 8 4,28 4,10 4 ,U 2,42 _ 

2 16 7,12 7,34 6,57 5,65 -> 

2 32 10,19 10,15 10,15 0,22 

2 64 13,39 13,30 13,25 0,53 

2 128 15,76 15,99 15,98 0,81 

4 8 2,78 2,76 2,92 3,09 

4 16 4,83 4,46 4,16 7,48 

4 32 7,27 7,01 7,31 2,26 

4 64 9,49 10,01 9,92 2,83 

4 128 10,68 11,26 11,31 3,15-

8 8 1,33 0,91 0,86 24,981 

8 16 2,50 2,56 2,94 8,94 

8 32 4,63 4,79 4,65 1,85 

8 64 6,51 6,83 6,81 2,66 

8 128 6,73 7,75 7,63 7,56 
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4.1.2 SNRseg versus Taxa de Codificagao 

As Figuras 4.1, 4.2 e 4.3 apresentam o desempenho dos algoritmos SOA, SSC e LBG 

era termos de relacao sinal-ruido segmental (SNRseg) do sinal de voz reconstruido, para 

diversas taxas de um quantizador vetorial com dimensao 2, 4 e 8, respectivamente. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

16 1 1 — 

15 - : : • -

14 : -

13 

12 • • 

11 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA-zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA'* 

10 

9 

8 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

* Z... -. 
•A- / \ 

L B G — — -
: S O A 
; ssc -• . 

7 • -zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA* 

6 -

5 
1.5 2 2,5 3 3.5 

Taxa (bit/amostra) 

Figura 4.1: Desempenho dos algoritmos SOA, SSC e LBG em QV de forma de onda 

de voz (dommio temporal): SNRseg do sinal reconstruido versus taxa de codificacao 

para o quantizador vetorial com dimensao K — 2. 

Conforme mostra a Figura 4.1, flxada a dimensao K = % os algoritmos SOA e 

SSC apresentam desempenho superior ao apresentado pelo algoritmo LBG para as 

taxas de codificacao na faixa de 1,5 bit/amostra a 3,0 bit/amostra. Para a taxa de 

1,5 bit/amostra, o algoritmo SOA supera o algoritmo em LBG em 1,3 dB: para a taxa 

de 2,0 bit/amostra, o algoritmo SSC supera o algoritmo LBG em 1,4 dB. Alem disso, 

observa-se que os algoritmos SOA e SSC apresentam um desempenho semelhante para 

as taxas de codificacao inferiores a 3,0 bit/amostra. E possivel observar, entretanto, 

que para a taxa de 3,5 bit/amostra, o algoritmo SSC apresenta um desempenho inferior, 

em cerca de 0,8 dB, ao apresentado pelos algoritmos SOA e LBG. 

Em se tratando de quantiza^ao vetorial com dimensao K = 4, a Figura 4.2 mostra 

que, para a faixa de taxas compreendida entre 0,75 bit/amostra e 1,25 bit/amostra, 

os algoritmos SOA e SSC apresentam um desempenho superior ao apresentado pelo 

algoritmo LBG, levando a rnaiores valores de SNRseg do sinal reconstruido: para as 
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Figura 4.2: Desempenho dos algoritmos SOA, SSC e LBG em QV de forma de onda 

de voz (dommio temporal): SNRseg do sinal reconstruido versus taxa de codificagao 

para o quantizador vetorial com dimensaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA K — 4. 

• zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
y. •* 

" *•* 

• L B G — 
: S O A 

• • S S C - . . . . 

: / ' 

*' *— 

i i 1 
0.375 0.5 0.625 

Taxa (bit/amostra) 

0.75 0.875 

Figura 4.3: Desempenho dos algoritmos SOA, SSC e LBG em QV de forma de onda 

de voz (dommio temporal): SNRseg do sinal reconstruido versus taxa de codificacao 

para o quantizador vetorial com dimensao K = 8. 
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taxas de 0.75 bit/amostra e 1.0 bit/amostra, por exemplo, o algoritmo SOA supera o 

algoritmo LBG em cerca de 1,5 dB e 1,7 dB, respectivamente. Para taxas superiores a 

1,25 bit/amostra, o desempenho dos tres algoritmos considerados e bast ante proximo. 

No tocante a quantizacao vetorial de forma de onda de voz (dommio temporal) com 

dimensaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA K — 8T a Figura 4.3 mostra que os dicionarios projetados com os algoritmos 

SOA e SSC levam a sinais reconstruidos com raaiores valores de SNRseg que os obtidos 

com dicionarios LBG, para taxas inferiores a 0,7 bit/amostra. A superioridade dos 

algoritmos SOA e SSC sobre o algoritmo LBG acentua-se a medida que a taxa diminui: 

o algoritmo SOA supera o algoritmo LBG em cerca de 1.8 dB e 1,3 dB para as taxas de 

0,375 bit/amostra e 0,5 bit/arnostra, respectivamente. A Figura 4.3 tambem mostra 

que os algoritmos SOA e SSC apresentam desempenho semelhante, notadamente nas 

taxas com preen did as entre 0,5 bit/amostra e 0,75 bit/amostra. 

4.2 Quantizagao Vetorial de Forma de Onda de Voz 

— DommiozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Wavelet 

Nesta secao e apresentada uma avaliacao da importancia das componentes de apro-

ximagao e de detalhe de uma decomposigao wavelet multiresolucional na qualidade do 

sinal de voz reconstruido. Sao apresentados, tambem, resultados de codificacao. O 

desempenho do sistema de codificacao de forma de onda de voz utilizando DWT e QV 

e comparado ao desempenho obtido com uso de QV simples (isto e, QV convencional, 

sern uso de DWT). Para avaliagao objetiva da qualidade do sinal de voz reconstruido sao 

utilizadas a relacao sinal-ruido total (SNRtot) e a relacao sinal-ruido segmental (SNR-

seg). No tocante a avaliacao subjetiva de qualidade, sao relatados resultados de testes 

de preferencia que contaram com a participagao de 20 avaliadores. 

4.2.1 A Importancia das Componentes de Aproximagao e de 

Detalhe 

Em todas as simulagoes realizadas, utilizou-se, na DWT7a familia Daubechies 6. 

Os resultados apresentados nesta segao foram obtidos com o uso de uma decomposicao 

wavelet multiresolucional de 3 m'veis. 

O primeiro conjunto de simulagoes realizadas com sinais de voz consistiu em avaliar 

a importancia das componentes de aproximagao e de detalhe, isto e, dos sinais a 3 (n), 
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ckfaXzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA d2{n) e rf] (n), na qualidade do sinal de voz reconstruido. Para tanto, foi avaliada 

a qualidade do sinal obtido mediante aplicagao da I D W T com a exclusao de uma 

ou mais componentes. A Tabela 4.4 mostra quezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 0.3(11) corresponde a componente 

mais importante para a qualidade do sinal reconstruido. De fato,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 0  menor valor de 

SNRseg da Tabela 4.4 corresponde ao sinal reconstruido apos a exclusao de az(n). Por 

outro lado, di(n) corresponde ao conjunto de coeficientes wavelet menos importante 

para a qualidade do sinal reconstruido - observa-se, na Tabela 4.4, que o maior valor 

de SNRseg diz respeito a exclusao de di(n). Dentre as componentes de detalhe, e 

possivel verificar que ds(n) e a componente mais importante para a qualidade do sinal 

reconstruido. 

Vale salientar que testes subjetivos informais realizados com diversos sinais recons-

truidos indicaram que a exclusao de di(n) implica queda praticamente imperceptivel 

de qualidade do sinal reconstruido. E oportuno ressaltar que d\{n) contem 50% dos 

coeficientes wavelet obtidos com a DWT, de modo que a taxa'de codificagao de d\ (n) 

desempenha um papel importante na definicao da taxa de codificagao total do sistema 

de codificagao de voz baseado em DWT e QV considerado no presente trabalho. 

Tabela 4.4: Importancia das componentes de aproximagao e de detalhe (de uma decom-

posigao wavelet multiresolucional de 3 niveis) na qualidade do sinal de voz reconstruido. 

Wavelet utilizada: Daubechies 6 (db6). 

Tipo de reconstrugao SNRseg^(dB) 

Excluindo-se a 3(n) 1,95 

Excluindo-se dz(n) 10,21 

Excluindo-se cfefn) 16,54 

Excluindo-se d\ (n) 20,67 

Excluindo-se d\(n) e d2(n) 14,20 

Excluindo-se di{n) e d3(n) 9,20 

Excluindo-se do{ri) e d^(n) 8,85 

Excluindo-se di(n), d 2(n) e rf3(n) 8,13 
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4.2.2 Resultados de Codificacao 

Uma visao geral do sistema de codificagao de voz baseado em wavelets e quanti-

zagao vetorial e apresentada na Figura 4.4. Apos aplicagao da transformadazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA wavelet 

discreta (DWT), ou seja, de uma decomposigao wavelet multiresolucional (£ m'veis de 

decomposigao), as componentes de detalhe, rfi(n), com 1 < i < C, e a componente de 

aproximagao, ac(n)y sao quantizadas mediante utilizagao de um banco de dicionarios 

multiresolucionais. Em outras palavras, em cada nfvel de resolugao, cada componente 

da decomposigao wavelet e quantizada com uso de um dicionario especifico. O sinal 

reconstruido e obtido aplicando-se a transformada wavelet discreta inversa (IDWT) nas 

componentes de aproximagao e de detalhe reconstruidas (quantizadas vetorialmente). zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Components 
:"•••"*"""• de aproximasSo 
I e de detalhe 

Coeficientes -

Wavelet zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Dicion &r ios 

Mu lt ir e so lu cion a is 

Cocficienics 
Wavelet 

Recoil st roMos 

, Componentes 

; de aproximacao 
c de detalhe 
reconstruidas 

Figura 4.4: Diagrama de blocos do sistema de codificagao de voz baseado em wavelets 

e quantizagao vetorial. 

Considere uma decomposigao wavelet multiresolucional de um sinal x(n), consti-

tuido de M amostras. O numero de coeficientes wavelet em di(n), com 1 < i < C, 

e igual a | r 5 e o numero de coeficientes wavelet em ac[n) e igual a | £ . Seja R^ a 

taxa (em bit/amostra, ou mais precisamente em bit/coeficiente) do quantizador ve-

torial alocada para o sinal d*(n) e seja Rac a taxa (em bit/amostra) do quantizador 

vetorial alocada para o sinal ac{n). A taxa de codificagao total Rr (em bit/amostra) 

do sistema de codificagao de voz utilizando DWT (com C m'veis de decomposigao) e 

QV e dada por [189] 
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isto e. 

A Tabela 4.5 exemplifica um esquema de alocagao de taxa para as componentes 

a 3(n),zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA dz(n), c/2(n) e di(n), no sistema de codificagao de voz usando DWT (de 3 m'veis 

de decomposigao) e QV. Observe~se que os valores de numero de m'veis N e dimensao 

K do quantizador vetorial definem a taxa para cada componente. De acordo com a 

Equagao (4.5), a taxa de codificagao total para a estrategia de alocagao em questao e 

R T - ~ T + - ^ + - T ^ - T , (4.6) 

ou seja, 

RTzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA = ~ + ~ + 7 + ^ ~ = 1,0625 bit/amostra. (4.7) 
8 2 4 8 

Tabela 4.5: Um exemplo de alocagao de taxa para as componentes az(n), dz(n), d2(n) 

e d\(n). Os valores de N e /<" do quantizador vetorial definem a taxa para cada 

componente. 

Componente iV K Taxa (bit/amostra) 

a 3(n) 256 4 -^a3 = 2, 0 

rf3(n) 64 4 RDZ = 1,5 -zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

^2(n) 256 8 ^ = 1,0 ; 

rfi(n) 64 8 

Os sinais de voz1 utilizados nas simulagoes correspondem a sentengas extraldas 

de um conjunto de frases foneticamente balanceadas da lingua portuguesa [190]. Os 

dicionarios multiresolucionais utilizados foram projetados com o tradicional algoritmo 

LBG. Os resultados de codificagao apresentados nesta segao, referentes ao uso da quan-

tizagao vetorial no dommio da DWT, dizem respeito a aplicagao de uma decomposigao 

wavelet em 3 m'veis de decomposigao, ou seja, C — 3. 

5Obedecendo as condicoes da Segao 4.1, a aquisigao (resolugao 8,0 bit/amostra e taxa de amostra-

gem 8 kHz) dos sinais de voz utilizados nas simulagoes foi realiaada usando uma estacao de trabalho 

Sun®, instalada com utilitarios de processamento de audio. 
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Os resultados de codificagao foram obtidos com um conjunto de simulagoes que teve 

como objetivo avaliar diferentes esquemas de alocagao de bits para os sinais (componen-

tes de aproximagao e de detalhe) result antes da decomposigaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA wavelet multiresolucional. 

Para tanto, foram projetados diversos dicionarios multiresolucionais, variando-se a di-

mensao K e o numero de m'veis TV dos quantizadores vetoriais - a taxa correspondente 

R = ~rlog 2A
r e expressa em bit/amostra ou, mais precisamente, em bit/coeficiente. 

A Tabela 4.8 apresenta algumas estrategias de alocagao avaliadas e os respectivos 

valores de SNRseg e SNRtot obtidos para os sinais reconstrufdos. Conforme menci-

onado anteriormente, a exclusao de di(n) implica queda praticamente imperceptivel 

na qualidade subjetiva do sinal reconstruido. Deste modo, adotou-se taxa de codi-

ficagao de 0,0 bit/amostra para a componente rfj(n), ou seja, exclusao de d\(n) na 

realizagao da I DWT. 

A Tabela 4.7 apresenta valores de SNRseg e SNRtot para diversas taxas de um 

sistema de codificagao utilizando quantizagao vetorial simples, ou seja, no dommio 

original (a propria forma de onda, sem uso de DWT) do sinal de voz. 

As Tabelas 4.6 e 4.7 mostram que, para todas as taxas de codificagao consideradas 

(com excegao da taxa de 0,5 bit/amostra), a QV simples leva a valores de SNRseg su~ 

periores aos obtidos com uso de DWT -f QV. Com excegao da taxa de 2,0 bit/amostra. 

a superioridade de QV simples sobre DWT 4- QV tambern se manifesta em tennos de 

SNRtot2. Entretanto, os testes subjetivos indicaram que, para as taxas de codificagao 

discriminadas na Tabela 4.7, os sinais reconstrufdos com uso de DWT + QV apresen-

tam qualidade superior a apresentada pelos sinais reconstruidos mediante utilizagao de 

QV simples. De fato, a Tabela 4.8 mostra o resultado de testes de preferencia realiza-

dos com 20 avaliadores. Utilizou-se a seguinte escala de pontuagao: A - a qualidade 

do sinal obtido com DWT - f QV e superior a obtida com QV simples; B - a quali-

dade do sinal obtido com QV simples e superior a obtida com DWT + QV; C - nao 

se distingue a qualidade dos sinais obtidos com DWT -f QV e QV simples. Para a 

taxa de 2,0 bit/amostra, 95% dos avaliadores consideraram a qualidade do sinal obtido 

com DWT 4- QV superior a qualidade do sinal obtido com QV simples; para a taxa 

de 1,0 bit/amostra, 85% dos avaliadores manifestaram sua preferencia pelo sinal ob-

2 E m se tratando da avaliacao de desempenho dentro do conjunto de treino, constatou-se uma 

superioridade de D W T 4- QV sobre QV simples tanto em termos de qualidade objetiva (avaliacao dos 

resultados de SNRseg e SNRtot) como de qualidade subjetiva (realizagao de testes de escuta) do sinal 

reconstruido. 
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tido com uso de DWT -f QV; para a taxa dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 0,875 bit/amostra, 65% dos avaliadores 

apontaram a melhor qualidade do sinal obtido com uso de DWT 4- QV, 10% registra-

ram preferencia pelo sinal obtido com QV simples e 25% registraram inexistencia de 

distingao de qualidade. E importante destacar, conforme apresentam as duas ultimas 

linhas da Tabela 4.8, que os avaliadores tambem se manisfetaram favoraveis ao esquema 

DWT + QV ate rnesmo para o caso de esse sistema estar operando a uma taxa inferior 

a apresentada pelo sistema QV simples - 60% dos avaliadores consideraram a qualidade 

do sinal reconstruido com uso de DWT 4- QV a taxa de 0,875 bit/amostra superior a 

qualidade do sinal reconstruido utilizando QV simples a taxa de 1,0 bit/amostra. Ao 

se comparar DWT -I- QV a taxa de 0,6875 bit/amostra com QV simples a taxa de 

1,0 bit/amostra, 45% dos avaliadores manifestaram preferencia pelo sinal reconstruido 

com uso de DWT 4- QV, 40% apontaram uma melhor qualidade do sinal obtido com 

QV simples e 15% registraram inexistencia de distingao de qualidade. 

Nesse contexto, portanto, e valido observar que, apesar de SNRseg (bem como 

SNRtot) ser muito utilizada para avaliar o desempenho de codificadores de forma de 

onda de voz, essa medida nao e uma alternativa adequada para analise comparativa 

de desempenho entre a codificagao que utiliza DWT 4- QV (em que a quantizagao 

e levada a efeito no dommio da transformadazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA wavelet discreta, ou seja, quantizagao 

dos coeficientes wavelet) e a codificagao que usa QV simples (em que a quantizagao e 

realizada diretamente na forma de onda, ou seja, nas proprias amostras do sinal). 

A segao a seguir apresenta os resultados obtidos com o uso de dicionarios multire-

solucionais projetados com o algoritmo SSC. 

Resultados Obtidos com o Algo r i tmo SSC 

Comparando as Tabelas 4.6 e 4.9, observa-se que, para todas as taxas de codificagao 

avaliadas, os dicionarios multiresolucionais projetados com o algoritmo LBG levam a 

sinais reconstruidos com maior valor de SNRseg que quando comparados aos sinais re-

construidos obtidos com a utilizagao de dicionarios multiresolucionais SSC3. No entan-

to, apesar desta superioridade em termos de SNRseg, testes subjetivos informais mos~ 

trarara que os dicionarios SSC e LBG levam a sinais reconstruidos com praticamente 

a mesma qualidade. Neste contexto, observa-se mais uma vez que a relagao sinal-ruido 

3 E m se tratando de avaliacao de desempenho dentro do conjunto de treino, os dicionarios multire-

solucionais projetados com o algoritmo competitivo SSC em geral evaram a resultados de SNRseg e 

SNRtot superiores aos obtidos com uso de dicinarios multiresolucionais L B G . 
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segmental (SNRseg) e a relacao sinal-ruido total (SNRtot) nao constituent! medklas 

objetivas adeqtiadas para analise comparativa de desempenho de sistemas/algoritmos 

de codificagao de forma de onda de voz baseados em wavelets e quantizagao vetorial. 

4.3 Quantizagao Vetorial de Imagem - Dommio Es-

pacial 

Esta segao tern como objetivo apresentar uma avaliagao dos algoritmos SOA, SSC 

e LBG para projeto de dicionarios destinados a quantizagao vetorial de imagens, re-

alizada no dommio espacial. Sao apresentados resultados referentes a investigagao da 

influencia do dicionario iniciai no desempenho desses algoritmos. Alem disso, sao mos-

tradas curvas de relagao sinal-ruido de pico (PSNR) versus taxa de codificagao para 

imagens reconstruidas. A segao encerra com a apresentagao dos resultados concernen-

tes a avaliagao dazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA qualidade inerenie dos dicionarios SOA, SSC e LBG sob o ponto 

de vista da complexidade computacional envolvida na fase de codificagao dos vetores, 

ou seja, na fase de procura do vizinho mais proximo. Nesse contexto, cumpre salien-

tar que, em se tratando de compressao de sinais baseada em quantizagao vetorial, os 

algoritmos SOA, SSC e LBG visam gerar dicionarios de qualidade, no sentido de que 

levem a sinais reconstruidos que apresentem a menor distorgao para uma determinada 

taxa de codificagao. A dinamica dos algoritmos SOA, SSC e LBG nao leva em consi-

deragao a questao da complexidade na fase de codificagao dos vetores. Dai utilizar-se, 

com efeito, o termo qualidade inerenie, ao serem abordados aspectos de complexidade 

computacional. Precisamente, e apresentada uma avaliagao de complexidade, em ter-

mos de numero de multiplicagoes por amostra, ao serem utilizados os algoritmos de 

otimizagao de procura propostos em [34] e [35]. 

Os resultados apresentados nesta segao dizem respeito a quantizagao vetorial com 

dimensao K = 16, isto e, a quantizagao e realizada em blocos de 4 x 4 pixels. A 

Figura 4.5 mostra algumas imagens 256 x 256, origin aim en te codificadas a 8,0 bpp, 

utilizadas no presente trabalho. 

4.3.1 Sensibilidade ao Dicionario Iniciai 

A sensibilidade dos algoritmos SOA, SSC e LBG ao dicionario iniciai, utilizando 

como conjunto de treino a imagem Lena, pode ser avaliada observando-se as Tabe-
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(d) Frog («) Poppers 
(f) Goldhill 

Figura 4.5: Imagens originais 256 x 256 utilizadas nas simulacocs. 



las 4.10. 4.11 e 4.12. Sao apresentados resultados em terrnos de PSNR da imagem 

reconstruida com dicionarios projetados utilizando tres dicionarios iniciais diferentes e 

os correspondentes valores de coeficiente de variacao (CV). 

Para cada par de valoreszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA K e Nt a maior sensibilidade corresponde ao maior valor 

de CV, Por outro lado, a menor sensibilidade corresponde ao menor valor de CV. 

Assim, considerando K = 16 e N = 128, a menor sensibilidade ao dicionario iniciai esta 

associada ao algoritmo SOA, por apresentar o menor valor de CV (igual a 0,13) dentre 

os tres algoritmos considerados, enquanto que a maior sensibilidade esta associada ao 

algoritmo SSC em virtude de esse algoritmo apresentar o maior CV (igual a 5,23) 

dentre os algoritmos avaliados. 

As Tabelas 4.10, 4.11 e 4.12 mostram que o algoritmo SOA apresenta-se como a 

alternativa menos sensivel ao dicionario iniciai. O algoritmo SSC, por sua vez, e o que 

apresenta maior sensibilidade ao dicionario iniciai. O algoritmo LBG, apesar de menos 

sensivel ao dicionario iniciai que o algoritmo SSC, nao apresenta coeficiente de variacao 

muito menor que o apresentado pelo algoritmo SSC; o algoritmo SOA, por sua vez, 

apresenta coeficiente de variacao muito menor que os apresentados pelos algoritmo SSC 

e LBG. Isto significa que, em termos gerais, o algoritmo LBG e apenas ligeirarnente 

menos sensivel a influencia do dicionario iniciai que o algoritmo SSC, enquanto que o 

algoritmo SOA e muito menos sensivel a inicializagao que os algoritmos LBG e SSC. 
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Tabela 4.6: Desempenho, fora do conjunto de treino, para diversas estrategias de 

alocagao de bits - valores de SNRseg e SNRtot do sinal reconstruido para diversas taxas 

de codificagao total,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA RT (em bit/amostra), com uso de dicionarios LBG. Foi realizada 

DWT com 3 niveis de decomposigao. Familia wavelet utilizada; Daubechies 6 (db6). 

d2(n) d3(n) a 3(n) RT SNRseg (dB) SNRtot (dB) 

N 256 256 256 

K 2 2 2 2,0 13,20 14,46 

R 4,0 4,0 4,0 

N 256 256 256 

K 4 4 4 1,0 6,72 7,04 

R 2,0 2,0 2,0 

N 64 256 256 

K 4 4 4 0,875 6,47 6,91 

R 1,5 2,0 2,0 

N 64 64 256 

K 4 4 4 0,8125 5,95 6;22 

R 1,5 1,5 2,0 

N 256 64 256 

K 8 4 4 0,6875 5,91 6,08 

R 1,0 1,5 2,0 

N 256 128 128 

K 8 4 4 0,6875 5,70 6,05 

R 1,0 1,75 1,75 

N - - 256 

K - 2 0,5 6,12 2,70 

R 0,0 0,0 4,0 

N - 256 256 

K - 4 4 0,5 5,84 5,98 

R 0,0 2,0 2,0 | 
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Tabela 4.7: Desempenho, fora do conjunto de treino, em termos de SNRseg e SNRtot do 

sinal de voz reconstruido para diversas taxas de codificacao totalzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA RT (em bit/amostra). 

Algoritmo utilizado para projeto de dicionarios destinados a quantizacao vetorial sim-

ples: LBG. 

K ,V RT SNRseg (dB) SNRtot (dB) 

4 258 2,0 13,47 13,75 

8 256 1,0 9,42 9,20 

8 128 0,875 8,54 9,08 

10 32 0,5 4,45 5,83-

12 64 0,5 5,48 6,25 

Tabela 4.8: Desempenho fora do conjunto de treino - resultados, em termos de percen-

tages, de testes de preferencia realizados com 20 avaliadores. *Sao consideradas varias 

taxas de codificagao R . Algoritmo utilizado para projeto de dicionarios: LBG. 

Taxa R em DWT + QV Taxa R em QV simples 
Pontuagao 

Taxa R em DWT + QV Taxa R em QV simples 
A B C 

2,0 bit/amostra 2,0 bit/amostra 95% 5% 0% 

1,0 bit/amostra 1,0 bit/amostra 85% 15% 0% 

0,875 bit/amostra 0,875 bit/amostra 65% 10% 25% 

0,875 bit/amostra 1,0 bit/amostra 60% 20% 20% 

0,6875 bit/amostra 1,0 bit/amostra 45% 40% 15% 
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Tabela 4.9: Desernperiho, fora do conjunto de treino, para diversas estrategias de 

alocagao de bits - valores de SNRseg e SNRtot do sinal reconstruido para diversas taxas 

de codificagao total,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA RT (era bit/amostra), com uso de dicionarios SSC. Foi realizada 

DWT com 3 mveis de decomposigao. Famflia wavelet utilizada: Daubechies 6 (db6). 

<hin) d3(n) a 3(n) RT SNRseg (dB) SNRtot (dB) 

N 256 256 256 

K 2 2 2 2,0 13,02 14,76 

R 4,0 4,0 4,0 

N 256 256 256 

K 4 4 4 1,0 6,07 - 6,78 

R 2,0 2,0 2,0 

N 64 256 256 

K 4 4 4 0,875 5,93 6,57 

R 1,5 2,0 2,0 

N 64 64 256 

K 4 4 4 0,8125 5,37 G,70 

R 1,5 1,5 2,0 

N 256 64 256 

K 8 4 4 0,6875 5,23 _ 5,67 

R 1,0 1,5 2,0 

N 256 128 128 

K 8 4 4 0,6875 4,76 6,41 

R 1,0 1,75 1,75 

N -zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA- 256 

K - - 2 0,5 3,41 2,10 

R 0,0 0,0 4,0 

N - 256 256 

K _ 4 4 0,5 5,26 5,69 

R 0,0 2,0 2,0 

83 



Tabela 4.10: Sensibilidade do algoritmo SOA a tres dicionarios iniciais diferentes (DI, 

DI I e D i l i ) em termos de PSNR (dB). Sao apresentados os valores de CV referentes 

aos resultados de PSNR. Conjunto de treino: Lena. Imagem reconstruida: Lena. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

K 

PSNR (dB) 
CV (%) K N 

D I D I I D i l i 
CV (%) 

16 32 26,78 26,68 26,75 0,19 

16 64 27,80 27,80 27,80 0,00 

16 128 29,07 29,02 28,99 0,13 

16 256 30,53 30,53 30,56 0,05 

Tabela 4.11: Sensibilidade do algoritmo SSC a tres dicionarios iniciais diferentes (DI, 

D I I e D i l i ) em termos de PSNR (dB). Sao apresentados os valores de CV referentes 

aos resultados de PSNR. Conjunto de treino: Lena. Imagem reconstruida: Lena. 

K N 

PSNR (dB) 
CV (%) K N 

D I D I I D i l i 
CV (%) 

16 32 26,52 26,79 24,90 3,92 

16 64 27,35 27,64 25,43 4,48 

16 128 28,69 28,87 26,25 5,23 

16 256 30,00 30,30 27,23 5,80-

Tabela 4.12: Sensibilidade do algoritmo LBG a tres dicionarios iniciais diferentes (DI, 

D I I e D i l i ) em termos de PSNR (dB). Sao apresentados os valores de CV referentes 

aos resultados de PSNR. Conjunto de treino: Lena. Imagem reconstruida: Lena. 

K N 

PSNR (dB) 
CV (%) K N 

D I D I I D i l i 
CV (%) 

16 32 26,70 26,96 25,81 2,27 

16 64 27,60 27,57 25,90 3,60-

16 128 28,22 28,38 25,98 4,87 

16 256 28,60 29,04 26,45 4,94 
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4.3.2 PSNR versus Taxa de Codificagao 

As Figuras 4.6, 4.7 e 4.8 apresentam o desempenho dos algoritmos SOA, SSC e 

LBG em termos de PSNR para diversas taxas de codificagao ao serem reconstruidas as 

imagens Mandrill, Gull e Prog, respectivamente. Os resultados apresentados foram ob-

tidos com dicionarios projetados utilizando-se como conjunto de treino a imagem Lena. 

Figura 4.6: Desempenho dos algoritmos SOA, SSC e LBG em QV da imagem Mandrill 

(dominio espacial): PSNR da imagem reconstruida versus taxa de codificagao para o 

quantizador vetorial com dimensaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA K ~ 16. ~ 

No que diz respeito a reconstrugao da imagem Mandrill, A Figura 4.6 mostra que, 

para quase todas as taxas de codificagao avaliadas, o algoritmo LBG apresenta um 

desempenho superior ao apresentado pelo algoritmo SSC. O algoritmo SOA, por sua 

vez, apresenta-se como a melhor alternativa, levando aos maiores valores de PSNR. Em 

geral, a diferenga de desempenho dos algoritmos SOA, SSC e LBG, a excegao da taxa 

de 0,5 bpp, gira em torao de 0,2 dB, o que constitui uma diferenga bastante pequena. 

Em se tratando da quantizagao vetorial da imagem Gull, observa-se na Figura 4.7 

que, a excegao da taxa 0,3125 bpp, o algoritmo SOA apresenta-se como a tecnica 

de projeto de dicionarios que leva a imagens reconstruidas com os maiores valores 

de PSNR. Para as taxas 0,375 bpp e 0,4375 bpp, por exemplo, o algoritmo SOA supera 

o algoritmo LBG em cerca de 0,4 dB e 0,5 dB, respectivamente. Para taxas inferiores a 
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0.375 0.4375 

Taxa (bpp} 

_ 0,5625 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Figura 4zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA.7: Desempenho dos algoritmos SOA, SSC e LBG era QV da imagem Gull 

(dominio espacial): PSNR da imagem reconstruida versus taxa de codificagao para o 

quantizador vetorial com dimensaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA K = 16. 
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Figura 4.8: Desempenho dos algoritmos SOA, SSC e LBG em QV da imagem Frog 

(dommio espacial): PSNR da imagem reconstruida versus taxa de codificagao para o 

quantizador vetorial com dimensao K — 16. 
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0,5 bpp, o desempenho do algoritmo SSC e proximo do desempenho do algoritmo SOA. 

levando a melhores valores de PSNR que os obtidos com o algoritmo LBG. A Figura 4.7 

tambem mostra que, para se obter uma imagem Gull reconstruida com PSNR em torno 

de 19,6 dB, e necessario utilizar urn dicionario LBG a taxa de 0,375 bpp. Para que se 

obtenha uma imagem Gull reconstruida com a mesma qualidade em termos de PSNR, 

basta utilizar um dicionario SSC a taxa de 0,3125 bpp. 

Quanto a reconstrugao da imagem Frog, a Figura 4.8 mostra que, para todas as 

taxas de codificagao na faixa de 0,3125 bpp a 0,5 bpp, os algoritmos SOA e SSC 

apresentam desempenho superior ao apresentado pelo algoritmo LBG. Ressalte-se que 

para essa faixa de taxas, os algoritmos SOA e SSC apresentam desempenho proximo. 

Observa-se, na Figura 4.8, que uma imagem Frog reconstruida com PSNR em torno de 

27,5 dB e obtida ao ser utilizado um dicionario SOA a taxa de_0,5 bpp. Para se obter 

uma imagem Frog reconstruida com aproxidamente essa mesrria qualidade em termos 

de PSNR, faz~se necessario utilizar um dicionario LBG a taxa de 0,5625 bpp. Esse 

comportaroento apresenta-se, tambem, como um exemplo da adequagao do algoritmo 

SOA para projeto de quantizadores vetoriais de imagem - fixada uma qualidade em 

termos de PSNR, a quantizagao vetorial pode ser levada a efeito com menores taxas de 

codificagao ao serem utilizados dicionarios SOA em substituigao aos dicionarios LBG. 

Constatou-se que o algoritmo SOA pode apresentar um problema de convergencia 

em sua primeira fase - a escolha de um raio de vizinhanga grande pode vir a produzir, 

ao final da primeira fase, dicionarios com todos os vetores-codigo iguais. Neste contex-

to, a segunda fase do algoritmo SOA (em que apenas o veneedor e atualizado) pode 

iniciar-se com um mesmo dicionario, independentemente do dicionario iniciai utilizado. 

Este problema de convergencia, entretando, nao compromete a "filosofia" do algoritmo 

SOA, em que as atualizagoes ocorrem com base em distancias medidas no espago de 

padroes (espago em que a QV e levada a efeito), o que se distingue da abordagem de 

Kohonen, em que as atualizagoes sao realizadas considerando distancias medidas em 

um arranjo topologico de nds. A seguinte alternativa para o problema de convergencia 

foi investigada (produzindo dicionarios com boa qualidade): promover a atualizagao 

doszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA P < N vetores-codigo mais proximos do vetor de treino, usando tambem um fa-

tor de alteragao da taxa de aprendizagem definido de modd que vetores-codigo mais 

proximos/distantes de vetor de treino sejarn mais fortemente/fracamente atualizados. 

Este metodo (cuja segunda fase atualiza apenas o veneedor) tambem utiliza distancias 

medidas no espago de padroes para atualizar os vetores-codigo. 
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4.3.3 Complexidade Computacional da Etapa de Codificagao 

da QV 

Nesta segao e apresentada uma analise comparativa dazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA qualidade inerente dos dici-

onarios LBG, SSC e SOA sob o ponto de vista da redugao da complexidade computa-

cional envolvida na fase de determinagao do vizinho mais proximo (fase de codificacao 

da quantizagao vetorial), ao serem utilizados os algoritmos de otimizacao de procura 

PDS e PDS-O. 

Os resultados apresentados dizem respeito a avaliagao da redugao do numero de 

multiplicagoes por amostra4 envolvido na fase de codificagao, em relacao ao algoritmo 

de busca total. Conforme abordado na Segao 2.2, o numero de multiplicagoes por 

amostra apresentado pelo algoritmo de busca total e igual ao tamanho do dicionario 

(numero de m'veis, numero de vetores de reconstrugao), N. 

Em simulagoes envolvendo quantizagao vetorial (com dimensao K — 16) da imagem 

Lena, conforme se pode observar na Tabela 4.13, com a utilizagao do algoritmo PDS, os 

dicionarios projetados com o algoritmo SOA implicam maior redugao da complexidade 

computacional5 quando comparados aos dicionarios obtidos com os algoritmo LBG e 

SSC, para todos os valores de Re N avaliados. Para N = 512, por exemplo, o dicionario 

SOA leva a 76,54 multiplicagoes por amostra, enquanto que os algoritmos SSC e LBG 

levam, respectivamente, a 94,45 e 135,90 multiplicagoes por amostra. Observa-se que 

os dicionarios SSC, a excegao de N = 64, levam a um menor numero de multiplicagoes 

por amostra quando comparados aos dicionarios LBG. ~ 

Um comportamento similar pode ser observado na utilizafao do algoritmo PDS-O. 

Na Tabela 4.14, o algoritmo SOA apresenta um desempenho superior ao apresenta-

do pelos algoritmos LBG e SSC, implicando menor complexidade computacional na 

fase de procura do vizinho mais proximo. Para todos os valores de N considerados, 

observa-se uma superioridade do algoritmo SSC sobre o algoritmo LBG em termos de 

redugao do numero de multiplicagoes por amostra. Comparando as Tabelas 4.13 e 4.14, 

observa-se que em todas as simulagoes o algoritmo PDS-O implica redugao de comple-

t e acordo com [34], o numero de multsplicacoes por amostra e geralmente utilizado como criterio 

de avaliagao de complexidade computacional da fase de codificagao pordistancia minima, ou seja, do 

processo de determinagao do vizinho mais proximo. 
5 A redugao de complexidade computacional 4 expressa como (1 - ) * 100%, em que Nx denota 

o numero de multiplicagoes por amostra obtido com o algoritmo de otimizacao de procura do vizinho 

mais pr6ximo e N denota o numero de multiplicagoes por amostra no algoritmo de busca total 
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xidade em relacao ao algoritmo PDS. E importante observar, tambem, que a redugao 

de complexidade obtida com os algoritmos PDS e PDS-O tende a aumentar a medida 

que o numero de m'veiszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA N aumenta. 

Tabela 4.13: Complexidade do algoritmo PDS em termos de numero de multiplicagoes 

por amostra para a imagem Lena. Algoritmos utilizados para projeto de dicionarios: 

LBG, SSC e SOA. Entre parenteses esta indicada a redugao de complexidade em relagao 

ao algoritmo de busca total. 

R (bpp) N 
Numero de multiplicagoes por amostra 

R (bpp) N 
LBG SSC SOA 

0,3125 32 11,91 (62,8%) 11,46 (64,2%) 9,95 (68,9%) 

0,375 64 19,40 (69,7%) 20,33 (68,2%) 15,95 (75,1%) 

0,4375 128 33,10 (74,1%) 32,44 (74,7%) 29,96 (78,9%) 

0,5 256 68,60 (73,2%) 55,01 (78,5%) 4§,58 (81,8%) 

0,5625 512 135,90 (73,5%) 94,45 (81,6%) 76,54 (85,0%) 

Tabela 4.14: Complexidade do algoritmo PDS-O em termos de numero de multipli-

cagoes por amostra para a imagem Lena. Algoritmos utilizados para projeto de dici-

onarios: LBG, SSC e SOA. Entre parenteses esta indicada a redugao de complexidade 

em relagao ao algoritmo de busca total. 

R (bpp) N 
Numero de multiplicagoes por-amostra 

R (bpp) N zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
LBG SSC r SOA zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

•m-

0,3125 32 8,58 (73,2%) 8,14 (74,6%) 7,37 (77,0%) 

0,375 64 15,13 (76,4%) 13,34 (79,2%) 11,92 (81,4%) 

0,4375 128 28,69 (77,6%) 23,81 (81,4%) 20,17 (84,2%) 

0,5 256 57,54 (77,5%) 42,95 (83,2%) 35,07 (86,3%) 

0,5625 512 114,46 (77,6%) 78,80 (84,6%) 69,05 (86,5%) 

O ultimo conjunto de simulagoes teve como objetivo avaliar a complexidade com-

putacional envolvida ao se codificar uma imagem nao pertencente ao conjunto de trei-

namento dos dicionarios. Para tanto, utilizou-se a imagem Mandrill. Considerou-se 

QV com dimensao K — 16. A Tabela 4.15 mostra que, ao se utilizar o algoritmo PDS, 

os dicionarios projetados com o algoritmo SOA, a excegao de N = 512, implicam 
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menor complexidade computacional em relagao aos dicionarios projetados com os al-

goritmos LBG e SSC. Observa-se tambem que o tradicional algoritmo LBG, a excegao 

dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA N = 64, apresenta-se como a tecnica que produz os dicionarios que levam a maior 

complexidade computacional (maior numero de multiplicagoes por amostra) na fase 

de determinagao do vizinho mais proximo. Conforme mostra a Tabela 4.16, com a 

utilizagao do algoritmo PDS-O, uma menor complexidade, em termos de numero de 

multiplicagoes por amostra, e obtida com a utilizagao dos dicionarios SOA para todos 

os valores de N avaliados, a excegao de N — 512. Constata-se que os dicionarios LBG 

implicam maior complexidade computacional dentre todos os dicionarios avaliados. 

Uma comparagao das Tabelas 4.15 e 4.16 mostra que o algoritmo PDS-O, assim 

como observado nas simulagoes com a imagem Lena, apresenta desempenho superior 

ao apresentado por PDS, levando a um menor numero de multiplicagoes por amostra. 

Tabela 4.15: Complexidade do algoritmo PDS em termos de numero de multiplicagoes 

por amostra para a imagem Mandrill. Algoritmos utilizados para projeto de dicionarios: 

LBG, SSC e SOA. Entre parenteses esta indicada a redugao de complexidade em relagao 

ao algoritmo de busca total. 

R (bpp) N 

Numero de multiplicagoes por amostra 
R (bpp) N 

LBG SSC SOA 

0,3125 32 13,42 (58,1%) 13,15 (58,9%) 12,40 (61,3%) 

0,375 64 26,87 (58,0%) 27,47 (57,1%) 23,60 (63,1%) 

0,4375 128 51,73 (59,6%) 47,85 (62,6%) 44,01 (65,6%) 

0,5 256 108,40 (57,7%) 89,02 (65,2%) 81,00 (68,4%) 

0,5625 512 215,94 (57,8%) 166,39 (67,5%) 183,22 (64,2%) 

Em resumo, as Tabela 4.13 e 4.15 mostram que, ao se utilizar o algoritmo PDS 

para otimizagao do processo de procura do vizinho mais proximo, o algoritmo SOA 

apresenta-se como a alternativa mais adequada, produzindo dicionarios que levam a 

uma menor complexidade computacional (menor numero de multiplicagoes por amos-

tra). O algoritmo LBG, por sua vez, e o que produz dicionarios que levam ao mai-

or numero de multiplicagoes por amostra na fase de determinagao do vizinho mais 

proximo. De fato, dentre as 10 avaliagoes (5 valores distintos N para cada uma das 

duas imagens, Lena e Mandrill, reconstruidas), os dicionarios SOA levam a uma menor 
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Tabela 4.18: Complexidade do algoritmo PDS-O em termos de numero de multipli-

cagoes por amostra para a imagem Mandrill. Algoritmos utilizados para projeto de 

dicionarios: LBG, SSC e SOA. Entre parenteses esta indicada a redugao de complexi-

dade em relagao ao algoritmo de busca total. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

R (bpp) N 
Numero de multiplicagoes por amostra 

R (bpp) N 
LBG SSC SOA 

0,3125 32 12,52 (60,9%) 12,08 (62,3%) 11,26 (64,8%) 

0.375 64 25,86 (59,6%) 23,10 (63,9%) 19,95 (68,8%) 

0,4375 128 49,67 (61,2%) 43,33 (66,2%) 36,57 (71,4%) 

0,5 256 103,34 (59,6%) 80,86 (68,4%) 73,55 (71,3%) 

0,5625 512 205,27 (59,9%) 155,07 (69,7%) 176,31 (65,6%) 

complexidade computacional em 9 casos, enquanto que os dicionarios LBG resultam 

em uma maior complexidade computacional em 8 casos. 

No que diz respeito ao algoritmo PDS-O, as Tabelas 4.14 e 4.16 most ram que o 

menor numero de multiplicagoes por amostra e obtido com uso de dicionarios SOA, 

enquanto o maior numero de multiplicagoes por amostra e obtido com dicionarios LBG. 

Dentre as 10 avaliagoes (5 valores distintos N para cada uma das duas imagens, Lena 

e Mandrill, reconstruidas) consider ad as, os dicionarios SOA levam a uma menor com-

plexidade computacional em 9 casos, enquanto que os dicionarios LBG resultam em 

maior complexidade computacional em 10 casos. * 

4.4 Quantizagao Vetorial de Imagem - DommiozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Wa-

velet 

A seguxr e apresentado um conjunto de avaliagoes relacionadas a aplicagao da DWT 

em imagens. E investigada a importancia das sub-bandas da decomposigao wavelet na 

qualidade da imagem reconstruida e sao apresentados resultados de compressao, em 

que o desempenho de um sistema de codificagao de imagens utilizando DWT + QV e 

comparado ao desempenho de outros sistemas de codificagao. 
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4.4.1 A Importancia do Nivel de Decomposigao 1 

Nesta segao e apresentada a avaliagao da importancia do m'vel de decomposigao 1 

(nivel de resolugao mais fina) na qualidade da imagem reconstruida. Esse interesse 

particular no m'vel 1 reside no fato de que esse nivel, que contem 75% dos coeficientes zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

wavelet, e de fundamental importancia para a definigao da taxa de codificagao total 

do sistema de codificagao baseado em DWT e QV considerado no presente trabalho. 

Durante o processo de reconstrugao, o erro de quantizagao dos coeficientes do nivel 1 

nao interfere na qualidade dos demais m'veis de decomposigao. 

A Tabela 4.17 apresenta resultados de relagao sinal-ruido de pico (PSNR), em de-

cibels (dB), para a imagem Lena reconstruida apos a exclusao de determinada(s) sub-

banda(s) da decomposigao wavelet multiresolucional. Observa-se, no nivel de resolugao 

1 da decomposigao multiresolucional da imagem Lena, que £is-(diregao diagonal) cons-

titui a sub-banda menos importante para a qualidade da imagem reconstruida, ao passo 

que Sn (diregao horizontal) representa a sub-banda mais importante. De fato, o maior 

valor de PSNR da imagem reconstruida esta associado a exclusao dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA S13, enquanto que 

o menor valor de PSNR diz respeito a exclusao de Su. Conforme se observa na Tabe-

la 4.17, a exclusao das sub-bandas Sn, S i 2 ezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA S13 resulta em uma imagem reconstruida 

com um valor satisfatorio de PSNR. 

A Figura 4.9 apresenta um conjunto de imagens 256 x 256 originals (8,0 bpp), bas-

tante usadas para avaliagao de algoritmos de codificagao de imagens. A Figura 4.10 

mostra a qualidade das correspondentes imagens obtidas com aplicagao da transforma-

da wavelet (utilizou-se a familia Daubechies 6) inversa apos exclusao das sub-bandas 

S?i, Si2 e -Sis- Observa-se que essas imagens apresentam boa qualidade visual. 

4.4.2 A Importancia das Sub-Bandas do Nivel de Decompo-

sigao 1 

Nesta segao sao apresentados resultados e comentarios referentes a importancia das 

sub-bandas (ou seja, das diregoes) do nivel de decomposigao 1 (nivel de resolugao mais 

fina) na qualidade da imagem reconstruida. O interesse em tal avaliagao reside no 

fato de que, em se tratando de uma decomposigao wavelet multiresolucional, cada uma 

das sub-bandas, Sn, S^ e Sj3, contem 25% dos coeficientes wavelet Desta forma, as 

estrategias de alocagao de bits em tais sub-bandas sao de fundamental importancia 

para o compromisso entre a definigao da taxa de codificagao do sistema de codificagao 
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(a) Lena 
(b) Mandrill (c) Barbara 

(d) Boat (c) Goldhill 

Figura 4.9: Imagens originais 256 x 256. 

(f) Peppers 



(d) Boat (c) Goldhill (f) Peppers 

Figura 4.10: Trnagens reconstruidas apos a exclusao das sub-bandaszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA SIU S 1 2 c 5 i 3 . 



Tabela 4,17: PSNR da imagem Lena reconstruida apos a exclusao de determiria-

da(s) sub-banda(s) da decomposigao multiresolucional.zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Wavelet utilizada: Daubechi-

es 8 (db6). 

Sub-banda exeluida PSNR (dB) 

Si9 
37,77 

Sn 36,45 

Sn 32,95 

Sn e Si2 
31,36 

Sn e Siz 31,72 

S\2 e S\z 34,06 

Sn, S12 e S\z 30,47 

baseado em DWT e QV considerado no presente trabalho e a qualidade da imagem 

reconstruida. 

Quanto maior a variancia dos coeficientes wavelet de uma determinada diregao do 

nivel de decomposigao 1, maior a importancia dessa diregao na qualidade da imagem 

reconstruida. Deste modo, a queda de qualidade da imagem reconstruida (que pode 

ser traduzida pela obtengao de menores valores de PSNR) ao se descartar uma deter-

minada diregao do nivel de decomposigao 1 auraenta com o aumento da variancia dos 

coeficientes wavelet da diregao. 

Na Tabela 4.18, por exemplo, observa-se que a variancia dos coeficientes db6 para 

a imagem Lena, no nivel de decomposigao 1 (nivel de resolugao mais fina), aumenta 

da diregao 3 para a diregao 1. Deste modo, ao se descartarem os coeficientes da 

diregao 1 (diregao de maior variancia dos coeficientes), observa-se uma maior redugao 

de qualidade da imagem reconstruida (menor valor de PSNR) que a obtida ao se 

descartarem os coeficientes das diregoes 2 ou 3. Por outro lado, ao se descartarem os 

coeficientes da diregao 3 (diregao de menor variancia dos coeficientes wavelet), observa-

se uma menor redugao de qualidade da imagem reconstruida (maior valor de PSNR) 

que a obtida ao se excfuirem os coeficientes das diregoes 1 ou 2. 

Cumpre salientar que diversos trabalhos, como por exemplo [65], apontam a di-

regao 3 (diagonal) como a menos importante para a qualidade da imagem reconstruida, 

no sentido de apresentar o menor conteudo de energia, a menor contribuigao para a qua-
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Tabela 4.18: Importancia das diregoes (sub-bandas) do nivel de decomposigao (reso-

lugao) 1 para a imagem Lena.zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Wavelet utilizada: Daubechies 8 (db6). 

Nivel de de- Diregao Sub-banda cor- Variancia PSNR (dB) ao se 

composigao respondente descartarem os coefi-

(resolugao) cientes wavelet 

1 1 (Horiz.) Sn 131 ,49 32,95 

1 2 (Vert.) Sn 58s61 36,45 

1 3 (Diag.) Sn 43,14 37,77 

lidade da imagem reconstruida. Alguns trabalhos (e.g. [64,75]) tem relatado resultados 

de codificagao obtidos com a exclusao da sub-bandazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA S13. Noartigo classico de Anto-

nini et al. [64], em um exemplo de systematica de compressao de imagens envolvendo 

quantizagao vetorial e wavelets, os autores excluem a sub-bandazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA £ 13 (ou seja, atribuem 

a ela uma taxa de codificagao de 0 bpp) no procedimento de alocagao de bits para 

as sub-bandas da decomposigao wavelet multiresolucional. No entanto, a importancia 

da diregao 3 depende da imagem em questao: observou-se, por exemplo, durante as 

avaliagoes realizadas no presente trabalho, que Si 3 e tao importante quanto Sn para 

a qualidade da imagem Barbara reconstruida. A importancia das deraais sub-bandas 

tambem depende da imagem considerada. 

4.4.3 Resultados de Codificagao 

Uma visao geral do sistema de codificagao de imagens baseado em wavelets e quan-

tizagao vetorial considerado no presente trabalho e apresentada na Figura 4.11. Apos 

aplicagao de uma decomposigao wavelet multiresolucional (DWT) com C niveis de re-

solugao, as sub-bandas Sy, com i — 1, 2, C e j = 1, 2, 3, sao quantizadas 

por meio de dicionarios multiresolucionais. Em outras palavras, a excegao da sub-

banda Sco (correspondente a componente de aproximagao no nivel de resolugao mais 

baixa), cada sub-banda obtida com a decomposigao wavelet e quantizada com uso de 

um dicionario especifico, previamente projetado. A sub-banda Sco e submetida a uma 

quantizagao escalar 8,0 bpp, visto que apresenta a maior contribuigao para a qualidade 

da imagem reconstruida. De fato, numa decomposigao wavelet multiresolucional, em 

virtude de a variancia aumentar de um m'vel de resolugao mais fina para um nivel de 
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resolugao mais grosseira, observa-se que os m'veis de resolugao mais grosseira sao os 

que apresentam maior conteudo de energia, sendo, portanto, os mais importantes para 

a qualidade do sinal reconstruido. Alem disso, no m'vel de resolugao mais grosseira, 

a diregao 0 (que contem os coeficientes resultantes de filtragens passa-baixa) constitui 

a sub-banda que apresenta a maior variancia e os coeficientes de maior valor. Esta 

sub-banda, portanto, apresenta os coeficientes mais importantes para a qualidade da 

imagem reconstruida. Dai optar-se por utilizar para esses coeficientes a quantizagao 

escalar a uma taxa de 8,0 bpp. Observa-se na Figura 4.11 que a imagem reconstruida 

e obtida aplicando-se a transformadazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA wavelet discreta inversa (IDWT) nas sub-bandas 

reconstruidas (quantizadas). 

Imagem DWT Sub-bandas 

Original Obtidas 
J 

Dicionarios 

QV 

Imagem IDWT Sub-bandas 

Reconstruida Reconstruidas 

Figura 4.11: Diagramade b)ocos do sistema de codificagao de imagem em consideragao. 

Considere uma imagem com M x M pixels. O numero de. coeficientes wavelet em 

Sjj, com 1 < i < £ , e igual a -ffi*jf. Seja Rs^ a taxa (em bpp. ou, mais precisamente, 

bit/coeficiente) do quantizador vetorial alocada para a sub-banda Sy, 1 < i < C e 

1 < J < 3, e seja RSco a taxa (em bpp) do quantizador escalar alocada para a sub-

banda Sco- A taxa de codificagao total RT (em bpp) do sistema de codificagao de 

imagens utilizando DWT (de C m'veis de resolugao) e QV e dada por 

_ 1 / M x M _ ^ ^ M x M D 1 , , o N 

\ x=l j-l / 

isto e, 

A Tabela 4.19 e a Figura 4.12 exemplificara um esquema de alocagao de taxa (em 

bpp) para as sub-bandas Sij, com 1 < i < 3 e 1 < j < 3, utilizando-se DWT de 
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3 m'veis de resolugao (ou seja, £ = 3) e quantizagao vetorial (QV). Observe-se que 

os valores de numero de m'veiszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA N e dimensao K do dicionario definem a taxa para 

cada componente. De acordo com a Equagao (4.9), admitindo-se que em S3o utiliza-se 

quantizagao escalar (QE) com 8,0 bpp, a taxa de codificagao total para a estrategia de 

alocagao considerada na Tabela 4,19 e 

^ = JnS + 3 x j £ + 3 x | g +zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 3 x M = 0,921875 bpp. (4.10) 

Tabela 4.19: Um exemplo de alocagao de taxa para as sub-bandas 5y, com 1 < z < 3 

e 1 < j < 3. Os valores de N e K do quantizador vetorial definem a taxa para cada 

sub-banda. 

Sub-banda N K Taxa (bpp) 

Sn 256 16 RSn = 0,5 . 

Sl2 256 16 RSn = 0 , 5 

5,3 256 16 R3n = 0,5 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2̂1 128 4 -ftsai — 1) 75 

•̂ 22 128 4 Rs22 = 1,75 

5 2 3 
128 4 = 1 > 75 

Su 256 4 -fts3i = 2 , 0 

Sz2 256 4 Hs 3 2 = 2 3 0 

S33 256 4 i ? 5 3 3 = 2, 0 

Em todas as simulagoes realizadas, foram utilizadas imagens 256 x 256, original-

mente codificadas a 8,0 bpp. Era se tratando de QV simples (quantizagao vetorial no 

dominio original, ou seja, no dommio espacial; quantizagao dos pixels), bem como de 

DWT + QV (quantizagao vetorial no dominio wavelet; quantizagao dos coeficientes 

wavelet), todos os dicionarios foram projetados utilizando como conjunto de treino, as 

imagens Lena, Airplane (apresentada na Figura 4.13) e Mandrill. 

Resultados Obtidos com o Algoritmo LBG 

Os resultados apresentados nesta segao, concernentes a quantizagao vetorial sim-

ples ou a quantizagao vetorial realizada no dommio wavelet, foram obtidos com dici-
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! QE N-256 " ! zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
! Ubpp K=4 ; N=128 S zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

11 

Bloco 4X4 (K=16) 

N=256 

N=128 N=128 

Bloco 2X2 (K=4^1oco 2X2 (K=4; QV 

QV QV 

s s 13 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
'12 

N=256 N=256 

Bloco 4X4 (K=16) Bloco 4X4 (K=16) 
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Figura 4.12: Um exemplo de estrategia de alocagao de bits para as sub-bandas de uma 

decomposigao wavelet (em 3 niveis) de uma imagem. Para QV das sub-bandas Sy, 

com l < i < 3 e l < i < 3 , os coeficientes wavelet sao lidos em blocos quadrados ( 2 x 2 

ou 4 x 4) de dimensao K. A sub-bandazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA S30 e submetida a QE com 8,0 bpp. 

onarios projetados com o tradicional algoritmo LBG. Em todas as simulagoes envol-

vendo DWT ~f QV, uma decomposigao wavelet multiresolucional de 3 m'veis (isto e, 

C = 3) foi realizada, utilizando~se um banco de filtros wavelet correspondentes a familia 

Daubechies 6. 

O primeiro conjunto de simulagoes consistiu em realizar uma analise comparativa 

de diversos algoritmos de codificagao de imagens a uma taxa de 0,3125 bpp. Para se 

obter essa taxa de codificagao utilizando quantizagao vetorial no dominio wavelet, a 

sub-banda S30  foi codificada utilizando quantizagao escalar a 8,0 bpp, as demais sub-

bandas do m'vel de decomposigao (nivel de resolugao) 3 foram codificadas utilizando 

dicionarios com N = 256 e K = 4 (ou seja, taxa de 2,0 bpp), as sub-bandas do nivel de 

decomposigao 2 foram codificadas utilizando dicionarios com N = 256 e K = 16 (ou 

seja, taxa de 0,5 bpp), ao passo que as sub-bandas do nivel de decomposigao 1 foram 

excluidas (ou seja, taxa de 0 bpp) do processo de codificagao. 

Nas Figuras 4.14, 4.15 e 4.16, sao apresentadas algumas imagens reconstruidas a 
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Figura 4.13: Imagem Airplane original, 256 x 256zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA pixels, 8,0 bpp. 

taxa de 0,3125 bpp. Foram utilizadas quatro tecnicas de codificacao diferentes: QV 

no dominio original da imagem (isto e, QV simples), QV no dominio wavelet (isto 

e, DWT ~f QV), algoritmo JPEG [59] e algoritmo SPIHT (set partitioning in hie-

rarchical trees), introduzido por Said e Pearlman em [70], o qual utiliza codificagao 

(dos coeficientes wavelet) do tipo zerotree6 [60,68,191]. Conforme se pode observar, as 

imagens reconstruidas com utilizagao de DWT + QV apresentam qualidade superior 

as imagens reconstruidas com uso de QV simples. De fato, as imagens obtidas com 

a tecnica DWT + QV nao apresentam o incomodo "bloqueamento" caracteristico da 

QV simples s. essa taxa. E possivel observar tambem que as imagens reconstruidas 

com aplicacao de DWT + QV apresentam qualidade superior a observada nas imagens 

obtidas com uso de JPEG que, por utilizar a transformada DCT em blocos, tambem 

produz um incomodo efeito de "bloqueamento" da imagem. Uma comparagao das ima-

gens reconstruidas mediante uso de JPEG e QV simples mostra que o algoritmo JPEG 

produz imagens com melhor qualidade visual. Dentre as tecnicas de codificagao consi-

deradas nesse conjunto de simulagoes, verifica-se que o algoritmo SPIHT apresenta-se 

como a mais eficiente, produzindo imagens reconstruidas com boa qualidade a taxa de 

0,3125 bpp. 

A Tabela 4.20 apresenta os resultados de PSNR para algumas imagens recons-

6 A codificagao do tipozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA zerotree tambem e utilizada em outros algoritmos que levam a excelentes re-

sultados de codificagao, dentre os quais destacam-se o algoritmo EZW (embedded zerotree wavelet) [69] 

e o algoritmo apresentado por Xtong et at. em [58] 

100 



(a) QV simpleszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (b) D W T + QV 

(c) JPEG (d) SPIHT 

Figura 4.14: Imagem Lena codificada a 0,3125 bpp. Em QV simples e DWT 

foram utilizados dicionarios LBG. 
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(c) JPEG (d) SPIHT 

Figura 4.15: Imagem Goldhill codificada a 0,3125 bpp. Em QV simples e DWT + QV, 

foram utilizados dicionarios LBG. 
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(a) QV simples (b) D W T + QV 

(c) JPEG (d) SPIHT 

Figura 4.16: Imagem Peppers codificada a 0,3125 bpp. Em QV simples e DWT + QV, 

foram utilizados dicionarios LBG. 
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truidas, a taxa de 0,3125 bpp, ao serem utilizadas as 4 tecnicas de codificagao previa-

mente mencionadas: QV simples, DWT + QV, algoritmo JPEG e algoritmo SPIHT. 

Convem salientar que o algoritmo JPEG nao permite estabelecer uma taxa de codi-

ficagao alvo, isto e, uma taxa de codificagao precisa, de modo que todos os valores 

de taxas do algoritmo JPEG apresentados no presente trabalho constituem valores 

aproximados. 

Para todas as imagens consideradas, a Tabela 4.20 mostra que os valores de PSNR 

obtidos com uso de DWT + QV sao superiores aos obtidos com o uso de QV simples. 

Para as imagens pertencentes ao conjunto de treino (Lena, Airplane e Mandrill) dos 

dicionarios, a tecnica de codificagao usando DWT + QV levou a valores mais altos de 

PSNR quandc^comparada ao algoritmo JPEG - para a imagem Lena, em particular, o 

uso de DWT -4- QV permitiu obter uma imagem reconstruida com relagao sinal-ruido 

de pico cerca tie 1,4 dB acima da obtida utilizando~se o algoritmo JPEG. Por outro 

lado, para as imagens nao pertencentes ao conjunto de treino (Barb, Goldhill, Peppers 

e Boat), os resultados de PSNR obtidos com uso de DWT + QV foram iguais ou 

inferiores aos obtidos com o algoritmo JPEG. No entail to, testes subjetivos informais 

(sessoes de inspegao visual) realizados com essas imagens apontaram uma superioridade 

da codificagao DWT + QV sobre JPEG. 

Com relagao a Tabela 4.20, convem ressaltar que, ao contrario dos algoritmos JPEG 

e SPIHT, tanto a quantizagao vetorial simples quanto a quantizagao vetorial no dominio zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

wavelet (DWT 4- QV) nao utilizaram tecnicas de codificagao entropica. Conforme apre-

sentado em [65], o uso de codificagao entrdpica (como por exemplo o codigo de Huffman) 

no cenario de DWT 4- QV pode representar um aumento de taxa de compressao (ou 

seja, redugao de taxa de codificagao) de aproximadamente 30% quando comparado a 

DWT 4- QV sern codificagao entropica. 

O segundo conjunto de simulagoes consistiu era realizar uma analise comparativa de 

diversas tecnicas (QV simples, DWT + QV, JPEG e SPIHT) a uma taxa de 0,5 bpp. 

Para se obter essa taxa de codificagao utilizando DWT 4- QV, a sub-banda S3Q foi 

codificada utilizando quantizagao escalar a 8,0 bpp, as demais sub-bandas do m'vel 

de decomposigao (m'vel de resolugao) 3 foram codificadas utilizando dicionarios com 

N = 258 e K = 4 (ou seja, taxa de 2,0 bpp), as sub-bandas do nivel de decomposigao 2 

foram codificadas utilizando dicionarios com N = 64 e K = 4 (ou seja. taxa de 1,5 bpp), 

ao passo que as sub-bandas do nivel de decomposigao 1 foram excliudas (ou seja, taxa 

de 0 bpp) do processo de codificagao. 
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Tabela 4.20: Valores de PSNR (dB) apresentados pelas imagens reconstruidas, a taxa 

de 0,3125 bpp, para diversas tecnicas de codificagao. Em QV simples e DWT 4- QV, 

foram utilizados dicionarios LBG. 

Imagem 
PSNR (dB) 

Imagem 
QV simples DWT + QV JPEG SPIHT 

Lena 25,84 29,10 27,72 30,42 

Airplane 23,89 25,38 25,12 27,58 

Mandrill 20,55 21,18 20,40 21,42 

Barb 21,81 22,29 22,29 24,62 

. Goldhill 24,49 25,36 25,84 27,59 

~ Peppers 24,15 25,13 26,28 29,08 

- Boat 22,98 23,44 24,07 26,28 

Nas Figuras 4.17, 4.18 e 4.19, sao apresentadas algumas imagens reconstruidas a 

taxa de 0,5 bpp. Observa-se que as imagens obtidas com uso de JPEG e DW rT 4- QV 

apresentam qualidade similar, sendo levemente superiores as imagens obtidas com uso 

de QV simples. Dentre as diversas sistematicas de codificagao consideradas, o algoritmo 

SPIHT apresentou-se com a tecnica que resulta em imagens reconstruidas com melhor 

qualidade. 

Os resultados de PSNR a taxa de 035 bpp sao apresentados na Tabela 4.21. Em 

virtude de PSNR nem sempre apresentar uma forte correlagao com criterios de avaliagao 

subjetiva, os valores apresentados na Tabela 4.21 devem ser cuidadosamente analisados. 

Para a imagem Peppers, por exemplo, apesar de o algoritmo JPEG levar a uma imagem 

reconstruida com PSNR cerca de 3 dB acima da obtida com DWT 4- QV, uma inspegao 

visual revela que a imagem obtida com JPEG tern qualidade apenas levemente superior 

a apresentada pela imagem reconstruida com utilizagao de DWT 4- QV. 

Resultados Obtidos com o Algoritmo SSC 

Esta segao apresenta resultados de codificagao ao serem utilizados dicionarios mul-

tiresolucionais SSC. O desempenho desses dicionarios, em termos de PSNR de algumas 

imagens reconstruidas a taxa de codificagao de 0,3125 bpp, e comparado ao desempenho 

dos dicionarios LBG. 
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(c) JPEG W SPIHT 

Figura 4.17: Imagem Lena codificada a 0,5 bpp. Em QV simples e DWT 4- QV, 

utilizados dicionarios LBG. 

106 



(c) JPEG (d) SPIHT 

Figura 4.18: Imagem Goldhill codificada a 0,5 bpp. Em QV simples e DWT 4-

foram utilizados dicionarios LBG. 
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(a) QV simples zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA(b) D W T + QV 

.... 

(c) JPEG (d) SPIHT 

Figura 4.19: Imagem Peppers codificada a 0,5 bpp. Em QV simples e DWT 4- QV, 

foram utilizados dicionarios LBG. 
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Tabela 4.21: Valores de PSNR (dB) apresentados pelas imagens reconstruidas, a taxa 

de 0,5 bpp, para diversas tecnicas de codificagao. Em QV simples e D W T + QV, foram 

utilizados dicieuarios LBG. 

Imagem 
PSNR (dB) 

Imagem 
QV simples DWT + QV JPEG SPIHT 

Lena 28,36 29,08 30,04 32,85 

Airplane 25,57 25,64 27,88 30,12 

Mandrill 22,18 21,40 21,28 22,64 

Barb 22,87 22,84 23,89 26,49 

_ Goldhill 26,01 26,25 27,77 29,34 

^ Peppers 25,89 26,18 29,17 31,99 

- Boat 24,32 24,38 25,97 28,11 

Conforme mostra a Tabela 4.22, com excegao das imagens Lena e Boat (para as 

quais os dicionarios LBG e SSC apresentam praticamente o mesmo desempenho). os 

dicionarios multiresolucionais SSC levam a imagens reconstruidas com maiores valores 

de PSNR quando comparadas com as obtidas com uso de dicionarios multiresoluci-

onais LBG. Para as imagens Airplane e Mandrill, por exemplo, sao obtidos ganhos 

de 0,94 dB e"5,51 dB, respectivamente, com a substituigao dos dicionarios LBG pelos 

dicionarios SSC. 

Tabela 4.22: Desempenho dos dicionarios LBG e SSC em codificagao de imagens usando 

DWT -I- QV. Valores de PSNR de algumas imagens reconstruidas a taxa de 0,3125 bpp. 

Imagem 
PSNR (dB) 

Imagem 
LBG SSC 

Lena 29,10 29,02 

Airplane 25,38 26,32 

Mandrill 21,16 21,67 

Barbara 22,29 23,00 

Boat 23,44 23,51 
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4.5 Quantizagao Vetorial dos Parametros LSF 

Nesta segao sao apresentados resultados coneernentes a aplicagao dos algoritmos 

LBG e SSC ao projeto de dicionarios para QV dos parametros LSF. 

Os conjuntos de treino e de avaliagao dos dicionarios LSF correspondem a cerca de 

2400s e 30s de voz, respectivamente [192]. A analise LFC de ordem 10 foi realizada 

usando o metodo da autocorrelagao a cada 20 ms. O conjuntos de treino e de avaliagao 

dos dicionarios correspondem, respectivamente, a 120061 e 1505 vetores LSF. 

Para quantizagao dos parametros LSF, utilizou-se a tecnica SVQ (SPLIT VQ) [121]. 

Cada vetor LSF foi dividido em duas partes. A primeira parte corresponde aos 4 

primeiros LSFs e a segunda corresponde aos demais 6 LSFs. 

Foram projetados dicionarios de diversos tamanhoszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (N) para os vetores de di-

mensoes 4 e~6. 

O alvo do projeto de dicionario para QV dos parametros LSF e mimrnizar a dis-

torgao espectral entre os vetores de treino e suas correspondentes versoes quantizadas. 

Como o calculo da distorgao espectral envoive elevada complexidade computacional, 

o projeto de dicionarios e levado a efeito utilizando a distorgao euclidiana (ou ainda 

versoes ponderadas desta medida), bem mais amena que a distorgao espectral. 

Nas Tabelas 4.23 e 4.24 sao apresentados resultados em termos de distorgao espec-

tral (SD) media, pereentagem de outliers com distorgao espectral entre 2 dB e 4 dB 

e pereentagem de outliers com distorgao espectral superior a 4 dB. E importante res-

saltar que quando o numero de bits disponivel para quantizagao dos vetores LSF nao 

e divisivel por 2, aloca-se 1 bit a mais para o primeiro subvetor (de dimensao 4). Por 

exemplo, para uma quantizagao LSF com um total de 23 bits por quadro (de 20 ms). 

alocam-se 12 bits para o primeiro subvetor LSF e l l bits para o segundo subvetor (de 

dimensao 6) LSF. Para uma quantizagao LSF com um total de 24 bits por quadro, 

sao alocados 12 bits (N = 1024) para cada subvetor LSF. As Tabelas 4.23 e 4.24 mos-

tram que, em geral, os dicionarios LBG levam a valores de distorgao espectral media 

iguais ou inferiores aos obtidos com uso de dicionarios SSC. Observou-se, durante as 

avaliagoes realizadas, que os dicionarios SSC levam a valores de distorgao euclidiana 

media iguais ou inferiores aos obtidos com dicionarios LBG. O melhor desempenho do 

algoritmo SSC (quando comparado ao algoritmo LBG) em termos de distorgao eucli-

diana (medida de distorgao utilizada no projeto dos dicionarios LSF), portanto, nao se 

refletiu em um melhor desempenho em termos de distorgao espectral. 
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Um aspecto deve ser destacado nas Tabelas 4.23 e 4.24: os dicionarios SSC levam 

a uma pereentagem dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA outliers inferior a obtida com a utilizagao de dicionarios LBG. 

Tabela 4.23: Desempenho dos dicionarios LBG ao ser reconstruido o conjunto de treino 

por meio de SPLIT VQ (4,6). 

de bits SD 
Outliers 

de bits SD 
2-4 dB > 4 dB 

20 1,37 12,62 % 0,05 % 

21 1,33 11,40 % 0,04 % 

22 1,20 6,79 % 0,02 % 

23 1,17 6,18 % 0,02 % 

24 1,04 3,45 % 0,01 % 

25 1,00 3,08 % 0,01 % 

26 0,88 1,42 % 0,00 % 

Tabela 4.24: Desempenho dos dicionarios SSC ao ser reconstruido o conjunto de treino 

por meio de SPLIT VQ (4,6). 

N 2- de bits SD 
Outliers 

N 2- de bits SD 
2-4 dB > 4 d B 

20 1,39 11,94% 0,03% 

21 1,35 10,66% 0,03% 

22 1,22 5,38% 0,01% 

23 1,18 4,76% 0,00% 

24 1,04 1,71% 0,00% 

25 1,00 1,49% 0,00% 

26 0,87 0,31% 0,00% 

As Tabelas 4.25 e 4.26 mostram que, ao ser reconstruido o conjunto de avaliacao, os 

dicionarios SSC levam a uma distorgao espectral media inferior ou igual a apresentada 

pelo algoritmo LBG para a faixa compreendida entre 20 e 23 bits. Para a faixa 24-

26 bits, os dicionarios LBG apresentam um melhor desempenho quando comparados 

aos dicionarios SSC em termos de distorgao espectral media. E importante destacar 
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nas Tabelas 4.25 e 4.26 que era geral os dicionarios SSC levam a uma pereentagem de zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

outliers inferior a obtida com a utilizagao de dicionarios LBG. 

Tabela 4.25: Desempenho dos dicionarios LBG ao ser reconstruido o conjunto de ava-

liagao por meio de SPLIT VQ (4,6). 

de bits SD 
Outliers 

de bits SD 
2-4 dB > 4dB 

20 1,43 15,15% ^ , 0 7 % 

21 1,40 14,55% 0,07% 

22 1,27 9,44% 0,00% 

23 1,25 8,90% 0,00% 

24 1,14 5,38% 0,00% 

25 1,12 5,12% 0,00% 

26 1,03 3,72% 0,00% 

Tabela 4.26: Desempenho dos dicionarios SSC ao ser reconstruido o conjunto de ava-

liagao por mek> de SPLIT VQ (4,6). 

N 5- de bits SD 
Outliers 

N 5- de bits SD 
2-4 dB > 4 d B 

20 1,40 12,09% 0,07% 

21 1,36 11,23% 0,00% 

22 1,27 7,38% 0,00% 

23 1,25 6,84% 0,07% 

24 1,15 3,85% 0,00% 

25 1,13 3,72% 0,00% 

26 1,04 2,52% 0,00% 
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4.6 Capacidade de Obtengao de Padroes Represen-

tatives do Conjunto de Treino 

Nesta segao e apresentada uma avaliagao dos algoritmos SOA e SSC no que diz 

respeito a capacidade de "aprender" a obter padroes representatives do conjunto de 

treino. 

4.6.1 Desempenho do Algoritmo SOA em Sinais de Voz 

As Figuras 4.20 e 4.21 mostram que o dicionario SOA incorpora satisfatoriamente 

algumas caracteristicas ti'picas do sinal de voz. De fato, um maior numero de vetores-

codigo e alocado nas regioes de maior predominancia dos vetores do sinal de voz usado 

no treinamento do dicionario, ou seja, a maior parte dos vetores-codigo esta adequada-

mente alocada nas regioes de baixas amplitudes do sinal de voz. Alem disso, observa-se 

que as componentes dos vetores de reconstrugao apresentam-se fortemente correlacio-

nadas - os vetores-codigo estao posicionados ao longo das diregoes principals do sinal 

de voz [193,194]. 

Figura 4.20: Conjunto de treino, correspondente a palavra "aplausos" (0,89 s, 3560 

vetores). As coordenadaszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA xi and x2 representam a primeira e a segunda componentes 

dos vetores de treino a?, respectivamente. 

- i 
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-oi -zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

-1 -0.8 -OB -S4 -02 02zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA A o.a o s 

Figura 4.21: Dicionario obtido corn o algoritmo SOA: K — 2 e N — 18. As coordenadas zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

W i and v)2 representam, respectivamente, a primeira e a segunda componentes dos 

vetores-codigS W i7 i = 1, 2, . . . , 16. 

4.6.2 Desempenho do Algoritmo SOA em Sinais com Distri-

buigao Conhecida 

Em diversos trabalhos [4,17,175,195-198], o desempenho de algoritmos para projeto 

de quantizadores vetoriais e avaliado utilizando-se fontes com distribuicoes conhecidas, 

dentre as quais destacam-se a fonte gaussiana e a fonte de Gauss-Markov de l 4 ordem, 

tambem conhecida como fonte de Markov de I s ordem, fonte de Gauss autoregressiva 

de I s ordeimou fonte AR(1) [2,195]. Para efeito de siraplicidade, essa fonte sera 

referenciada simplesmente como fonte de Gauss-Markov ao longo do presente trabalho. 

0 processo discreto de Gauss-Markov {JC(n)} e definido pela equacao 

(4.11) 

em que a denota o coeficiente de correlagao e {W(n)} e uma seqiiencia de variaveis 

aleatorias com distribuicjio gaussiana, independentes e identicaraente distribuidas, com 

media zero. 

O processo de Gauss-Markov pode ser obtido por meio da passagem do ruido gaus-

siano branco {W(n)} atraves de um filtro com resposta ao impulso [2] 

ha(n) 
a n , n > 0 

0,71 < 0 
(4.12) 

O processo gaussiano (descorrelacionado) e obtido fazendo a = 0 na Equagao (4.11). 
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Em todas as simulagoes relatadas nesta segao, foram utilizados conjuntos de treino 

com 30000 amostras apresentando variancia 0,05 e media zero. O processo de Gauss-

Markov utilizado para avaliagao dos dicionarios projetados apresenta coeficiente de 

correlagaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA a = 0,9. 

As Figuras 4.22, 4.23 e 4.24 mostram que o algoritmo SOA produz dicionarios que 

representam adequadamente a distribuigao de padroes do conjunto de treino. 

Figura 4.22: Distribuigao de Gauss-Markov (coeficiente de correlagao a — 0,9): (a) 

Conjunto deireino, constituido de 15000 vetores, (b) Dicionario SOA, K — 2 e N = 32. 

4.6.3 Desempenho do Algoritmo SSC 

As Figuras 4.25 e 4.26 mostram que o algoritmo SSC produz dicionarios represen-

tatives do conjunto de treino. Essa capacidade de o algoritmo SSC levar a dicionarios 

que incorporam adequadamente as caractensticas do conjunto de treino tambem e 

observada no contexto de reconhecimento da identidade vocal, conforme atestam os 

resultados apresentados na Segao 4.7: os dicionarios de padroes acusticos obtidos com 

o algoritmo SSC representam eficientemente os locutores cadastrados pelo sistema de 

reconhecimento (baseado em quantizagao vetorial parametrica) considerado no pre-

sente trabalho, levando a resultados satisfatdrios em termos de taxas de identiflcagao 

medias. 
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~o.a -oszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA -a*zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA -0.2 o 02 a* oa oa i 

(a) (b) 

Figura 4.23: Distribuicao gaussiana: (a) Conjunto de treino, constituido de 15000 

vetores, (b) Dicionario SOA, K = 2 e N = 32. 

Figura 4.24: Distribuicao uniforme: (a) Conjunto de treino, constituido de 15000 ve-

tores, (b) Dicionario SOA, K - 2 e N = 32. 
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1 ° zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

-oa - o izyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA JUS a o« us sa zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

(a) (b) 

Figura 4.25: Padroes distribuidos sob a forma de uma "borboleta": (a) Conjunto de 

treino, (b) Dicionario SSC, K - 2 e N = 32. 

(a) (b) 

Figura 4.26: Padroes distribuidos sob a forma de uma elipse: (a) Conjunto de treino, 

(b) Dicionario SSC, K = 2 e JV = 32. 
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4.7 Quantizagao Vetorial Aplicada ao Reconheci-

mento de Loeutor 

O sistema de identificagao de loeutor, dependente do texto e baseado em quanti-

zagao vetorial parametrica, utilizou a sentenga "quero usar a maquina", com duragao 

aproximada de 1,5 s. Essa sentenga foi escolhida por apresentar varios tipos de sons 

(sonoros, explosivos, surdos). Os sinais de voz foram obtidos em sessoes de gravagao 

distintas, utilizando uma placazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Soundblasier® [199] (taxa de amostragem: 11,0 kHz; 

resolugao: 16 bits, mono). A base de dados foi formada por 20 locutores, sendo 10 

do sexo masculino e 10 do sexo feminmo, Todos os locutores, a maioria constituida 

de estudantes universitarios com idades proximas, foram utilizados para treinamento 

e teste do sistema de reconhecimento. Durante a fase de treinamento do sistema, a 

sentenga "quero usar a maquina" foi proferida 5 vezes por cada loeutor. A fase de 

teste do sistema contemplou a utilizagao de 20 elocugoes dessa sentenga para cada lo-

eutor. Os resultados apresentados dizem respeito a utilizagao de um conjunto fechado 

de locutores. 

A etapa de pre-processamento do sinal de voz consistiu da realizagao de pre-enfase 

do sinal, seguida de segmentagab em blocos e janelamento, discutidas a seguir. 

As componentes de freqiiencia mais altas do sinal de voz caracterizam-se por apre-

sentarem bafxas amplitudes e, por esse motivo, sao mais facilmente corrompidas por 

ruido. Muito embora os sinais de voz apresentem maior concentragao de energia nas 

freqiiencias mais baixas, as componentes de freqiiencia mais altas sao responsaveis pela 

geragao de sons surdos (fricativos). Nesse contexto, a pre-enfase do sinal desempenha 

um importante papel, visando tornar mais piano o espectro do sinal [110,135]. Neste 

trabalho, a pre-enfase foi realizada por meio da formula usual 

sp(n) ~ s(n) - 0,95 x s(n - 1), (4.13) 

em que s(n) representa o sinal de voz discreto no tempo e sp(n) representa o sinal de 

voz apos a pre-enfase. Observa-se que foi utilizado um fator de pre-enfase de 0,95. 

Uma vez realizada a pre-enfase do sinal de entrada, este foi segmentado em blocos 

de 20 ms (NA — 220 amostras) e foi analisado a cada 10 ms. Para cada bloco de 

amostras, foi feito um janelamento [110,135], isto e, cada bloco foi multiplicado por 

uma janela de Hamming w^n), visando minimizar os efeitos adversos resultantes da 

segmentagao abrupta, que causa descontinuidades no espectro do sinal de voz. O 
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janelamento utilizado neste trabalho obedeceu a equagao 

1 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

wh{n) - 0,54 - 0,46 x co${2im/{NA - 1)), 0 < n < NA - 1. (4.14) 

Para cada janela de Hamming de 20 ms, com superposicao de 50%, foi realizada 

a extracao de caracteristicas. Precisamente, de cada janela foi extraido um conjunto 

de 12 parametros acusticos. A quantizagao vetorial, portanto, foi levada a efeito com 

dimensao K — 12. 

Para cada um dos 20 locutores considerados, foram projetados dicionarios com 

jVzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — 64 vetores-codigo. Foram avaliados 5 parametros acusticos distintos: coeficientes 

LPG, cepestrais (denotados por CEP), cepestrais ponderados (denotados por CEP-P), 

delta cepestrais7 (denotados por DCEP) e delta cepestrais ponderados8 (denotados por 

DCEP-P). _ 

Os resultados apresentados a seguir dizem respeito ao sistema de reconhecimento 

de loeutor (SRL) operando sem uso de limiar de rejeigao. A avaliagao de desempenho. 

portanto, diz respeito ao SRL operando com um conjunto-fechado de locutores. 

E oportuno mencionar que trabalhos anteriores [149,200] apresentaram uma ava-

liagao dos algoritmos SOA, SSC e LBG no contexto de um SRL operando corn uso de 

limiar de rejeigao. Optou-se por apresentar no presente trabalho resultados obtidos sem 

uso de limiar de rejeigao de modo a avaliar de forma mais coerente a pontencialidade 

dos algoritmos SOA, SSC e FS-SSC (como alternativas para o algoritmo LBG) para o 

proposito de projeto de dicionarios de padroes acusticos. A avaliagao de desempenho 

dos algoritmos para projeto de dicionarios apresentada no presente trabalho e de fato 

mais coerente que a avaliagao apresentada em [149,200] visto que no presente trabalho o 

desempenho do SRL depende exclusivamente da qualidade dos dicionarios projetados, 

nao dependendo (como era [149,200]) da escolha do limiar de rejeigao utilizado. 

4.7.1 Resultados 

Os resultados apresentados na Tabela 4,27 permitem tecer os seguintes comentarios: 

7 Os coeficientes delta cepestrais foram obtidos a partir dos coeficientes cepestrais utilixando a 

Equacao (2.29), com G = 0,375 e Q = 2 [149,162]. 
8 A operagao de ponderacao foi levada a efeito utilizando-se uma janela B P L ; em que os coeficientes 

delta cepestrais sao ponderados com uso de uma funcao senoidal, o que permite azyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA de-enfase dos 

coeficientes delta cepestrais de baixa e alta ordem. 
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Considerando os coeficientes LPC, a maior taxa media de identificagao e obtida 

com o viso de dicionarios FS-SSC; 

No que diz respeito aos coeficientes cepestrais, a maior taxa media de identificagao 

e obtida com uso de dicionarios SSC; 

Quanto aos coeficientes cepestrais ponderados, tanto os dicionarios LBG quanto 

os dicionarios FS-SSC levam a uma taxa de identificagao superior a obtida com 

uso de dicionarios SSC e SOA; 

No tocante aos coeficientes delta cepestrais, os dicionarios SSC levam a maior 

taxa media de identificagao; 

Dentre todos os parametros acusticos considerados, os coeficientes delta cepes-

trais ponderados constituem o unico caso em que os dicionarios LBG apresentam 

um desempenho superior (em termos de taxa media de identificagao) ao apresen-

tado pelos dicionarios SOA, SSC e FS-SSC; 

Dentre todos os parametros acusticos considerados, os coeficientes cepestrais 

apresentam-se como os mais adequados para representar a identidade vocal dos 

locutores, uma vez que levam as maiores taxas medias de identificagao. Os coe-

ficientes LPC, por sua vez, constituem os parametros acusticos menos eficientes 

para oproposito de reconhecimento de locutores, tendo em vista que levam as 

raenores taxas medias de identificagao; 

Ao serem utilizados dicionarios LBG, a maior diferenga de taxas medias de iden-

tificagao entre o grupo dos locutores femimnos (LF) e o grupo dos locutores mas-

culines (LM) e apresentada pelos coeficientes cepestrais ponderados, seguidos dos 

coeficientes delta cepestrais ponderados. Ainda com relagao aos dicionarios LBG, 

os grupos LF e L M apresentam taxas medias de identificagao prdximas ao serem 

utilizados coeficientes cepestrais e delta cepestrais; 

Considerando os dicionarios SOA, a menor diferenga de taxas medias de iden-

tificagao entre os grupos LF e L M e apresentada pelos coeficientes cepestrais 

ponderados, seguidos dos coeficientes delta cepestrais. Observando os resultados 

apresentados pelos dicionarios SOA, os grupos LF e L M apresentam taxas de 

identificagao bastante distintas (diferenga de 10%) ao serem utilizados coefici-

entes LPC. Outra diferenga acentuada (de 6%) entre as taxas de identificagao 
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apresentadas por LF e LM pode ser observada ao serem considerados os coefici-

entes delta cepestrais ponderados; 

• No tocante aos dicionarios SSC, uma pequena diferenga de desempenho entre LF 

e L M (em termos de taxas medias de identificagao) e apresentada pelos coefici-

entes CEP-P, DCEP e CEP. Os coeficientes LPC, por sua vez, apresentam uma 

diferenga consideravel de desempenho (6%) entre LF e L M ; 

• Quanto aos dicionarios FS-SSC, os coeficientes cepestrais sao os que apresentam 

a menor diferenga de desempenho (em termos de taxas de identificagao) entre 

LF e L M . Ja os coeficientes delta cepestrais ponderados sao os que apresentam a 

maior diferenga (de 8%) de desempenho entre LF e LM; 

• As taxas de identificagao apresentadas por L M sao maiores que as taxas apre-

sentadas por LF para os coeficientes LPC, CEP e DCEP-P ao serem utilizados 

dicionarios LBG; 

• Ao serem usados dicionarios SSC (bem como SO A), as taxas de identificagao 

apresentadas por L M sao superiores as taxas apresentadas por LF para todos os 

parametros aciisticos (com excegao de DCEP) em consideragao; 

• Em se tratando de dicionarios FS-SSCj as taxas de identificagao apresentadas 

no grupo de locutores masculines superam as taxas apresentadas no grupo dos 

locutores femininos para todos os parametros acusticos considerados, com excegao 

de CEP-P. 

Os comentarios previamente apresentados sao resumidos a segulr. Considerando o 

SRL operando sem uso de limiar de rejeigao, para cada pararaetro acustico conside-

rado (com excegao de DCEP-P e CEP-P), a substituigao dos dicionarios LBG pelos 

dicionarios de padroes acusticos obtidos com algum dos algoritmos nao-supervisionados 

(SOA, SSC ou FS-SSC) leva a uma melhoria de desempenho em termos de taxas medias 

de identificagao. Alem disso, observou-se que os coeficientes cepestrais apresentam-se 

como os parametro acusticos que levam ao melhor desempenho do SRL baseado era 

QV parametria, destacando-se tambem por apresentarem uma pequena diferenga em 

termos de taxas medias de identificagao entre o grupo de locutores femininos e o grupo 

de locutores masculinos. 
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Visando avaliar a representatividade das taxas medias de identificagao obtidas, 

utilizou-se como rnedida de dispersao o coeflciente de variagao (CV). A Tabela 4.28 

mostra que as, taxas de identificagao medias obtidas com uso de coeficientes cepestrais 

sao as mais representativas, tendo em vista que levam aos menores valores de CV. 

4.8 Algoritmo FS-SSC Aplicado ao Projeto de D i -

cionarios para QV de Voz 

Os algoritmos FS-SSC, SSC e LBG foram aplicados ao projeto de dicionarios des-

tinados a quantizagao vetorial de forma de onda de voz. Para tanto, foram projeta-

dos dicionarios para varias taxas de codificagao (expressas em bit/amostra) de voz, 

variando-se "a dimensaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA {K) e o numero de nfveis (N) dos quantizadores vetoriais pro-

jetados. A aquisigao (resolugao 8,0 bit/amostra e taxa de amostragem 8 kHz) dos sinais 

de voz utilizados nas simulagdes foi realizada usando uma estagao de trabalho Sun®, 

instalada com utilitarios de processamento de audio. A qualidade dos sinais de voz 

reconstruidos foi avaliada por raeio da relagao sinal-rufdo segmental (SNRseg) [2,110]. 

O primeiro conjunto de simulagoes teve como objetivo avaliar a freqiiencia com que 

os vetores-c6digo sao atualizados nos algoritmos SSC e FS-SSC. As Figuras 4.27 e 4.28 

apresentam, respectivamente, para o algoritmo SSC e para o algoritmo FS-SSC, o 

numero de vezes em que cada vetor-codigo de urn dicionario com K = 4 e N = 64 e 

atualizado (selecionado como vencedor), ao final de 14560 atualizagoes, corresponden-

tes a 2 iteragoes ou 2 passagens completas de um conjunto de treino constitufdo de 

7280 vetores de dimensao K = 4. Nas Figuras 4.27 e 4.28, a linha horizontal corres-

ponde ao numero medio de selegoes como vencedor. Comparando as figuras, observa-se 

que o algoritmo FS-SSC leva a uma maior uniformidade (constatada tarnbem para ou-

tras combinagoes de K e N) quanto ao numero de vezes em que cada vetor-codigo e 

selecionado como vencedor. 

O segundo conjunto de simulagoes procurou avaliar a homogeneidade da distri-

buigao dos vetores de treino nas diversas celulas de Voronoi. Utilizou-se, para tanto, a 

entropia normalizada dos vetores-codigo (vide Apendice para maiores detalhes). Con-

forme mostra a Tabela 4.29, o algoritmo FS-SSC produz dicionarios que levam a uma 

distribuigao mais homogenea (maiores valores de entropia normalizada) dos vetores de 

entrada nas diversas celulas de Voronoi. Portanto, a utilizagao da rnedida de distorgao 
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Tabela 4.27: Taxas medias dc identificagao para o SRL bascado em QV parametria. Avaliacao realizada (em um conjunto 

dc 20 locutores cadastrados) scm uso de limiar de rcjeicao. 

Algoritmo 
LPC CEP CEP-P DCEP DCEP-P 

Algoritmo 
LF L M LF LM LF L M LF LM LF LM 

LBG 
88,5% 90,0% 98,5% 99,5% 99,0% 91,5% 94,0% 93,5% 94,0% 98,0% 

LBG 
89,3% 99,0% 95,3% 93,8% 96,0% 

SOA 
86,0% 96,0% 97,0% 100,0% 94,5% 95,0% 93,0% 91,5% 91,5% 97,5% 

SOA 
91,0% 98,5% 94,8% 92,3% 94,5% 

SSC 
88,0% 94,0% 98,5% 100,0% 94,5% 95,0% 97,5% 96,5% 93,0% 96,5% 

SSC 
91,0% 99,3% 94,8% 97,0% 94,8% 

FS-SSC 
90,0% 95,5% 98,0% 100,0% 96,5% 94,0% 91,5% 95,5% 90,0% 98,0% 

FS-SSC 
92,8% 99,0% 95,3% 93,5% 94,0% 



Tabela 4.28: CV para as taxas medias de identificagao para o SRL baseado em QV 

parametria. Avaliagao realizada (em um conjunto de 20 locutores cadastrados) sem 

uso de limiariie rejeigao. 

Algoritmo 
CV para as taxas medias de identificagao 

Algoritmo 
LPC CEP CEP-P DCEP DCEP-P 

LBG 15,5% 3,5% 13,9% 13,6% 6,7% 

SOA 16,1% 5,0% 17,1% 17,8% 10,3% 

SSC 15,0% 3,4% 17,1% 7,4% 10,9% 

FS-SSC 13,1% 4,5% 14,0% 11,1% 12,3% zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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Figura 4.27: Numero de vezes em que cada vetor-codigo de um dicionario SSC com zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

K = 4 e N = 64 e selecionado como vencedor. 

modificada (Equagao (3.11), usada pelo algoritmo FS-SSC) em substkuigao a rnedida 

de distorgao convencional (Equagao (3.8), usada pelo algoritmo SSC) contribui para a 

redugao do numero de celulas de Voronoi pequenas, isto e, contribui para a redugao de 

vetores-codigo subutilizados. 

Observou-se, durante as simulagoes realizadas, que o algoritmo FS-SSC apresenta 

uma menor sensibilidade ao dicionario inicial quando coraparado ao algoritmo SSC. 

De fato, uma maior homogeneidade dos valores de SNRseg do sinal de voz recons-

trufdo, considerando o uso de tres dicionarios iniciais diferentes, e apresentado pelos 

dicionarios FS-SSC. 

E importante ressaltar que a velocidade de convergencia (numero de iteragoes) do 
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Figura 4.28:_Numero de vezes em que cada vetor-codigo de um dicionario FS-SSC com 

iiT = 4 e i V = 64e selecionado como vencedor. 

algoritmo LBG depende fortemente do dicionario inicial (conforme pode ser observado 

na Tabela 5.5 do Capitulo 5). Nos algoritmos FS-SSC e SSC nao existe dependencia 

entre numero de iteragoes e dicionario inicial, tendo em vista que um dos parametros dos 

algoritmos FS-SSC e SSC e o numero de iteragoes. Observou-se, durante as simulagoes, 

que os algoritmos SSC e FS-SSC necessitam de um numero de iteragoes inferior ao 

requerido pelo algoritmo LBG. Para os valores dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA K e N considerados, os algoritmos 

FS-SSC e SSC necessitam de apenas 2 iteragoes paraprojetar dicionarios com qualidade 

proxima ou superior a apresentada pelos dicionarios LBG. 

As Figuras 4.29 e 4.30 apresentam resultados de SNRseg do sinal de voz recons-

truido para diversas taxas de codificagao R = ^ l o g 2 N} em bit/amostra. Em se tra-

tando de QV a elevadas taxas de codificagao observa-se nessas figuras que o algoritmo 

FS-SSC apresenta-se como uma alternativa mais adequada que o algoritmo SSC: para 

altas taxas de codificagao, os sinais reconstrm'dos com dicionarios FS-SSC apresen-

tam valores de SNRseg superiores aos apresentados pelos sinais reconstruidos usando 

dicionarios SSC. 
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Tabela 4.29: Entropia normalizadazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (H) dos vetores-codigo para diversos valores de 

niimero de niveis (N) fixada a dimensao K = 2 para os dicionarios SSC e FS-SSC. 

K 
H 

K 
SSC FS-SSC 

2 8 0}81 0,87 

2 16 0,75 0,90 

2 32 0,82 0,89 

2 64 0,83 0,90 

2 128 0,85 0,92 

4 8 0,74 0,96 

4 16 0,75 0,91 

4 32 0,83 0,93 

4 64 0,81 0,92 

4 128 0,80 0,93 

1.5 2 2.5 3 3.5 

Taxa {bieamostra) 

Figura 4.29: Desempenho dos algoritmos SSC, FS-SSC e LBG em QY de forma de onda 

de voz: SNRseg do sinal reconstruido versus taxa de codincacao para o quantizador 

vetorial com dimensao K — 2. 
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Figura 4.30: Desempenho dos algoritmos SSC, FS-SSC e LBG em QV de forma de onda 

de voz: SNRseg do sinal reconstruido versus taxa de codificagao para o quantizador 

vetorial com dimensaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA K = 4. 
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Capitulo 5 

Complexidade Computaciorial do 

Algor i tmo SSC 

No Capitulo 4 mostrou~se que o algoritmo SSC constitui uma tecnica adequada 

para projeto de dicionarios. Em codificagao de sinais e em reconhecimento de locuto-

res baseado em quantizagao vetorial parametrica, mostrou~se que melliores resultados 

podem ser obtidos com a substituigao dos dicionarios LBG por dicionarios SSC. 

No presente capitulo, e realizada uma avaliagao comparativa de complexidade com-

putaciorial dos algoritmos SSC e LBG. Sao derivadas expressoes analiticas (em fungao 

do tamanlio do dicionario, da dimensao dos seus vetores-codigo, do numero de vetores 

do conjunto de treino e do numero de iteragoes desses algoritmos) que estabelecem as 

condigoes quedevem ser obedecidas para que o algoritmo SSC seja mais eficiente que o 

algoritmo LBG quanto a complexidade, avaliada por meio da contabilizagao do numero 

de operagoes - divisoes, multiplicagoes, comparagoes3 adigoes e subtragoes - realizadas 

para o treinamento de dicionarios. 

5.1 Avaliagao de Complexidade 

Seja TZLBG O numero total de iteragoes realizadas pelo algoritmo LBG. E oportuno 

lembrar que o numero de iteragoes do algoritmo LBG depende do parametro de con-

vergencia e bem como do dicionario inicial. No caso do algoritmo SSC, por outro lado, 

o numero de iteragoes e especificadozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA a priori, sob a forma do parametro ngsc-

Neste trabalho, em se tratando do algoritmo LBG, a distancia entre um determinado 

vetor de treino x eo vetor-codigo Wi e avaliada por meio da distorgao de erro quadratico 

12; 



(distancia euclidiaiia) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

K 

d(x, Wi) - Y^(xi ~ w w) 2 » I 5 - 1 ) 

3=1 

em que Wij e a j-esima componente do vetor-codigo Wi e Xj e a j - & i m a componente 

do vetor de treino x. 

A seguir e apresentada uma avaliagao de complexidade dos algoritmos LBG e SSC. 

5.1.1 Algoritmo LBG 

No Passo 2 do algoritmo LBG (conforme descrito no Capitulo 2), para que seja de-

terminada a classe a que pertence um vetor de treino, e necessario encontrar a distancia 

entre este vetor e cada um dos N vetores-codigo do dicionario e depois comparar as 

distancias de modo a encontrar o vetor-codigo mais semelhante: um vetor de treino x 

e alocado para a i-esima classe (celula de Voronoi Si) se d(x}Wi) < d(xzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA,Wj), V? ^ i. 

A determinagao da classe a que pertence um vetor de entrada (vetor de treino) requer, 

portanto, N calculos de distancia e N - 1 comparagoes. Ao ser utilizada a distancia 

euclidiana, cada calculo de distancia requer K multiplicagoes, K subtragoes e K — 1 

adigoes. A alocagao de um vetor de entrada em uma das N classes requer, portanto, 

KN multiplicagoes, KN subtragoes, (K — 1)N adigoes e N — 1 comparagoes. Tendo 

em vista que o numero de vetores de treino & M , a cada iteragao do algoritmo LBG o 

processo de alocagao dos vetores de treino nas respectivas classes requer KNM multi-

plicagoes, KNM subtragoes, (K — 1)NM adigoes e (N — 1 ) M comparagoes. Em n^BG 

iteragoes, este processo de alocagao no Passo 2 do algoritmo LBG requer KNMrifBG 

multiplicagoes, KNMTILBQ subtragoes, (K — 1)NMTIUBG adigoes e (N ~ l ) M n L B G 

comparagoes. 

Analisa-se agora o numero de operagoes requeridas para a determinagao de Dn no 

Passo 2 do algoritmo LBG. A distorgao Dn e calculada somando as distancias entre 

cada vetor de treino e o correspondente vetor-codigo da classe a qual foi alocado, o que 

requer M — 1 somas de distancias. Considerando n^nc iteragoes, a determinagao de 

Dn corresponde a (M — l)nLBG adigoes. 

Considera-se agora o Passo 3. O teste de convergencia do algoritmo LBG requer 

uma comparagao de {Dn_i - Dn)/Dn com e. Para que a comparagao seja realizada. 

sao necessarias 1 subtragao e 1 divisao. Considerando TIIBG iteragoes. o numero total 

de operagoes requeridas para a realizagao do teste de convergencia do algoritmo LBG 
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corresponde, portanto, a nLBG comparagoes, n L B c subtragoes ezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA riLBG divisoes. 

O centroide da z-esima (1 <zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA i < N) classe e um vetor Wi tal que sua j-esima 

componente corresponde a media aritmetica das j~esimas componentes de todos vetores 

de treino alocados (no Passo 2) em Seja JWj o numero de vetores de treino alocados 

em Si. Assim, 

V M i = M . (5.2) 

A '̂-esima (1 < j < K) componente toy do centroide w} e dada pela media 

em que £ m j representa a j-esima componente do vetor de treino xm. A determinagao 

do centroide ~da j-esima classe requer K calculos de media de componentes (cada vetor 

tern K componentes), o que requer K(Mj — 1) adigoes e K divisoes. O numero total 

de adigoes para a determinagao dos N centroides e 

(5.4) 

Pela Equagao (5.2) segue que para cada iteragao do algoritmo L B G , o PassozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 4 requer 

K(M — N) adigoes. O numero total de divisoes no Passo 4, por sua vez, e KN. 

Admitindo-se ^LBG iteragoes, o numero total de operagoes do Passo 4 corresponde a 

K(M — N)TILBG adigoes e KNTILBG divisoes. Alem destas operagoes, e importante 

ressaltar que o numero (Mi, necessario para calculo do centroide) de vetores de treino 

alocados para a i-esima classe e determinado mediante uso de um contador1, o que 

implica Mi adigoes. Considerando as N classes, sao utilizados JV contadores (um para 

cada classe), que consomem MizyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — M adigoes. Portanto, ao final de TILBG iteragoes, 

o Passo 4 do algoritmo L B G requer, tambem, MTJLBG adigoes. 

5.1.2 Algoritmo SSC 

No algoritmo SSC o numero de operagoes requeridas para a determinagao do ven-

cedor, isto e, para a determinagao do vetor ti>;. : d(x,Wi-) < d(x,Wj), Vj ^ i*, e 

1Para ser mais preciso, esta contagem e feita no Passo 2, na etapa de alocagao dos vetores de treino 

nas respectlvas classes. 
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igual azyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA KNMnssc multiplicagoes, KNMnSSc subtragoes, (K - l)NMn$$c adigoes e 

(N ~~ l)Mrissc comparagoes2. 

Para cada yetor de treino, o vencedor (vetor-codigo mais semelhante a x segundo o 

criterio de distancia minima) e atualizado de acordo com as Equagoes (3.6) e (3.7). Esta 

atualizagao requer K adigoes (uma adigao para cada componente de vetor, conforme 

Equagao (3.6)), K multiplicagoes (uma multiplicagao para cada componente de vetor, 

conforme Equagao (3.7)) e K subtragoes (uma subtragao para cada componente de 

vetor, conforme Equagao (3.7)). Ao final de nssc iteragoes e considerando M vetores de 

treino, a atualizagao dos vencedores requer KMn$sc adigoes, KMnssc multiplicagoes 

e KMnssc subtragoes. 

Ao final de cada iteragao, a taxa de aprendizagem e calculada de acordo com 

, (n ) = , ( l ) + ( n - l ) ^ - f ) . (5.5) 
"ssc - 1 

Observe que o calculo da taxa de aprendizagem nao e realizado ao final da ultima 

iteragao. Vale lembrar que ?j(l) e n(n$$c) sao parametros do algoritmo SSC. O valor 

^"nssc"^1*' ® c a ^ c u ^ o uma unica vez (requerendo 2 subtragoes e 1 divisao), ao final 

da primeira iteragao, sendo armazenado para utilizagao ao final das dernais iteragoes. 

Ao final de cada iteragao (com excegao da ultima), para que a taxa de aprendizagem 

seja calculada sao necessarias 1 adigao, 1 subtragao e 1 multiplicagao (por ^ ^ g h M U ) . 

Assim, o numero total de operagoes envolvidas nos rissc - * calculos de 7j(n) corresponde 

a 2 + nssc — 1 subtragoes, 1 divisao, n$$c — 1 adigoes e rissc — 1 multiplicagoes. 

5.1.3 LBG versus SSC 

As Tabelas 5.1 e 5.2 apresentam um resumo do numero de adigoes (ad.), sub-

tragoes (sub.), divisoes (div.), multiplicagoes (mult.) e comparagoes (comp.) requeridas 

pelos algoritmos LBG e SSC, respectivamente. 

A Tabela 5.3 apresenta o numero total de operagoes dos algoritmos LBG e SSC. 

Observa-se claramente que, em termos de numero de divisoes executadas, o algoritmo 

SSC e mais eficiente que o algoritmo LBG. De fato, o algoritmo SSC realiza uma unica 

operagao de divisao. 

2Vide comentarios referentes ao numero total de operagoes necessarias para determinar a classe a 

que pertence um vetor de entrada, no Passo 2 do algoritmo LBG. 
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Tabela 5.1: Numero de operagoes requeridas pelo algoritmo LBG. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Passo 2 

mult. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAKNMnLBG 

sub. KNMntm 

ad. l(K-l)NM+(M-l)]nLBG 

comp. ( J V ~ l ) M n L B G 

Passo 3 

comp. " L B G 

sub. " L B G 

div. "LBG 

Passo 4 

ad. [(K + l)M-KN]nTBG 

div. KNnLBG 

5.2 Condigoes para as quais SSC e mais Eficiente 

que LBG em Termos de Multiplicagoes, Sub-

tragoes, Adigoes e Comparagoes 

Nesta segao, sao determinadas as condigoes para as quais o algoritmo SSC requer 

um numero de multiplicagoes, subtragoes, adigoes e comparagoes inferior ao requerido 

pelo algoritmo LBG. Cada uma destas operagoes e considerada (por meio dos resultados 

apresentados na Tabela 5.3) separadaraente, conforme segue. 

5.2.1 Numero de Multiplicacoes 

Para que o numero de multiplicagoes do algoritmo SSC seja menor que o numero 

de multiplicagoes do algoritmo LBG, deve-se ter 

[1 + (1 + N)KM}nssc - 1 < KNMn^ (5-6) 

ou seja, 
1 -f- KNMnmQ 

n s s c < r T T T T T v ^ M - ( a - ' } 
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Tabela 5.2: Numero de operagoes requeridas pelo algoritmo SSC. 

Determinagao do vencedor 

mult. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAKNMnssc 

sub. KNMnssc 

ad. (K~l)NMnssc 

comp. {N - l)Afn Ssc 

Atualizagao do vencedor 

ad. KMnssc 

mult. KMnssc 

sub. KMnssc 

Calculo da taxa de aprendizagem 

sub. "ssc + 1 

div. 1 

ad. "ssc - 1 

mult. nSsc - 1 

Em projetos tipicos de dicionarios, sao utilizados grandes conjuntos de treino (ele-

vados valores de M), de tal forma que KNMntBG > 1 e (l+N)KM > 1. Assim, (5.7) 

se reduz a 

"SSC < 1 j y " L B G - (0.8) 

5.2.2 Numero de Subtragoes 

Para que o numero de subtragoes do algoritmo SSC seja menor que o numero de 

subtragoes do algoritmo LBG, deve-se ter 

[1 + ( 1 + N)KM]nSsc + K ( 1 + KNM)nLBG, (5.9) 

ou seja, 

n s s c < l + (l-rN)KM • ( ° ' 1 0 ) 

Em projetos tipicos de dicionarios (em que sao utilizados grandes conjuntos de 

treino, o que implicaelevados valores de M ) , (1 + KTVM)nLBG > 1 e (l-rN)KM > 1 , 
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Tabela 5.3: Numero total de operagoes requeridas pelos algoritmos LBG e SSC. 

LBG SSC 

mult. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAKNMnvBG [1 + (1 + N)KM}n$sc-l 

sub. (l+KNM)nLBG [1 + ( 1 - f N)KM]nSsc + 1 

ad. [(1 + KN)(M ~ 1) + (K - N + l)M}nLBG [1 + (K ~~ 1)NM + # M ] n S S c - 1 

div. (1 + KN)nLBG 1 

comp. [1 + ( J V - 1 ) M H B G (JV - l ) A / n s s c 

de modo que (5.10) se reduz a 

"SSC < 
( l + A 7 V A / ) n L B G 

(1 + N)KM ' 

Tendo em vista que 1 + KNM « KMN, (5.11) se reduz a 

(5.11) 

"SSC < 
1 + iV 

" L B G - (5.12) 

5.2.3 Numero de Adigoes 

Para que o numero de adigoes do algoritmo SSC seja menor que o numero de adigoes 

do algoritmo LBG, deve-se ter 

[1 + {K- l)NM + KM]n$sc - K [ ( 1 + KN)(M - 1) 4- {K - N + l ) M j n L B G , (5 .13) 

ou seja, 

"ssc < 
1 + [ ( 1 + KN){M - 1) + (K - N + l ) M ] n L B G 

(5.14) 
1 + (K - 1)NM + KM 

Considerando projetos tipicos de dicionarios (isto e, considerando elevados valores 

de M ) , segue que [(l~rKN)(M~l)+(K-N+l)M}nLBG > 1 e (K-1)NM+KM > 1, 

de modo que (5.14) se reduz a 

[(1 + KN)(M - 1) + (K - N + l ) M ] n L B G 

Tendo em vista que M , (5.15) se reduz a 

[(1 + KN)M + {K~N + l ) M ] n L B G 

(5.15) 

"ssc < 
(K - l ) i Y M - f KM 

(5.16) 

134 



Apos algumas manipulagoes, (5.16) se reduz a 

p : - l ) ( l + JV) + 3] , x 

n s s c < [ K _ 1 ) N ^ K W (5.17) 

5.2.4 Numero de Comparagoes 

Para que o numero de comparagoes do algoritmo SSC seja menor que o numero de 

comparagoes do algoritmo LBG, deve-se ter 

(JVzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA - l)Mnssc < [ l + (JV ~ l ) M ] n L B G ! (5-18) 

ou seja, 

„ [1 + (N- 1 ) M K B Q . . . . . 
nssc < —w^w—• (°-19) 

Como 1 -f- (JV ~~ 1)M « (JV — 1 ) M em projetos tipicos de dicionarios (ou seja, para 

elevados valores de M), a condigao (5.19) se reduz a 

nssc < "LBG- (5.20) 

5.2.5 Consideragoes Gerais 

Considere as Inequagoes (5.8) e (5.12), referentes, respeetivamente, ao numero de 

multiplicagoes e subtragoes. A rnedida que N aumenta, tende a 1. Deste modo, a 

rnedida que JV aumenta, as condigoes (5.8) e (5.12) tendem a se reduzir siplesmente a 

condigao nssc < "LBG- Considere agora o pior caso, ou seja, o menor valor possivel de 

JV, isto e, JV = 1. Para este valor de JV as condigoes (5.8) e (5.12) sao satisfeitas para 

"ssc < —g— ( ° - 2 1 ) 

Portanto, como < j~^ni,BG> e Hcito afirmar que, uma vez satisfeita a con-

digao (5.21), segue que a restrigao em (5.8) e (5.12) e automaticamente satisfeita. 

Portanto, o numero de multiplicagoes e subtragoes realizadas pelo algoritmo SSC e infe-

rior ao numero de multiplicagoes e subtragoes do algoritmo LBG caso a condigao (5.21) 

seja satisfeita, 

Considere a Inequagao (5.17). Conforme mostra a Figura 5.1, para K > 1 e JV > 1, 

segue que 

[jK - 1)(1 + N) + 3] zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

( j r _ i ) A T + j f > l j ( 0 ' 2 2 ) 
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de modo que 

[ ( f f - l ) ( l + JV) + 3] 

Assim, uma vez assegurado que 

" L B G > " L B G -

"SSC < " L B G : 

(5.23) 

(5.24) 

a condigao (5.17) e automaticamente satisfeita. Portanto, uma vez satisfeita a con-

digao (5.24), o numero de adigoes (como tambem o numero de comparagoes3) realizadas 

pelo algoritmo SSC e inferior ao numero de adigoes (comparagoes) do algoritmo LBG. 

Tendo em vista que a condigao (5.21) e mais severa que a condigao (5.24) e Kcito 

Figura 5.1: Grafico dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA A(Kt N) = [(%l}[)^3]-

afirmar que a condigao (5.21) deve ser satisfeita para que o numero de operagoes do 

algoritmo SSC seja inferior ao numero de operagoes do algoritmo LBG. 

Avaliagoes realizadas neste trabalho mostraram que condigao (5.21) em geral e 

satisfeita em projeto de dicionarios aplicados a codificagao de imagens, a codificagao de 

sinal com distribuigao de Gauss-Markov e a codificagao de forma de onda de voz. Para 

os casos considerados na Tabela 5.4, por exemplo, o algoritmo SSC requer um numero 

de iteragoes menor que metade do numero de iteragoes executadas pelo algoritmo LBG. 

3Conforme mostra a Inequagao (5.20). 
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Tabela 5,4: Numero de iteragoes realizadas pelos algoritmos LBG e SSC para alguns 

valores dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA K e N (com a correspondente taxa de codificagao R indicada). Sao consi-

deradas tres fontes diferentes. 

Fonte K N R 
Iteragoes 

Fonte K N R 
LBG SSC 

16 32 0,3125 bpp 79 2 

Imagem 16 64 0,375 bpp 68 2 

16 128 0,4375 bpp 134 5 

Gauss-

Markov 

6 64 1,0 bit/amostra 66 2 
Gauss-

Markov 
7 128 1,0 bit/amostra 39 2 

Gauss-

Markov 
8 256 1,0 bit/amostra 17 2 

2 8 1.5 bit/amostra 29 2 

Voz 
2 16 2,0 bit/amostra 44 2 

Voz 
4 64 1,5 bit/amostra 68 2 

4 128 1,75 bit/amostra 63 2 

Na segao a seguir sao apresentados resultados concernentes ao projeto de dicionarios 

aplicados a codificagao de forma de onda de voz. 

5.3 Resultados 

Os projetos de dicionarios considerados nesta segao foram realizados utilizando 

um conjunto de treino correspondente a 10 frases foneticamente balanceadas (18,76s, 

150080 amostras), extrafdas de [190], proferidas por 10 locutores, sendo 5 do sexo 

masculino e 5 do sexo feminino. 

A Tabela 5.5 mostra que a velocidade de convergencia (numero de iteragoes) do 

algoritmo LBG depende fortemente do dicionario inicial utilizado. No algoritmo SSC, 

por outro lado, o numero de iteragoes e especificado a priori, como um parametro do 

algoritmo. Para todos os valores de dimensao (K) e numero de niveis (N) conside-

rados, o algoritmo SSC necessitou de apenas duas iteragoes para produzir dicionarios 

com qualidade proxima ou superior a apresentada pelos dicionarios LBG. Em outras 

palavras, apesar de serem obtidos apos um numero de iteragoes menor que metade do 
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numero de iteragoes (passagens completas do conjunto de treino) realizadas pelo algo-

ritmo LBG, os dicionarios SSC levam a sinais reconstruidos com qualidade (avaliada 

por meio da relagao sinal-ruido segmental [2,110]) proxima ou superior a apresentada 

pelos sinais reconstruidos com uso de dicionarios LBG. 

Tabela 5.5', Sensibilidade do algoritmo LBG a tres dicionarios iniciais diferentes (DI, 

D I I e D i l i ) em termos de numero de iteracoes (TILBG)-zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

K N 
" L B G 

K N 
D I DI I D i l i 

2 8 29 23 23 

2 16 45 44 33 

2 32 60 73 68 

2 64 81 108 98 

2 128 126 180 118 

4 8 18 31 16 

4 16 31 32 27 

4 32 43 57 41 

4 64 67 64 68 

4 128 82 88 63 

A Tabela 5.6 mostra claramente que as Inequagoes (5.8), (5.12) e (5.17) de fato 

podem consideradas em lugar de (5.7), (5.10) e (5.14), respectivamente, isto e, o se-

gundo membro de cada uma das Inequagoes (5.8), (5.12) e (5.17) de fato constituent 

excelentes aproximagoes para o segundo membro de cada uma das Inequagoes (5.7), 

(5.10) e (5.14), respectivamente4. A Tabela 5.6 apresenta expressoes calculadas para 

K = 2. Tendo em vista que o conjunto de treino considerado nesta segao e constituido 

de 150080 amostras de voz, o numero de vetores de treino e M = 75040. Conforme 

mencionado anteriormente, os dicionarios SSC foram projetados com nssc — 2. Quan-

to ao algoritmo LBG, para cada valor de N considerado, o valor de nLBG utilizado na 

tabela corresponde ao numero de iteragoes (dentre as 3 possibilidades, referentes ao 

uso de 3 dicionarios iniciais diferentes: D I , DI I e D i l i ) que levaram ao dicionario de 

4Observou-se tambem que o segundo membro de (5.20) representa uma excelente aproximagao para 

o segundo membro de (5.19). 
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melhor qualidade. Assim, utilizou-se TJLBG igual a 29, 44, 73, 81 e 180 parazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA N igual a 

8, 16, 32, 64 e 128, respectivamente. 

A Tabela 5.7 tambem respalda a aproximagao do segundo membro de cada uma 

das Inequagoes (5.7), (5.10) e (5.14) pelo segundo membro de cada uma das Ine-

quagoes (5.8), (5.12) e (5.17), respectivamente. Na Tabela 5.7, M — 37520 (um conjun-

to de treino de 150080 amostras contem 37520 vetores de treino de dimensao K — 4). 

Os valores de n L B G utilizados correspondem a 31, 32, 43, 68 e 63 para N igual a 8, 16, 

32, 64 e 128, respectivamente. 

Ressalte-se que, ao ser utilizado um conjunto de treino relativamente pequeno (cor-

respondente a palavra apiausos, contendo 7120 amostras concernentes a 0589s de voz, 

que leva a M — 3560 para K = 2 e M = 1780 para K — 4), observou-se, tambem, 

que as Inequagoes (5.8). (5.12) e (5.17) de fato podem consideradas em lugar de (5.7), 

(5.10) e (5.14), respectivamente. 

Um outro conjunto de avaliagoes realizadas neste capitulo teve como objetivo com-

parar o numero de operagoes (multiplicagoes, subtragoes, adigoes, divisoes e compa-

ragoes) realizadas pelos algoritmos LBG e SSC quado aplicados ao projeto de dici-

onarios destinados a codificagao de forma de onda de voz. As Tabelas 5.8 e 5.9 mos-

tram que, para todos os valores de K e N (com a correspondente taxa de codificagao 

R, expressa em bit/amostra) considerados, o algoritmo SSC realiza um numero de 

operagoes inferior ao numero de operagoes realizadas pelo algoritmo LBG. Os resulta-

dos apresentados nas Tabelas 5.8zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA e 5.9, obtidos por meio da contabilizagao do numero 

de operagoes dos algoritmos SSC e LBG quando aplicados ao projeto de dicionarios 

destinados a quantizagao vetorial de forma de onda de voz, respaldam as formulagoes 

anah'ticas desenvolvidas neste trabalho. 

5.4 Conclusoes 

Neste capitulo mostrou-se que o algoritmo SSC requer a execugao de apenas uma 

operagao de divisao. Mostrou-se tambem que para dimensao (K) e tarnanho (N) de 

dicionario determinados, o algoritmo SSC e mais eficiente que o algoritmo LBG em 

termos de numero de multiplicagoes e subtragoes caso a condigao nSsc <
 2 I

f
a

 seja 

satisfeita, ou seja, caso o numero de iteragoes do algoritmo SSC seja menor que a 

metade do numero de iteragoes do algoritmo LBG. Alera disso, foi demonstrado que 

o algoritmo SSC executa um numero de adigoes e comparagoes inferior ao executado 
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pelo algoritmo LBG sempre que nSsc < "LBG-

Avaliagoes realizadas neste trabalho, considerando alguns projetos de dicionarios 

aplicados a codificagao de forma de onda de voz e a codificagao de imagens, mostra-

ram que condigao n S S c < ! E f s em geral e satisfeita e, conseqiientemente, a condigao 

"ssc < " L B G tambem e satisfeita. 0 algoritmo SSC, deste modo, requer um numero 

de operagoes (divisoes, multiplicagoes, subtragoes, adigoes e comparagoes) inferior ao 

requerido pelo algoritmo LBG. 

Por meio da realizagao de projeto de dicionarios (variandozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA K e JV) destinados a QV 

de forma de onda de voz, os resultados concernentes a contabilizagao do numero de ope-

ragoes executadas pelos algoritmos SSC e LBG respaldaram as conclusoes resultantes 

das expressoes analiticas desenvolvidas neste capitulo. 
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Tabela 5.6: Exprcssoes utilizadas para a avaliagao comparativa dc complexidade dos algoritmos LBG c SSC para projeto dc 

dicionarios aplicados a QV de forma de onda de voz, utilizando dimensaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA K = 2, 

N zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAl+KNMnt.Bo (l-*-KNM)nLBQ-l zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAl+ [ ( l + ^ V ] £ A / - l H ( / f - N + l J A f J n L B c [ ( K - I ) ( 1 + J V H 3 ! N 
l+(l+N)KM \+(K-l)NM+KM (K~\)N+K " L B G 

8 25,778 25,778 25,778 34,799 34,800 

16 41,412 41,412 48,888 48,889 

32 70,788 70,788 70,788 77,292 77,294 

6-1 79,75-4 79,754 79,754 83,452 83,455 

128 178,605 178,605 178,005 182,764 182,769 

Tabela 5.7: Exprcssoes utilizadas para a avaliacao comparativa dc complexidade dos algoritmos LBG c SSC para projeto de 

dicionarios aplicados a QV de forma de onda dc voz, utilizando dimensao K = 4. 

N 1-hKNMnuna \+l(\ + KN){M-l)+{K-N+{)M}nLnG N 
\ + {K-y}NM+KM 

8 27,556 27,556 27,556 33,213 33,214 

16 30,118 30,118 30,118 33,230 33,231 

32 41,697 41,697 41,697 43,859 43,860 

64 66,954 66,954 66,954 68,691 68,694 

128 62,512 62,512 62,512 63,323 63,325 
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Tabela 5.8: Numero de operagoes requeridas pelo algoritmo LBG ao serem projetados 

dicionarios destinados a codificagao de voz baseada em QV. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

K jtV R "LBG mult. sub. ad. div. comp. 

2 8 1,5 29 3,48-10 7 3,48-10 7 2,61 -10 7 4,93-10 2 1,52-107 

2 16 2,0 44 1,06 -10 8 

1,06-H) 8 6,60-10 7 1,45-10 3 

4,95- 107 

2 32 2,5 73 3,51 - 10s 

3,51-10* 1,97-10 s 4,75 -10 3 

1,70 • 10
8 

2 64 3,0 81 7,78-10
s 

7,78-10
s 

4,13-10
s 

1,04-10
4 

3,83 • 10
8 

2 128 3,5 180 3,46 -10
9 

3,46-10
9 

1,78-10
9 

4,63- 1G
4 

1,72- 10
9 

4 8 0,75 31 3,72-10
7 

3,72-10
7 

3,49-lQ
7 

1,02-10
3 

8,14-10
6 

4 16 1,0 32 7,68-10
7 

7,68-10
7 6,48-10

7 

2,08 -10
3 

1,80-lu
7 

4 32 1,25 43 2,07-10
s 

2,07-10
8 

1,65-10
s 

5,55 -10
3 

5,00 • 10
7 

4 64 1,5 68 6,53-10
s 6,53-10

8 

5,05-10
s 

1.75-10
4 

1,61 • 10
s 

4 128 1,75 63 1,21 * 10
9 

1,21-10
9 9,22-10

8 

3,23-10
4 

3,00- 10
s 

Tabela 5.9: Numero de operagoes requeridas pelo algoritmo SSC ao serem projetados 

dicionarios destinados a codificagao de voz baseada em QV. 

K JV R "ssc mult. sub. ad. div. comp. 

2 8 1,5 2 2,70-lQ
6 

2,70-10
5 

1,50-10
5 1 1,05-10

6 

2 16 2,0 2 5,10 • 10
6 

5,10 -10
5 

2,70 • 10
8 1 2,25 *10

6 

2 32 2,5 2 9,91 • 10
6 9,91-1Q

6 

5,10-lQ
5 1 4,65-10

6 

2 64 3,0 2 1,95-10
7 

1,95 -10
7 

9,91 -10
6 1 9,46 -10

6 

2 128 3,5 2 3,87-10
7 

3,87-10
7 1,95-1Q

7 1 1,91 *10
7 

4 8 0,75 2 2,70-lG
6 

2,70 -10
6 2,10 • 10

6 1 5,25-lG
5 

4 16 1,0 2 5,10-10 6 

5,10-10 6 3,90-lG 6 1 1,13-106 

4 32 1,25 2 9,91-10 6 9,91-10 6 7,50-10 6 1 2,33-lQ 6 

4 64 1,5 2 1,95-107 1,95-107 1,47-10 7 1 4,73-10 6 

4 128 1,75 2 3,87-10 7 3,87-lQ 7 2,91-10 7 1 9,53 • 106 
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Capitulo 6 

Analise de Componentes Principals 

Aplicada a Quantizagao Vetorial 

8.1 Introdugao 

A analise de componentes principals (PCA,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA principal component analysis) e um 

metodo de extragao de caracten'sticas ou compressao de dados e tern sido bast ante uti-

lizada em diversas aplicagoes, tais como: reconhecimento de padroes, analise estatistica 

de dados, compressao de voz e imagem, smtese de voz, identificagao de sisteraas e 

problemas de visao computacional [201,202]. A analise de componentes principals, 

tambem conhecida como metodo de Karhunen-Loeve, baseia-se na extragao dos auto-

vetores (componentes principals) e dos autovalores da matriz de covariancia dos dados 

de entrada [2,201,203], 

SejazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA x um vetor -dimensional. Esse vetor pode ser representado sem erro por 

uma combinagao linear de K vetores independentes 2j da seguinte forma: 

K 

x =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA YJfi*i = ZTf> (6-1) 

i=i 

em que xTzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
 = [3:12:2 *  *  •  %K], fT

 =*  [/1/2 *  *  •  fie] e os vetores Zi sao as colunas da matriz 

ZT = \z\Zi - • * ZK}. O superescrito T denota o operador de transposigao de matriz. 

Os vetores-colunas z u % = 1 , 2 , K , da matriz ZT geram o espago ^-dimensional 

que contem o vetor x e podem, portanto, ser chamados vetores de base. Uma vez 

assegurada independencia dos K vetores z^ entao det[.ZT] 7̂  0, de modo que ZT e 

uma matriz inversfvel. Admitindo-se a condigao de ortonormalidade para os vetores 
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Uma propriedade interessante dos autovalores e [2] zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

K 

trago(Cxx)zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA = Y^Xh zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

i=i 

Para processos com media zero, segue a relacao 

irago(Cxx)zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA = Ko\% 

(6.8) 

(6.9) 

Portanto, para qualquer K, o valor medio dos autovalores e igual a variancia do 

processo, isto e, 

1 K 

(6.10) 

E importante mencionar que a transformada KLT diagonaliza a matriz de correlacao 

Rff, ou seja, os coeficientes da transformada sao descorrelacionados [2]. De fato, 

Rff = E[ffT] = E[ZxxTZT] = ZR^ZT. 

Para processos com media zero, R^x ~ Cxx, portanto. 

Rff = ZCXXZ
T. 

A partir da Equagao (6.7), segue a relagao 

(6.11) 

(6.12) 

R ff 

T Z 

ZzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA t i ' 

\iZ\ X2z2 K (6.13) 

Assim, a partir da Equagao (6.2), 

R ff 

AL 0 0 . 

0 A 2 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

0 A 3 . 

0 . . . A K 

(6.14) 

A transformada de Karhunen-Loeve (tambem conhecida como transformada Hot-

elling), portanto, e uma transformagao ortogonal que reduz um grande conjunto de 

variaveis correlacionadas a um menor conjunto de componentes descorrelacionadas [2. 

2041. 
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6.2 Projeto de Dicionarios Usando Analise de Com-

ponentes Principais 

No metodo de projeto de dicionarios apresentado no presente trabalho, os autoveto-

res (componentes principals) sao usados para encontrarzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA L < K diregoes (no espago RK) 

ao longo das quais os vetores do dicionario (vetores de reconstrugao, vetores-codigo) 

sao alocados. Os autovalores correspondentes a esses autovetores sao usados para ajus-

tar adequadamente as posigoes dos vetores-codigo ao longo das diregoes principais. 

E valido mencionar que, de acordo com [2], os vetores de base da KLT (autovetores) 

apresentam a maior semelhanga possivel com os segmentos de forma de onda tipicos do 

sinal de entrada cuja estatistica foi utilizada para determinagao da transformada KLT. 

Descrigao do A l g o r i t m o 

O algoritmo proposto para projeto de dicionario consiste na seguinte seqiiencia de 

passos: 

1. Defina a dimensao K e o tamanho do dicionario N; 

2. A partir da matriz de covariancia C x x de ordem K de um sinal tipico de voz X , 

determine os autovalores A* e os autovetores Z\\ i = 1 , 2 , K , obtidos por 

CxxZi = X{Zi; (8.15) 

3. Defina L < K vetores Zi (componentes principais) ao longo de cujas diregoes 

os vetores-codigo devem ser alocados. O numero L e escolhido de acordo com o 

valor percentual relativo A,- de cada autovalor A,-: 

i=l 

Apenas os L autovetores mais significativos, os quais defmem as L diregoes prin-

cipais, sao escolhidos, de acordo com os valores mais significativos de A*; 

4. Para cada z$ escolhido, determine um vetor Sj = nzizyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (i = 1 , 2 , £ ) , em que o 

escalar r j e o reciproco do valor absolute da componente de maior valor absoluto. 

O vetor zi, portanto, tern no mfnimo uma componente com valor absoluto 1 e as 

demais componentes apresentam valores absolutos situados na faixa de 0 a 1; 
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5. SejazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Ni o numero de vetores-codigo a serem alocados ao longo da diregao dennida 

pelo vetor 5;. Cada N{ e escolhido como uma fragao de N, proporcionalmente a 

i=l 

6. Finalmente, Ni vetores-codigozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA WiiTli sao alocados em cada z-esima diregao princi-

pal de acordo com 

em que i = 1,2, rii = 1,2, ...,iVj e os escalares f(rii,Xi) sao determinados 

assumindo-se que cada i-esima diregao principal esta relacionada a um conjunto 

de vetores de entrada cujas componente tern distribuigao gaussiana com media 

igual a media do sinal de voz e variancia o~? = X{. Os escalares /(n^A*), ti{ = 

1 , 2 , N { , sao determinados de tal forma que a area sob a fungao densidade de 

probabilidades gaussiana seja igualmente dividida em Ni intervalos. 

Em suraa, um conjunto de L autovetores e determinado e um numero de vetores-

codigo Ni (uma fragao de N) e* entao alocado em cada diregao principal definida pelos 

autovetores Z{ (i — 1,2, . . . ,£) de acordo com consideragoes efetuadas nos autovalores 

(variancias). 

O metodo proposto difere do algoritmo descrito em [193] uma vez que introduz 

uma esp^cie de normalizagao no conjunto de autovetores, conforme descrito no pas-

so 4. A multiplicagao dos autovetores normalizados Zi pelos escalares f(rii, Xi) permite 

que o dicionario resultante (dicionario projetado) incorpore simultaneamente duas ca-

racteristicas importantes do sinal de voz: as diregoes principais (via autovetores) e a 

distribuigao estatfstica dos vetores (via autovalores) em cada diregao. 

6.2.1 Resultados 

Nesta segao, a tecnica de projeto de dicionarios baseada em analise de componentes 

principais e denotada por PCA, enquanto que sua verao original, proposta em [193], e 

denotada por PCA-ORI. A aquisigao (resolugao 8,0 bit/amostra e taxa de amostragem 

8 kHz) dos sinais de voz utilizados nas simulagoes foi realizada usando uma estagao de 

trabalho Sun®, instalada com utilitarios de processamento de audio. Para avaliacao 

dos dicionarios projetados, utilizou-se um conjunto de teste relativamente longo, cons-

Xi, de modo que 

(6.17) 

(6.18) 
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tituido de 29120 amostras (3,64 s), correspondente ao conjunto de sentengas "0zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA sol 

ilumina a fackada de tarde. Trabalhou mais do que podia". 

O primeiro experimento teve como objetivo avaliar a coerencia do algoritmo PCA. 

Para tanto, obteve-se a representagao, no espago de padroes euclidiano bidimensional, 

de um sinal de voz (cujo histograms e apresentado na Figura 6.1), correspondente a 10 

frases foneticamente balanceadas (extraidas de [190] e pronunciadas por 10 locutores 

diferentes, sendo 5 masculinos e 5 femininos), apresentado na Figura 6.2, e de um 

dicionario obtido com o algoritmo PCA, ilustrado na Figura 6.3. Conforme se pode 

observar, o dicionario projetado apresenta algumas caracteristicas tipicas dos sinais de 

voz, tais como predominancia de vetores com componentes de baixa amplitude (um 

maior numero de vetores-codigo e alocado nas regioes de maior densidade de vetores da 

Figura 6.2) e correlagao entre amostras consecutivas (os vetores-codigo estao alocados, 

de forma coerente, ao longo da diregao correspondente a componente principal do sinal). 

-0 6 -0,flzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA St  -0.2 O 0.2 0.4 OS 09 1 

Figura 6.1: Histograma de um sinal de voz. 

O segundo experimento contemplou a realizagao de um estudo comparative de de-

sempenho dos algoritmos PCA e PCA-ORI. As Figuras 6.4 e 6.5 apresentam uma 

avaliagao em termos de relagao sinal-ruido segmental (SNRseg) e relagao sinal-ruido 

total (SNRtot) do sinal de voz reconstruido para diversas taxas de codificagao consi-

derando QV com dimensao K — 2 e K = 4, respectivamente. 

Conforme mostra a Figura 6.4(a), fixada a dimensao K = 2, a excegao da taxa de 

1,5 bit/amostra, o algoritmo PCA leva a maiores valores de SNRseg que os obtidos 

148 



-08f zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

"11 -OB -06 -04 -02 0 02 0.4 0.6 OS i 
xt 

Figura 6.2: Sinal de voz consistindo de 10 frases foneticamente balanceadas (18,76s, 

75040 vetores). As coordenadaszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Xi e x2 representam a primeira e a segunda compo-

nentes dos vetores de treino x 6 R2, respectivamente. 

• zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

. . . . 
- I -OS -OSzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA -6 *  -OJ D 02 0.4 0 6 OS 1 

Figura 6.3: Dicionario obtido com o algoritmo PCA: K = 2 e N — 16. As coordenadas 

Wi e W2 representam, respectivamente, a primeira e a segunda componentes dos vetores-

codigozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Wi € R 2

} i — 1, 2, . . . , 16. 
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- 5 - • zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

3 I 1 1 . 1 1 

1.5 2 2.5 3 3.5 

Taxa (bitfamostra) 

(a) SNRseg 

n 

10.5 -

10 -

6 1 1 1 • 1 — 1 

1,5 2 2.5 3 3.5 
Taxa (biyamostra) 

(b) SNRtot 

Figura 6.4: Desempenho dos algoritmos PCA e PCA-ORI em termos de SNRseg e 

SNRtot do sinal reconstruido para diversas taxas em QV comzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA K = 2. 

150 



I 

10 
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I 1 1 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

' : ^ zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

.-y • zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

y \ 
•pCA-ORi —*-

'• : PCA 
y \ 

. . . 

" " / 

i t 

0.75 1 125 1.5 1.75 

Taxa {bit/amostra) 

(a) SNRseg 

8 

7.5 - ~ 

7 -

4 izyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 1 1 —' 1 

0.75 1 1.25 1.5 1.75 

Taxa {bit/amostra} 

(b) SNRtot 

Figura 6.5: Desempenho dos algoritmos PCA e PCA-ORI em termos de SNRseg e 

SNRtot do sinal reconstruido para diversas taxas em QV comzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA K = 4. 
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0,75 1 1.25 
Taxa (bit/amostra) 

1.75 

(a) SNRseg 

0.75 155 
Taxa £bit/arrtostra) 

o 

7.5 

1 ! 

7 r - -

6.5 : 

6 • i -

PCA-ORI — 

5.5 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA•t PCA " • -

./, 

5 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAy :' 

4.5 

A t t 

1.5 1.75 

(b) SNRtot 

Figura 6.5: Desempenho dos algoritmos PCA e PCA-ORI em termos de SNRseg e 

SNRtot do sinal reconstruido para diversas taxas era QV com K = 4. 
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com o algoritmo PCA-ORI. Para taxas de codificagao na faixa de 3,0 bit/amostra a 

3,5 bit/amostra, a cnrva de desempenho do algoritmo PCA situa-se cerca de 0,4 dB 

acima da curva de desempenho do algoritmo PCA-ORI. Em se tratando de SNRtot, 

a Figura 6.4(b) mostra que, a excegao da taxa de 1,5 bit/amostra, o algoritmo PCA 

apresenta desempenho superior ao apresentado pelo algoritmo PCA-ORI. Observa-se 

que a superioridade dos dicionarios PCA sobre os dicionarios PCA-ORI aumenta com 

a taxa de codificagao. Para as taxas de 3,0 bit/amostra e 3,5 bit/amostra, o algoritmo 

PCA supera o algoritmo PCA-ORI em cerca de 0,9 dBzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA e 1,2 dB, respectivamente. 

No que diz respeito a curva de SNRseg versus taxa de codificagao para dimensao zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

K = 4, apresentada na Figura 6.5(a), para taxas compreendidas entre 0,75 bit/amostra 

e 1,25 bit/amostra, os algoritmos PCA e PCA-ORI apresentam desempenho seme-

Ihante. De fato, para essa faixa de taxas, a diferenga de desempenho dos algoritmos 

PCA e PCA-ORI e no maximo cerca de 0,15 dB. Para as taxas de 1,5 bit/amostra e 

1,75 bit/amostra, obtem-se, respectivamente, ganhos de 0,3 dB e 0,4 dB ao serem utili-

zados dicionarios PCA em substituigao aos dicionarios PCA-ORI no processo de quanti-

zagao vetorial. Quanto a relagao sinal-ruido total para dimensao K — 4, a Figura 6.5(b) 

mostra que, a excegao da taxa 0,75 bit/amostra, o algoritmo PCA apresenta-se como a 

melhor alternativa. Observa-se que a superioridade do algoritmo PCA sobre o algorit-

mo PCA-ORI aumenta com a taxa de codificagao. Para as taxas de 1,5 bit/amostra e 

1,75 bit/amostra, o algoritmo PCA supera o algoritmo PCA-ORI em cerca de 0,7 dB 

e 0,9 dB, respectivamente. 

Os resultados apresentados nas Figuras 6.4 e 6.5 mostram que a superioridade do 

algoritmo PCA sobre o algoritmo PCA-ORI manifesta-se mais acentuadamente em 

termos de SNRtot que de SNRseg. Isto signiflca que o algoritmo PCA e mais eficiente 

que o algoritmo PCA-ORI principalmente no fato de levar a uma representagao mais 

adequada das amostras de alta amplitude do sinal de voz. 

Uma avaliagao comparativa de desempenho dos algoritmos PCA, SOA, SSC e LBG 

pode ser realizada observando-se as Figuras 6.6 e 6.7, que apresentam curvas de relagao 

sinal-ruido segmental do sinal de voz reconstruido versus taxa de codificagao para QV 

com dimensao K ~ 2 e K 4, respectivamente. 

A Figura 6.6 mostra que o algoritmo PCA apresenta desempenho superior ao apre-

sentado pelo algoritmo LBG para as taxas de 2,0 bit/amostra e 2,5 bit/amostra. Para 

essas taxas de codificagao do quantizador vetorial com dimensao K = 2, a curva de 

desempenho do algoritmo PCA e proxima da curva de desempenho dos algoritmos 
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Figura 6.8: Desempenho dos algoritmos PCA, SOA, SSC e LBG em QV de forma 

de onda de voz (domfnio temporal): SNRseg do sinal reconstruido versus taxa de 

codificagao para o quantizador vetorial com K = 2. 
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Figura 6.7: Desempenho dos algoritmos PCA, SOA, SSC e LBG em QV de forma 

de onda de voz (domfnio temporal): SNRseg do sinal reconstruido versus taxa de 

codificagao para o quantizador vetorial com A' = 4. 
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SOA e SSC. Para as taxas de 3,0 bit/amostra e 3,5 bit/amostra, bem como para a 

taxa de 1,5 bit/amostra, os dicionarios LBG (como tambem os dicionarios SOA e SSC) 

levam a sinais reconstruidos com maiores valores de SNRseg que os obtidos com uso 

de dicionarios PCA. 

Conforme se observa na Figura 6.7, para taxas situadas entre 0,75 bit/amostra e 

1,25 bit/amostra, o algoritmo PCA apresenta-se como uma alternativa mais adequa-

da que o algoritmo LBG: para as taxas de 0,75 bit/amostra e 1,0 bit/amostra, os 

dicionarios PCA superam os dicionarios LBG em cerca de 1,5 dB e 1,0 dB, respec-

tivamente. Para as taxas de 0,75 bit/amostra e 1,25 bit/amostra, o algoritmo PCA 

apresenta desempenho semelhante ao apresentado pelos algoritmos SOA e SSC. Para 

taxas acima de 1,25 bit/amostra, os dicionarios PCA apresentam-se como os menos 

eficientes dentre todos os dicionarios considerados. 

No que diz respeito a realizagao de testes de escuta informais, observou-se, pa-

ra todas as taxas de codificagao consideradas do quantizador vetorial com dimensao zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

K = 2, que os sinais de voz reconstruidos utilizando-se dicionarios PCA apresentam 

qualidade superior (notadamente em termos da pereepgao do ruido de quantizagao ou 

rui'do de fundo) a apresentada pelos sinais reconstruidos com uso de dicionarios LBG 

e SOA. No entanto, para elevadas taxas de codificagao, ao se usar dimensao K — 2, a 

superioridade dos dicionarios PCA sobre os dicionarios LBG e SOA, em termos de qua-

lidade subjetiva do sinal reconstruido, torna-se menos acentuada. Os testes subjetivos 

tambem mostraram que, para QV com dimensao K = 4, os dicionarios PCA levam a 

sinais reconstruidos acometidos da incomoda presenga de um "sinalzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA artificial", como 

um "torn musical" (um "apito"), o qua! e mais facilmente percebido nos segmentos 

de silencio e que nao apresenta qualquer semelhanga com o sinal de voz nem mesrno 

com o rui'do de quantizagao convencional. Esse efeito, denotado na literatura como 

ruido musical ou ruido tonal [205,206], e produzido quando as componentes espectrais 

nas regioes de maior concentragao de amostras de baixas amplitudes nao sao adequa-

damente reconstrufdas. Esse fenoraeno pode memfestar-se sob a forma de "buracos 

espectrais" no espectrograma do sinal reconstruido [207,208]. Nesse contexto, e impor-

tante mencionar que foram observados padroes atipicos nos espectrogramas dos sinais 

reconstruidos com uso de dicionarios PCA com dimensao K = 4. Ressalte-se que, para 

a dimensao K = 4, os sinais reconstruidos com dicionarios PCA apresentam ruido 

de quantizagao convencional menos incomodo que o presente nos sinais reconstruidos 

com uso de dicionarios LBG e SOA. Esse resultado da avaliagao subjetiva tambem 
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foi connrmado por meio de avaliacao objetiva. De fato, as Tabelas 6.1 e 6.2 apontam 

um aspecto interessante do algoritmo PCA: ao contrario do que tipicamente ocorre ao 

serem utilizados dicionarios LBG (como tambem SOA), os dicionarios PCA levam a 

sinais reconstruidos com SNRseg superior a SNRtot. Esse comportamento foi observa-

do em quase todas taxas de codificagao avaliadas para as dimensoeszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA K — 2, K — 4 e 

K = 8 e mostra claramente que os dicionarios PCA tendem a preservar mais fielmente 

os segmentos de voz de baixa energia quando comparados aos dicionarios LBG e SOA. 

Para QV com dimensao K = 8, os testes de escuta tambem apontaram a presenca 

dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ruido musical nos sinais reconstruidos com uso de dicionarios PCA. 

As sessoes de escuta levaram a uma observagao interessante: a rnedida que a di-

mensao do dicionario projetado se afasta de 2, o algoritmo PCA tende a nao mais se 

apresentar como uma boa tecnica de projeto de dicionarios. 

Tabela 6.1: SNRseg e SNRtot dos sinais reconstruidos utilizando-se dicionarios PCA, 

para diversos valores de K e N. 

K N SNRseg (dB) SNRtot (dB) 

2 32 11,01 8,82 

2 64 12,11 9,71 

2 128 13,29 10,67 

4 32 7,81 6,51 

4 64 8,87 7,24 

4 128 9,44 7,66 

Foram realizadas simulagoes visando avaliar a utilizacao dos dicionarios PCA como 

dicionarios iniciais do algoritmo LBG. A Tabela 6.3 mostra que os dicionarios PCA 

podem ser usados como uma boa alternativa de inicializagao do algoritmo LBG, visto 

que podem levar a um bom desempenho em termos de velocidade de convergencia do 

algoritmo LBG. Para o projeto de dicionarios com K = 4 e N — 128, a aplicacao 

da inicializagao PCA (isto e, utilizando~se DPCA como dicionario inicial) leva a 23 

iteragoes do algoritmo LBG, o que representa uma maior velocidade de convergencia 

quando comparada a inicializagao Dir, que requer 82 iteragoes do algoritmo LBG. 

Apesar de a inicializagao DPCA poder levar a um ganho em termos de SNRseg do sinal 

reconstruido, quando comparada as outras escolhas de dicionario inicial consideradas. 
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Tabela 6.2: SNRseg e SNRtot dos sinais reconstruidos utilizando-se dicionarios LBG, 

para diversos valores dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA K e TV. 

K TV SNRseg (dB) SNRtot (dB) 

2 32 10,36 13,39 

2 64 13,57 14,40 

2 128 15,99 15,23 

4 32 7,71 9,81 

4 64 10,02 10,52 

4 128 11,31 11,49 

constatou-se, nas sessoes de escuta informais, que a inicializagao DPCA pode resultar 

em sinais reconstruidos com qualidade inferior a obtida utilizando-se as micializacoes 

Dj, Dfi e Djjt, notadamente para as dimensoes K — 4 e K — 8. 

Um aspecto interessante dos dicionarios PCA diz respeito a homogeneidade da dis-

tribuigao dos vetores de entrada (vetores da fonte a ser quantizada) nas celulas de 

Voronoi. Os valores de entropia normalizada (vide Apendice A para maiores detalhes) 

apresentados nas Tabelas 6.4 e 6.5 raostram que os dicionarios PCA levam a uma 

distribuigao mais homogenea dos vetores da fonte nas regioes de Voronoi, quando com-

parados aos dicionarios SOA. De fato, os dicionarios PCA levam a maiores valores de 

entropia normalizada. 

A Figura 6.8 mostra que o algoritmo PCA gera dicionarios estruturados, ao con-

trario do algoritmo LBG (como tambem dos algoritmos SOA 1 e SSC), que gera dicio-

narios sem estrutura, conforme ilustra a Figura 6.9. 

Comparando as Figuras 6.8 e 6.10, observa-se que o dicionario PCA leva a uma 

melhor representagao das componentes de alta amplitude do sinal de voz quando com-

parado ao dicionario PCA-ORI. De fato, o dicionario PCA apresenta uma grande 

concentragao de vetores cujas componentes apresentam valor absoluto inferior a 0,2, 

alem de apresentar dois vetores cujas componentes tern valor absoluto de aproxima-

damente 0,6. O dicionario PCA-ORI, por sua vez, apresenta concentragao de vetores 

cujas componentes tem valor absoluto inferior a cerca de 0,1, apresentando, tambem, 

1Em [194] e apresentada uma representagao do dicionario projetado com o algoritmo SOA, para 

K = 5 e N = 76. 
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Tabela 6.3: Sensibilidade do algoritmo LBG a quatro dicionarios iniciais diferentes (£>/, zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Dm ezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA DPCA) em termos de numero total de iteragoes para diversos valores de 

tamanho do dicionario (N) e dimensao ( K ) . O subscrito PCA denota a inicializagao 

do algoritmo LBG usando dicionarios PCA. 

K JV 

Numero de iteragoes 
K JV 

Di DIf 
Dm DPCA 

2 32 112 53 53 69 

2 64 140 75 119 49 

2 128 123 78 96 51 

4 32 59 62 52 53 

4 64 72 85 59 39 

4 128 77 82 39 23 

8 32 38 26 36 26 

8 64 62 50 26 29 

8 128 30 29 34 13 

Tabela 6.4: Entropia normalizada (H) dos vetores-codigo para di versos valores de 

numero dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA niveis (N) e dimensao (K) para os dicionarios PCA. 

K N H 

2 32 0,94 

2 64 0,93 

4 32 0,94 

4 64 0,95 

8 32 0,96 

8 64 0,95 
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Tabela 6.5: Entropia normalizadazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (H) dos vetores-codigo para diversos valores de 

numero de niveis (N) e dimensao (K) para os dicionarios SOA. 

K N H 

2 32 0,88 

2 64 0,91 

4 32 0,87 

4 64 0,88 

8 32 0,84 

8 64 0,89 

dois vetores cujas componentes tern modulo aproximadamente igual a 0,35. Era vir~ 

tude de represent arena adequadamente as amostras de alta amplitude dos sinais de 

voz, os dicionarios PCA levam a melhores resultados em termos de SNRtot dos sinais 

reconstruidos quando comparados aos resultados concernentes ao uso de dicionarios 

PCA-ORI, conforme mostram os valores obtidos no segundo experimento relatado no 

inicio desta segao. 

1 J 1 l 1 

1 2 3 4 

Figura 6.8: Dicionario projetado com o algoritmo PCA: K — 4 e A' = 64. Cada 

curva do conjunto de 64 curvas e obtida conectando-se os pontos correspondentes as 

componentes (amostras) dos vetores-codigo. 

Dentre as principais caracteristicas do algoritmo PCA, podem ser destacadas: 
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Figura 6.9: Dicionario projetado com o algoritmo LBG:zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA K — 4 e A r = 64. Cada 

curva do conjunto de 64 curvas e obtida conectando-se os pontos correspondentes as 

componentes (amostras) dos vetores-codigo. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

0.6 

0.4 

0.2 

-8 2 

•D.4 -

-06 -

I 1 i 1 1 

Figura 6.10: Dicionario projetado com o algoritmo PCA-ORI: K — 4 e N = 64. Cada 

curva do conjunto de 64 curvas e obtida conectando-se os pontos correspondentes as 

componentes (amostras) dos vetores-codigo. 
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• simplicidade e rapidez; 

• geragao de dicionarios estruturados; 

• inexistencia de parametros a serem ajustados; 

• independencia de dicionario inicial. 

De fato, o algoritmo PCA e bastante simples e intuitivo. Os vetores-codigo sao 

"calculados", de acordo com a estatistica do sinal (de acordo com os autovalores e 

autovetores da matriz de covariancia de um sinal de voz), diferindo consideravelmente 

de abordagens tradicionais, tais como os algoritmos LBG e de Kohonen, que neces-

sitam de um conjunto de treino para atualizar iterativamente os vetores-codigo. 0 

algoritmo PCA tambem nao apresenta o problema de ajuste de parametros e nao re-

quer a defmigao de um dicionario inicial, como ocorre nos algoritmos SSC, SOA e de 

Kohonen. Alem disso, testes subjetivos informais mostraram que, em se tratando de 

quantizagao vetorial de forma de onda com dimensaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA K = 2, os sinais de voz recons-

truidos utilizando-se dicionarios PCA apresentam qualidade superior a apresentada 

pelos sinais reconstruidos com uso de dicionarios LBG e SOA 

6.3 U m Metodo para Redugao da Complexidade 

Computacional da Etapa de Codificagao da QV 

Na segao anterior, mostrou-se que uma das caracteristicas dos dicionarios PCA e 

o fato de serem estruturados, ou seja, terem uma disposigao bastante organizada no 

espago de padroes. Nesta segao, a organizagao estraturada dos dicionarios PCA e uti l i -

zada para mmimizar os requisitos de capacidade de memoria exigida para armazenar o 

dicionario bem como para reduzir significativamente a complexidade computacional da 

etapa de codificagao da QV (no processo de determinagao do vizinho mais proximo). 

O projeto de dicionarios PCA pode ser realizado considerando uma distribuigao 

gaussiana com media zero (no passo 6 do algoritmo PCA) e impondo a condigao de 

que o numero de vetores-codigo alocados em cada diregao principal seja par. Obede-

cendo a essas condigoes, as seguintes caracteristicas podem entao ser atribufdas a um 

dicionario PCA: 
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1. Ordenamento doszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA N vetores-codigo de acordo com a Figura 6.11, em que 7Vpos> 

A^ZERO e NXEG denotam o numero de vetores-codigo com media2 positiva, o numero 

de vetores-codigo com media zero e o numero de vetores-codigo com media negativa, 

respectivamente. Observa-se na Figura que NZBKO representa uma pequena parcela do 

total de N = NPOs + AT Z ERO + N^EG vetores-codigo do dicionario. Em alguns casos, 

2. Disposigao dos vetores-codigo em ordem decrescente de valores medios das compo-

nentes; 

3. Simetria marcante, conforme mostra a Tabela 6.6: associado a um vetor-codigo to*, 

1 <zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA i <• Af/2, existe um vetor-codigo w^+i-i tal que w^-i-i-i = — 

Os primeiros N/2 vetores-codigo do dicionario, portanto, tem componentes cujo va-

lor medio e positivo ou zero. Esses vetores serao denotados a partir de agora por wijPz, 

com 1 < i < N/2, em que o subscrito PZ e uma alusao ao valor medio positivo ou zero. 

Os ultimos N/2 vetores-codigo do dicionario, por outro lado, tem componentes cujo 

valor medio e negativo ou zero. Esses vetores serao denotados a partir de agora por 

*»izyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA,NZ» com N/2 + 1 < i < N} em que o subscrito NZ e uma alusao ao valor medio ne-

gativo ou zero. Alem disso, em decorrencia da simetria atribuida aos dicionarios PCA, 

associado a cada vetor-codigo witpz existe um correspondente vetor-codigo w ^ ^ ^ i 

tal que wi>FZ = -twjv + i-*,Nz, 1 < i < N/2, 

Em virtude dessa simetria, e necessario armazenar apenas metade dos vetores-

codigo. De fato, armazenando-se apenas os vetores-codigo itf^pz, os vetores-codigo 

ttf*,xz s ^o facilmente determinados. Com isso, reduz-se pela metade os requisitos de 

rnemdria de armazenamento para o dicionario. A simetria dos dicionarios PCA tambem 

contribui para a concepgao de uma estrategia para redugao da complexidade com-

putacional da etapa de codificagao (determinagao do vizinho mais proximo) da QV, 

conforme mostra a segao a seguir. No metodo descrito no presente trabalho, apenas a 

metade do dicionario correspondente aos vetores W^PZ e efetivamente armazenada na 

memoria de referenda do codificador. 0 decodincador, por outro lado, dispoe dos N 

vetores-codigo do dicionario. 

2 Ao longo deste capitulo, a media de um vetor deve ser entendida como a media aritmetica de suas 

componentes. 

161 



1

 Z BRO zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

N N E G 

Figura 6.11: Organizacao de um dicionario PCA comzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA N — Apos + ^ZERO + AXEG 

vetores-codigo. 

6.3.1 Algoritmo para Redugao da Complexidade Computaci-

onal da Etapa de Codificagao da QV 

Com o metodo de codificagao introduzido no presente trabalho, a codificagao de 

um determinado vetor de entrada (vetor da fonte a ser quantizada) x e realizada da 

seguinte forma: dado x, se media(^) > 0 entao3 o codiflcador realiza uma busca pelo 

vizinho mais proximo de x apenas nos vetores-codigo U^PZzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA, isto e\ nos vetores-codigo 

efetivamente armazenados na memoria de referenda do codiflcador. Neste caso, e 

transmitida para o decodincador uma palavra-binaria iniciada por 0, indicando para 

o decodincador que o vetor-codigo a ser produzido como representante de a; trata-

se de um vetor do tipo to^pz, seguida de log 2(iV/2) bits necessarios para representar 

o indice i do vetor W^PZ selecionado da memoria de referenda. Por outro lado, se 

media(a;) < 0, a busca pelo vizinho mais proximo deveria contemplar uma procura 

dentre os vetores-codigo w^xz- Como estes vetores nao se encontram armazenados na 

memoria de referenda do codiflcador, a codificagao consiste em comparar o vetor —x 

(vetor simetrico de a;) com os vetores-codigo ttfj.pz. Uma vez determinado o melhor 

representante para —x, e transmitida uma palavra-binaria iniciada por 1, indicando 

que o vetor-codigo a ser produzido pelo decodincador como representante de x trata-

3Para um vetor x = [xiXzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA-2 • • -XK]T, em que T denota a operagao de transposlcao, medsa(x) = 
K 

w E*• 
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Tabela 6.6: Dicionario PCA com 16 vetores-codigo bidimensionais to* =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA [wn 

com 1 < i < 16. A palavra-binaria do z'-esimo vetor-codigo, Wit e denotada por 6,-, 

enquanto que iuy representa a j-esima componente do vetor 

i mi Wi2 bi 

1 0,5784 0,5784 0000 

2 0,1365 0,1365 0001 

3 0,1020 0,1020 0010 

4 0,0765 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA0,0765 0011 

5 0,0550 0,0550 0100 

6 0,0357 0,0357 0101 

7 0,0176 0,0176 0110 

8 0,0010 0,0010 0111 

9 -0,0010 -0,0010 1000 

10 -0,0176 -0,0176 1001 

11 -0,0357 -0,0357 1010 

12 -0,0550 -0,0550 1011 

13 -0,0765 -0,0765 1100 

14 -0,1020 -0,1020 1101 

15 -0,1365 -0,1365 1110 

16 -0,5784 -0,5784 n i l 

se de um vetor do tipo w^z, seguida de uma seqiiencia de log2(AT/2) bits: cada bit 

dessa seqiiencia e o complement© do bit correspondente na seqiiencia de log2(AT/2) bits 

necessaries para representar o indice i do vetor to^pz selecionado como o mais proximo 

de —x segundo um criterio de distorcao minima. E iraportante observar que, devido a 

simetria/organizacao do dicionario PCA, o fato de x ter como vizinho mais proximo 

um determinado vetor-codigo ttfjv+i_,-̂ rz implica dizer que o simetrico -x tem como 

vizinho mais proximo t#i,pz = —t0iv+i-»,Nz-

Para ilustrar o algoritmo de codificagao proposto neste trabalho, considere o dici-

onario PCA da Tabela 6.6, que corresponde a tabela disponivel para o decodincador. 

Ja o codiflcador dispoe da Tabela 6.7, correspondente aos primeiros N/2 vetores-codigo, 

do tipo rojjpz, da Tabela 6.6. Suponha que o sistema de comunicagao receba como en-
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trada o vetorzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA x = [0,0757 0,0792] r. Apos a avaliacao da media4 das componentes desse 

vetor, o codiflcador decide que o vetor-codigo a ser selecionado como o representante 

(como a versao quantizada) de x trata-se de um vetor do tipo tu^pz- Determina-se, 

assim, que o primeiro bit da palavra-binaria transmitida para o decodincador e 0. A 

busca do vizinho mais proximo e entao realizada no dicionario efetivamente armaze-

nado (Tabela 6-7) na memoria de referenda do codiflcador. Seguindo o criterio de 

distorgao minima o vetor [0,0765 0,0765]T, com representagao binaria 011, e selecio-

nado. O codiflcador, portanto, transmite para o decodincador a palavra-binaria 0011, 

em que o primeiro bit informa que a versao quantizada de x e do tipo w^z (isto e, 

um dos primeiro N/2 vetores do dicionario de N vetores do decodificador) e os tres 

ultimos bits sao uma representagao binaria do indice do vetor selecionado (da tabela 

do codiflcador) como vizinho mais proximo de x. No outro lado do sistema de comu-

nicagao baseado em QV, o decodificador, que dispoe do dicionario da Tabela 6,6, ao 

receber a palavra-binaria 0011, produz como saida o vetor (0,0765 0,0765]T. 

Suponha, agora, que o vetor de entrada seja x — [—0,4795 - 0,4957]T. Apos 

avaliar a media desse vetor, o codiflcador decide que a versao quantizada de x trata-se 

de um vetor do tipo ttf^xz. Determina-se, assim, que o primeiro bit da palavra-binaria 

transmitida para o decodificador e 1. E realizada uma busca pelo vizinho mais proximo 

de —x dentre os N/2 vetores-codigo disponiveis (Tabela 6,7) para o codificador: e 

selecionado o vetor-c6digo [0,5784 0,5784]T por ser o mais proximo (semelhante) a 

[0,4795 0,4957]T = —x. O codificador transmite para o decodificador a palavra-binaria 

1111, em que o primeiro bit informa que o vetor-codigo selecionado como a versao 

quantizada de x e do tipo w^sz e os tres ultimos bits correspondent ao complemento da 

palavra-binaria 000 que identifica o vetor [0,5784 0,5784]T no dicionario efetivamente 

dispom'vel ao codificador. No outro lado do sistema de comunicagaof o codificador, ao 

receber a palavra-binaria 1111, produz como saida o vetor [—0,5784 — 0,5784]T. 

N i imero de Operagoes do Metodo Proposto 

O metodo de codificagao proposto no presente trabalho sera denotado a partir de 

agora por 1/2PCA, em virtude de o codificador utilizar apenas metade do dicionario 

4Tendo em vista que soma positiva de todas as componentes de um vetor implica media positiva 

das componentes, em lugar de determinar a media das componentes do vetor o metodo de codificagao 

proposto calcula apenas a soma das componentes. Economlza-se, assim, uma operagao de divisao para 

cada vetor de entrada. 
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Tabela 6.7: Vetores-codigo bidiraensionais efetivamente armazenados na memoria de 

referenda do codificador. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

* zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAmi Representagao binaria 

1 0,5784 0,5784 000 

2 0,1365 0,1365 001 

3 0,1020 0,1020 010 

4 0,0765 0,0765 011 

5 0,0550 0,0550 100 

6 0,0357 0,0357 101 

7 0,0176 0,0176 110 

8 0,0010 0,0010 111 

previamente projetado com o algoritmo PGA. 

Para codificar um determinado vetor de entrada, o algoritmo 1/2PCA testa, ini~ 

cialmente, a media desse vetor. Para tanto, e necessario apenas avaliar a soma das 

componentes desse vetor: 

somafa:) > 0 =3-media{&) > 0 . 

soma(a;) < 0 =^media(a;) < 0 

O teste da media requer, portanto, K—l adigoes (uma vez que a soma das componentes 
K 

do vetor de entrada e dada por soma(x)=2zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA %j) E 1 comparagao (com 0). 

Considerando a rnedida de distorgao erro quadratico da Equagao (2.5) e tendo em 

vista que o codificador realiza a busca pelo vizinho mais proximo em apenas A r/2 

vetores-c6digo, observa-se que para codificar cada vetor de entrada sao necessarias 

ainda K(N/2) multiplicagoes, K(N/2) subtragoes, (K - l)(N/2) adigoes e (N/2) - 1 

comparagoes. 

O numero total de adigoes do algoritmo de codificagao 1/2PCA e, portanto, dado 

por (K — 1) + (KzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — l)(N/2), em que o primeiro term© da soma diz respeito ao "teste 

da media" e o segundo se refere ao processo de procura pelo vizinho mais proximo no 

dicionario com N/2 vetores-codigo. O numero total de comparagoes, por sua vez, e 

igual a 1 + (A r/2 — 1), em que o primeiro termo da soma se deve ao "teste da media'* e 

o segundo termo e concernente as comparagoes de distancia (distorgao quadratica) do 

processo de busca pelo vizinho mais proximo. 
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A Tabela 6.8 apresenta um resumo do numero total de operagoes envolvido no 

algoritmo de busca total 5 (busca exaustiva pelo vizinho mais proximo, realizada de 

forma convencional em um dicionario comzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA N vetores-codigo), denotado por BT, e 

no algoritmo 1/2PCA (em que apenas metade do dicionario, correspondente a N/2 

vetores-codigo, e efetivamente utilizada pelo codificador). 

Tabela 6.8: Numero de operagoes requerido para codificar um vetor, ao serem utilizados 

os algoritmos BT e 1/2PCA, em fungao de K e N. 

N ° de operagoes 

BT 1/2PCA 

X KN KN/2 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

- KN KN/2 

+ (K - 1)JV + A/2) 

Comp. N- 1 N/2 

6.3.2 Resultados 

A Tabela 6.8 mostra que o algoritmo 1/2PCA apresenta uma economia de 50% em 

termos do numero de multiplicagoes (bem como subtragoes) com relagao ao algorit-

mo BT. 

Conforme se pode observar na Tabela 6.9, a rnedida que JV aumenta o algoritmo 

1/2PCA tende a levar a uma economia de 50% em termos do numero de adigoes em 

relagao ao algoritmo BT. Na Tabela 6.9 observa-se que para K — 4 e N — 128 o 

algoritmo 1/2PCA requer 195 adigoes, o que representa uma economia de 49,21% em 

relagao as 384 adigoes requeridas pelo algoritmo BT. 

No que diz respeito ao numero de comparagoes, a Tabela 6.10 mostra que para 

N = 32 e N = 64 sao obtidas, respectivamente, economias de 48,38% e 49,20% com a 

utilizagao do algoritmo 1/2PCA em lugar do algoritmo BT. Observa-se que a economia 

do numero de comparagoes do algoritmo 1/2PCA com relagao ao algoritmo BT tende 

a 50% a rnedida que N aumenta. 

Foram realizadas simulagoes que tiveram como objetivo avaliar a queda de quali-

dade do sinal de voz reconstruido obtida ao se utilizar o algoritmo 1/2PCA em substi-

5Maiores detalhes podem ser encontradoa na Segao 2.2. 
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Tabela 6.9: Numero de adigoes requerido para codificar um vetor, ao serem utilizados 

os algoritmos BT e 1/2PCA, para diversos valores dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA N fixada a dimensao K = 4. 

Entre parenteses esta indicada a economia do algoritmo 1/2PCA com relagao ao algo-

ritmo BT. 

N 
N° de adigoes 

N 
BT 1/2PCA 

16 48 27 (43,75%) 

32 96 51 (46,87%) 

64 192 99 (48,43%) 

128 384 195 (49,21%) 

Tabela 6.10: Numero de comparagoes requerido para codificar um vetor, ao serem 

utilizados os algoritmos BT e 1/2PCA, para diversos valores de A". Entre parenteses 

esta indicada a economia do algoritmo 1/2PCA com relagao ao algoritmo BT. 

N 
N ° de comparagoes 

N 
BT 1/2PCA 

16 15 8 (46,67%) 

32 31 16 (48,38%) 

64 63 32 (49,20%) 

128 127 64 (49,60%) 
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tuigao ao algoritmo BT. A Tabela 6.11 apresenta valores de relagao sinal-ruido segmen-

tal (SNRseg) do sinal de voz reconstruido para diversos valores dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA K e N. E possivel 

observar que o algoritmo 1/2PCA pode eventualmente levar a uma pequena queda de 

SNRseg do sinal reconstruido quando comparado com o algoritmo BT. Para K — 2 e 

N — 128, por exemplo, obtem-se uma queda de 0,16 dB em termos de SNRseg do sinal 

reconstruido. As perdas de qualidade em termos de relagao sinal-ruido segmental in-

troduzidas pelo algoritmo 1/2PCA ocorrem quando o "teste da media" desse algoritmo 

leva um vetor de entrada a ser representado por um vetor-codigo do tipo ttf^pz quando 

de fato esse vetor de entrada deveria ser representado por um vetor-codigo do tipo w^z 

caso o algoritmo BT (busca total pelo vizinho mais proximo no dicionario completo, 

de N vetores-codigo) fosse utilizado. Tambem ocorrem quando o "teste da media" do 

algoritmo 1/2PCA leva um vetor de entrada a: a ser representado por um vetor-codigo 

do tipo Wi^z quando de fato x deveria ser representado por um vetor-codigo do tipo 

Witpz caso o algoritmo BT fosse utilizado. 

Tabela 6.11: SNRseg (dB) do sinal de voz reconstruido, obtidas ao serem utilizados os 

algoritmos BT e 1/2PCA, para diversos valores de K e N. 

K N 

SNRseg (dB) 
K N 

BT 1/2PCA 

2 16 8,86 8,86 

2 32 11,01 10,84 

2 64 12,35 12,35 

2 128 13,41 13,25 

4 16 6,17 6,11 

4 32 7,89 7,51 

4 64 8,96 8,42 

4 128 9,42 8,90 

A Figura 6.12 ilustra um caso em que o algoritmo 1/2PCA determina como versao 

quantizada do vetor de entrada x um vetor-codigo que difere do que deveria ser de-

terminado caso o algoritmo BT fosse utilizado. Na figura, as coordenadas xx e x2 

representam, respectivamente, a primeira e a segunda componentes de qualquer vetor 

(como x, ws e to 9 ) definido no espago euclidiano R2. Observa-se que o algoritmo 
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1/2PCA, era virtude de realizar o "teste da media" (por meio do qual veriflca que o 

vetor de entrada trata-se de um vetor com media negativa) e, conseqiientemente, in-

formar ao decodincador que o vetor-codigo a ser produzido e um vetor do tipo W^NZ, 

faz com que o vetor-codigo escolhido como versao quantizada dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA x seja o vetor tu 9 . 0 

algoritmo BT, por sua vez, que realiza uma busca no dicionario complete, determina 

que o vetor-codigo w8 seja produzido como a versao quantizada de x. No exemplo 

da Figura 6.12; portanto, observa-se que o "teste da media" faz com que o algoritmo 

1 /2PCA leve um vetor de entrada a ser representado por um vetor-codigo do tipo W^NZ 

(vetor tu 9 ) quando de fato o vetor x deveria ser representado por um vetor-codigo do 

tipo t£?i,pz (vetor w&) caso o algoritmo BT fosse utilizado. Na figura, a distancia entre 

os vetores x e ws e denotada por d 8 e a distancia entre os vetores i e t « 9 e denotada 

porzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA dg. Como d& < um maior erro de quantizagao e obtido com a utilizacao de w$. 

Em decorrencia de poder eventualmente levar a um maior erro de quantizagao quando 

comparado ao obtido com o algoritmo BT, o algoritmo 1/2PCA pode levar a sinais 

reconstruidos com valores de SNRseg inferiores aos obtidos com uso do algoritmo BT. 

Finalmente, e oportuno mencionar que o metodo de codificagao proposto, embora 

tenha sido aplicado aos dicionarios PCA, pode ser extensivo a quaisquer dicionarios 

que apresentem simetria entre os vetores-codigo. 

d, 

d< 

x, 

Figura 6.12: Exemplo em que os algoritmos 1/2PCA e BT levam a representagoes 

diferentes para um dado vetor de entrada x. 
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6.4 Avaliagao dos Dicionarios PCA para Uso em 

Transmissao de Voz por Canal Ruidoso 

Nesta segao e realizada uma avaliagao dazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA qualidade inerente dos dicionarios PCA 

sob o ponto de vista da robustez aos erros de transmissao de voz por um canal ruidoso. 

Nesse contexto, cumpre salientar que, em se tratando de compressao de voz baseada 

em QV, os algoritmos PCA e LBG visam gerar dicionarios de qualidade, que levem a 

sinais reconstruidos com a menor distorgao para uma determinada taxa de codificagao. 

A dinamica dos algoritmos PCA e LBG nao leva em consideragao a questao da sensibi-

lidade dos dicionarios projetados aos erros de transmissao. Dai utilizar-se, com efeito, 

no presente trabalho, o termo robustez inerente dos dicionarios aos erros de canal. 

A avaliagao dos dicionarios PCA quanto a robustez aos erros de canal e levada a 

efeito utilizando-se o modelo de canal binario simetrico. Para efeito de comparagao 

sao tambem utilizados dicionarios LBG com o mesmo modelo de canal. Resultados de 

simulagao apresentados neste trabalho mostram que os erros de transmissao introdu-

zidos pelo canal levam a uma menor perda de qualidade do sinal de voz reconstruido 

ao serem utilizados dicionarios PCA. 

6.4.1 Robustez Inerente aos Erros de Canal 

A organizagao estruturada dos dicionarios PCA sugere que eles apresentem uma 

maior robustez inerente aos erros de transmissao quando comparados aos dicionarios 

LBG. Observa-se, por exemplo, nas Tabelas 6.6 e 6.12, que nos dicionarios PCA vetores-

c6digo com pequenas distancias euclidianas tem uma melhor correspondencia (relati-

vamente ao algoritmo LBG) com palavras-binarias com pequenas distancias de Ham-

ming. A Tabela 6.6 tambem mostra que os dicionarios PCA tem uma caractenstica 

interessante: vetores-codigo simetricos tem palavras-binarias com maxima distancia de 

Hamming, isto e, com distancia de Hamming igual a log 2 N bits. 

6.4.2 Resultados 

Nesta segao sao apresentados resultados de simulagao envolvendo transmissao de 

voz por um canal binario simetrico (BSC, binary symmetric channel). Para avaliagao 

da robustez inerente dos dicionarios PCA e LBG aos erros de canal, utilizou-se um 
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Tabela 6.12: Dicionario LBG com 16 vetores-codigo MdimensionaiszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Wi = [wu w^]7, 

com 1 < i < 16. A palavra-binaria do i-esimo vetor-codigo, wiy e denotada por 

enquanto que t % representa a j-esima componente do vetor ttfj. 

i Wa Wi2 bi 

1 0,0006 -0,0003 0000 

2 -0,1391 -0,1414 0001 

3 -0,0740 -0,0901 0010 

4 0,0468 0,0437 0011 

5 0,0576 -0,2353 0100 

6 0,1532 -0,0554 0101 

7 -0,3344 -0,3209 0110 

8 -0,2202 -0,2224 0111 

9 -0,2029 -0,0461 1000 

10 -0,0446 -0,0288 1001 

11 0,2635 0,3676 1010 

12 0,5461 0,5536 1011 

13 0,1871 0,1941 1100 

14 0,1223 0,1106 1101 

15 -0,0178 0,1747 1110 

16 0,3902 0,2229 1111 

sinal de voz constituido de 29120 amostras (3,64 s)3 correspondente ao conjunto de 

sentencas uO sol ilumina a fachada de tarde. Trabalhou mais do que podid\ 

A aquisicao (resolugao 8,0 bit/amostra e taxa de amostragem 8 kHz) dos sinais 

de voz utilizados nas simulagoes6 foi realizada usando uma estagao de trabalho Sun®, 

instalada com utilitarios de processamento de audio. A qualidade dos sinais de voz 

reconstruidos foi avaliada utilizando-se a relagao sinal-ruido segmental (SNRseg). 

O primeiro conjunto de avaliagoes teve comozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA objetivo realizar uma analise compa-

rativa dos dicionarios PCA e LBG sob o ponto de vista do indice de desordem. Con-

substanciado na Equagao 2.8, utilizado como uma figura de merito para avaliar o grau 

de organizagao de um dicionario tendo em vista o probiema de transmissao por canal 

6Foram utilizados sinais dlstintos para projeto e para avaliagao dos dicionarios. 
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ruidoso, o fndice de desordem acumula as distancias euclidianas entre vetores-codigo 

cujas palavras-binarias apresentam distancia de Hamming igual a 1 b i t 7 . 

A Tabela 6.13 mostra que os dicionarios PCA apresentam fndice de desordem (em 

alguns casos muito) inferior ao apresentado pelos dicionarios LBG, o que remete (con-

forme mostram os resultados apresentados ao final desta segao) a constatagao de os 

dicionarios PCA serem mais adequados que os dicionarios LBG para o caso de o sistema 

de comunicagao baseado em QV utilizar um canal ruidoso. 

Considerando, por exemplo, que o codificador tenha transmitido a palavra-binaria 

1001, devido a um erro introduzido pelo canal ruidoso, admita~se que o decodificador 

tenha recebido a palavra-binaria 1011, que dista de 1 bit da palavra-binaria transmi-

tida. Assim, utilizando o dicionario PCA da Tabela 6.6, o decodificador produz como 

saida o vetor [—0,0550 — 0,0550]T quando de fato deveria produzir como saida o 

vetor [—0,0176 — 0,0176]T, caso a transmissao tivesse sido realizada sem erro. Por 

outro lado, usando o dicionario LBG da Tabela 6.12, o decodificador produz como 

saida o vetor [0,5461 0,5536]T quando de fato deveria produzir como saida o vetor 

[—0,0446 — 0,0288]T, caso a transmissao tivesse sido realizada sem erro. Observa-se, 

neste exemplo, que o erro de transmissao e mais critico no caso LBG. De fato, ao ser 

utilizado o dicionario LBG, a transmissao sem erro leva a um vetor com duas compo-

nentes negativas de baixa amplitude; o erro de canal considerado leva a um vetor com 

componentes positivas de alta amplitude. No caso de ser utilizado dicionario PCA, 

tanto a transmissao sem erro quanto a transmissao com erro levam a um vetor com 

amostras negativas de baixa amplitude. 

A Tabela 6.14 apresenta valores de SNRseg do sinal reconstruido (mais precisamen-

te, o valor medio de SNRseg resultante de 50 transmissoes do sinal para cada uma das 

diversas probabilidades de erro de bit, e, consideradas) para dicionarios LBG e PCA 

comzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA N — 16, 32, 64 e 128 vetores de reconstrugao de dimensao K — 2. 

A queda de qualidade provocada pelo canal ruidoso no sinal de voz reconstruido 

pode ser avaliada por meio de 

RP If) - SNfeeg(tsr) - SNRseg(e) 

RPsW*) " SNRseg(tsr) X 1 0 ° % ( 6 ' 2 ° 5 

em quezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA RPsNHseg(e) denota a redugao percentual (em relagao a uma transmissao sem 

7Para baixas probabilidades de erro de bit de um canal ruidoso, a probabiiidade de ocorrencia de 

multiplos erros nas palavras-binarias e pequena quando comparada com a probabiiidade de ocorrencia 

de erro em um bit. 
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Tabela 6.13: Indice de desordem para os dicionarios LBG e PCA, para diversos valores 

dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA K e N. 

K JV 
3 

K JV 
LBG PCA 

2 16 10,08 8,98 

2 32 28,20 11,97 

2 64 39,92 29,45 

2 128 62,00 40,11 

4 16 27,22 25,63 

4 32 60,05 33,77 

4 64 84,13 44,34 

4 128 128,62 61,27 

erro, denotada por tsr) da SNRseg do sinal reconstruido apos transmissao por um 

canal BSC com probabiiidade de erro de bit igual a c, enquanto SNRseg(tsr) — 

SNRseg(e = 0,0) denota a SNRseg do sinal reconstruido apos transmissao sem er-

ro e SNRseg(e) representa a SNRseg do sinal reconstruido apos transmissao por um 

canal BSC com probabiiidade de erro de bit igual a e. Portanto, fixados N, K e e, diz-

se que o dicionario PCA apresenta uma maior robustez inerente aos erros de canal que 

a apresentada pelo dicionario LBG se o valor de RPsNRsegM obtido com o dicionario 

PCA for inferior ao valor de RPsNRseg(e) obtido com o dicionario LBG. Nesse sentido, 

a Tabela 6.15 mostra que os dicionarios PCA sao menos sensfveis aos erros de canal 

que os dicionarios LBG, em virtude de apresentarera, para todos os valores de N, K 

e e considerados, raenores valores de RPsNRseg(e)- Para A' = 2, A r = 32 e e = 0,0005, 

por exemplo, o dicionario PCA apresenta zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

RP S NR*g (0 F 0005) = 1 1 ? ° 1

1

1 " 0

1

1 ° ' 3 7 x 100% - 5,81% 

enquanto que o algoritmo LBG apresenta zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

RPSNW O .0005) - to 33
 X 1 0 0 % = 9 J 2 9 %

-

A Figura 6.13 ressalta a robustez inerente dos dicionarios PCA aos erros de canal. 

Ate mesmo para o caso de um dicionario PCA levar a um sinal reconstruido com 
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Tabela 6.14: SNRseg (dB) em fungao da probabiiidade de erro de bit,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA e, para os dicionarios LBG e PGA com dimensao K 

e tamanho N. 

N Dicionario 
SNRseg 

N Dicionario 
e -0,0 e = 0,0001 c = 0,0005 e = 0,001 e = 0,005 6 = 0 ,01 6 = 0,05 6 = 0 ,1 

16 
LBG 7,52 7,40 6,87 6,21 2,58 -0,17 -7,32 -10,19 

16 
PCA 8,86 8,73 8,27 7,74 4,32 1,39 -7,04 -10,15 

32 
LBG 10,33 10,15 9,37 8,49 3,46 -0,03 -7,98 -10,91 

32 
PCA 11,01 10,87 10,37 9,78 6,08 3,00 -4,89 -8,07 

64 
LBG 13,55 13,26 12,34 11,18 4,95 0,98 -7,39 -10,18 

64 
PCA 12,35 12,17 11,42 10,56 5,65 1,99 -6,15 -9,05 

128 
LBG 15,81 15,54 14,54 13,51 7,09 2,67 -5,82 -8,57 

128 
PCA 13,41 13,19 12,43 11,54 6,67 3,41 -4,44 -7,43 



Tabela 6.15: Redugao percentual de SNRseg em relagao a transmissao sem erro, para 

alguns valores de probabiiidade de erro de bit, e, para dicionarios LBG e PCA com 

dimensaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA K ~ 2 e tamanho N. 

N Dicionario 
P-PsNRsegW 

N Dicionario zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
e = 0,0001 e = 0,0005 e = 0,001 e = 0,005 

16 
LBG 1,59% 8,64% 17,42% 65,69% 

16 
PCA 1,46% 6,65% 12,64% 51,24% 

32 
LBG 1,74% 9,29% 17,81% 66,50% 

32 
PCA 1,27% 5,81% 11,17% 44,77% 

64 
LBG 2,14% 8,92% 17,49% 63,46% 

64 
PCA 1,45% 7,53% 14,49% 54,25% 

128 
LBG 1,70% 8,03% 14,54% 55,15% 

128 
PCA 1,64% 7,30% 13,94% 50,26% 

SNRseg inferior ao obtido com uso de dicionario LBG para o caso de transmissao sem 

erro (vide por exemplo SNRseg para N — 64 considerando e = 0,0 na Tabela 6.14), a 

robustez aos erros de canal apresentada pelo dicionario PCA e tal que a partir de uma 

determinada probabiiidade de erro de bit os valores de SNRseg apresentados pelo sinal 

reconstruido com dicionario PCA supera os valores de SNRseg apresentados pelo sinal 

reconstruido com dicionario LBG. 

Sensibilidade de Cada B i t das Palavras-Binarias aos Erros de Canal 

Nesta segao sao apresentados resultados referentes a avaliagao da sensibilidade de 

cada bit das palavras-binariaszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 6*  — (&i(i),^(i), . . . ,6 ni (* )) aos erros da canal. Para 

tanto, os bits de todas as palavras-binarias foram sistematicamente invertidos na saida 

do codificador de fonte. Observe que bi(i) corresponde ao primeiro bit ou bit mais 

significative (MSB, most significant bit) da palavra bi, enquanto 6 r o ( i ) corresponde ao 

bit menos signiflcativo (LSB, least significant bit) da palavra-bmaria 6 j de m = log 2 N 

bits. 

Adraita-se que o sinal a ser codificado seja constitufdo de M vetores. Obedecendo 

a regra do vizinho mais proximo, o codificador de fonte transmite M palavras-binarias 

para o decodificador. Nesta segao e apresentada uma avaliagao da relagao sinal-ruido 

segmental do sinal de voz reconstruido admitmdo-se que seja invertido o j-esimo bit 
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Figura 6.13: Relagao sinal-ruido segmental do sinal de voz reconstruido, em fungao da 

probabiliade de erro de bit, para os dicionarios LBG e PCA comzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA K ~ 2 e N — 64. 

(com 1 < j < m) de cada uma das M palavras-binarias recebidas pelo decodificador 

do sistema de comunicagoes baseado em QV. 

As Tabelas 6.16, 6.17, 6.18 e 6.19 rnostram que, em se tratando dos dicionarios PCA 

com dimensao K — 2, o 1° bit (MSB) e o mais importance no contexto de transmissao 

com erro. De fato, os menores valores de SNRseg (dB) do sinal de voz reconstruido com 

dicionarios PCA sao obtidos quando da inversao do 1- bit de cada palavra-binariazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 6 j . 

Nos dicionarios PCA com dimensao K — 2, portanto, ozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA l a bit das palavras-binarias e o 

mais sensivel aos erro de canal. Essa caracteristica nao e apresentada pelos dicionarios 

LBG: na Tabela 6.17, referente a N = 32, o 2- bit das palavras-binarias LBG e o 

mais sensivel aos erros de canal; na Tabela 6.18, concemente a A
r — 64, o 4

a bit das 

palavras-binarias LBG £ o mais sensivel aos erros de canal. 

A maior importancia (no contexto de transmissao de voz por canal ruidoso) do 

1° bit das palavras-binarias dos vetores-codigo PCA de dimensao K — 2 qualifica os 

dicionarios PCA com K = 2 como adequados para aplicagao de tecnicas de UEP (une-

qual error protection). 
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Tabela 6.16: Sensibilidade de cada bit das palavras-binarias dos vetores-codigo LBG e 

PCA, considerandozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA K — 2 e N = 16: valores de SNRseg (dB) do sinal reconstruido 

obedecendo as condigoes impostas. 

Condigao imposta erazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 6*  
SNRse g(dB) 

Condigao imposta era 6*  
PCA LBG 

Sem inversao de bit 8,86 7,52 

Inversao do 1* bit (MSB) -17,52 -16,26 

Inversao do 2° bit -12,05 -14,23 

Inversao do 3 a bit -7,45 -14,71 

Inversao do 4^ bit (LSB) -3,29 -10,81 

Tabela 6.17: Sensibilidade de cada bit das palavras-binarias dos vetores-codigo LBG e 

PCA, considerando K — 2 e N = 32: valores de SNRseg (dB) do sinal reconstruido 

obedecendo as condigoes impostas. 

Condigao imposta em bi 
SNRse zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAg(*B) 

Condigao imposta em bi 
PCA LBG 

Sem inversao de bit 11,01 10,33 

Inversao do 1* bit (MSB) -15,67 -12,16 

Inversao do 2~ bit -10,76 -16,o2 

Inversao do 3 a bit -5,59 -13,77 

Inversao do 4° bit -0,77 -12,08 

Inversao do 5 a bit (LSB) 2,25 -14,13 
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Tabela 6.18: Sensibilidade de cada bit das palavras-binarias dos vetores-codigo LBG e 

PCA, considerandozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA K — 2 e N = 64: valores de SNRseg (dB) do sinal reconstruido 

obedecendo as condigoes impostas. 

Condigao imposta emzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 6 t 

SNRse zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAg(<IB) 
Condigao imposta em 6 t 

PCA LBG 

Sera inversao de bit 12,35 13,55 

Inversao do bit (MSB) -13,05 -12,23 

Inversao do 2- bit -10,44 -12,36 

Inversao do 3- bit -8,33 -14,01 

Inversao do 4™ bit -9,03 -14,43 

Inversao do 5- bit -10,82 -10,80 

Inversao do 6 a bit (LSB) -11,56 -13,35 

Tabela 6.19: Sensibilidade de cada bit das palavras-binarias dos vetores-codigo LBG e 

PCA, considerando K — 2 e N = 128: valores de SNRseg (dB) do sinal reconstruido 

obedecendo as condigoes impostas. 

Condigao imposta em bi 
SNRseg (dB) 

Condigao imposta em bi 
PCA LBG 

Sem inversao de bit 13,41 15,81 

Inversao do l a bit (MSB) -12,97 -11,40 

Inversao do 2- bit -9,76 -12,44 

Inversao do 3- bit -7,05 -11,62 

Inversao do 4- bit -7,31 -11,48 

Inversao do 5- bit -8,63 -10,97 

Inversao do 6° bit -3,69 -9,65 

Inversao do 7^ bit (LSB) 2,30 -9,45 
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Capitulo 7 

Conclusoes 

7.1 Introdugao 

O projeto de dicionarios tem um papel importante para o bom desempenho de sis-

temas de processamento de sinais baseados em quantizagao vetorial (QV). Em sistemas 

de codificagao de voz e imagens baseados em QV, a qualidade dos sinais reconstruidos 

depende dos dicionarios projetados. Em sistemas de identificagao de locutor que uti-

lizam QV parametrica, as taxas de identificagao dependem dos dicionarios de padroes 

acusticos de referenda projetados para cada locutor cadastrado pelo sistema. 

Neste trabalho foram apresentadas quatro tecnicas para projeto de dicionarios. A 

primeira tecnica, denominada SOA, consiste na introdugao de uma modificagao do 

algoritmo apresentado por Franga e Aguiar Neto em [25]. A segunda, denominada 

SSC, apesar de preservar o mesmo acronimo do algoritmo apresentado por Franga e 

Aguiar Neto em [24], introduziu uma modificagao no algoritmo corapetitivo descrito 

era [24]. A terceira, denominada FS-SSC, e resultante da introdugao do principio de 

consciencia de Grossberg no algoritmo SSC. A quarta, denotada por PCA, apresenta-

se como uma modificagao do algoritmo proposto por Franga e Aguiar Neto em [193]. 

A modificagao consistiu em introduzir uma operagao de normalizagao no conjunto de 

autovetores da matriz de covariancia de um sinal de voz tipico. 

Foram apresentados resultados e avaliagoes referentes a codificagao de voz e imagens 

baseada em QV, bem como resultados concernentes ao reconhecimento de locutores 

baseado em QV parametrica. 

Por meio da obtengao de expressoes analiticas para o numero de operagoes (divisSes, 

multiplicagoes, comparagoes, adigoes e subtragoes) realizadas pelos algoritmos LBG e 
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SSC durante o projeto do dicionario, foi desenvofvido um instrumental matematico que 

permitiu uma avaliagao adequada da complexidade computacional desses algoritmos. 

O trabalho tambem apresentou um metodo para redugao da complexidade compu-

tacional envolvida na etapa de codificagao da QV. O metodo proposto, denominado 

1/2PCA em virtude de o codificador utilizar apenas metade de um dicionario PCA pre-

viamente projetado, explora eficientemente a organizagao estruturada que caracteriza 

os dicionarios projetados com o algoritmo PCA. 

7.2 Comentarios sobre as Avaliagoes Realizadas 

Em se tratando de codificagao de forma de onda de voz baseada em quantizagao 

vetorial simples (isto e, QV no dominio temporal), mostrou-se que os dicionarios SOA e 

SSC apresentam desempenho proximo. Para diversas taxas de codificagao foi apontada 

uma superioridade dos dicionarios SOA, SSC e FS-SSC sobre os dicionarios LBG em 

termos de relagao sinal-ruido segmental (SNRseg) do sinal de voz reconstruido. 

Quanto a codificagao de imagens baseada em QV simples (isto e, QV no dominio 

espacial), constatou-se que os algoritmos SOA e SSC apresentam desempenho satis-

fatorio. As simulagoes realizadas mostraram que melhores resultados em termos de 

relagao sinal-ruido de pico (PSNR) da imagem reconstrufda podem ser obtidos com a 

substitulgao dos dicionarios LBG por dicionarios SOA ou SSC. 

O presente trabalho tambem contemplou uma analise comparativa da qualidade zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

inerente dos dicionarios SOA, SSC e LBG sob o ponto de vista da complexidade com-

putacional envolvida na fase de codificagao da QV, ao serem utilizados dois algoritmos 

classicos para otimizagao da procura do vizinho mais proximo. Simulagoes envolvendo 

QV de imagens mostraram que os dicionarios SOA implicam uma maior redugao da 

complexidade computacional (isto e, maior redugao do numero de multiplicagoes por 

amostra, quando da utilizagao dos dois algoritmos para procura eficiente do vizinho 

mais proximo) que a obtida ao serem utilizados dicionarios SSC e LBG. 

No que diz respeito a codificagao de imagens usando DWT + QV (isto e, QV 

do dominio wavelet), observou-se que os dicionarios multiresolucionais SSC podem 

levar a imagens reconstruidas com maiores valores de PSNR, quando comparados aos 

dicionarios multiresolucionais LBG. 

Em se tratando de QV dos parametros LSF, constatou-se que os dicionarios SSC 

em geral levam a uma percentagem dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA outliers (com distorgao espectral entre 2 dB e 
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4 dB como tambem com distorgao espectral superior a 4 dB) inferior a obtida com o 

uso de dicionarios LBG. 

Quanto a quantizagao vetorial aplicada ao reconhecimento de locutor, os algoritmos 

SOA, SSC, FS-SSC e LBG foram utilizados para projetar dicionarios (64 vetores-codigo 

de dimensao 12) de padroes acusticos. Foi considerado um sistema de identificagao de 

locutor baseado em QV parametrica no qual foram cadastrados 20 locutores. Foram 

considerados 5 parametros acusticos: coeficientes LPC, cepestrais, cepestrais pondera-

dos, delta cepestrais e delta cepestrais ponderados. Para para cada parametro acustico 

considerado (com excegao de delta cepestrais ponderados e cepestrais ponderados), a 

substituigao dos dicionarios LBG pelos dicionarios de padroes acusticos obtidos com 

algum dos algoritmos nao-supervisionados (SOA, SSC ou FS-SSC) leva a uma melhoria 

de desempenho em termos de taxas medias de identificagao. 

Por meio da realizagao de projeto de dicionarios destinados a QV de forma de onda 

de voz, os resultados concernentes a contabilizagao do numero de operagoes executa-

das pelos algoritmos SSC e LBG respaldaram as conclusoes resultantes das expressoes 

analiticas desenvolvidas no presente trabalho para a complexidade computacional des-

ses algoritmos. Apontou-se uma superioridade do algoritmo SSC sobre o algoritmo 

LBG em termos de numero de operagoes realizadas. 

No que se refere ao algoritmo PCA, as simulagoes realizadas apontaram uma supe-

rioridade desse metodo sobre sua versao original, proposta em [193]. Para varias taxas 

de codificagao, o algoritmo PCA apresentou um desempenho superior ao apresentado 

pelo algoritmo LBG e proximo do desempenho dos algoritmos SOA e SSC, em termos 

de SNRseg dos sinais reconstruidos. Sessoes de escuta informais mostraram, para todas 

as taxas de codificagao consideradas do quantizador vetorial com dimensaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA K — 2, que 

os sinais de voz reconstruidos utilizando-se dicionarios PCA apresentam qualidade su-

perior a apresentada pelos sinais reconstruidos com uso de dicionarios LBG e SOA. Os 

testes de escuta informais, entretanto, apontaram a presenga de um "sinal artificial", o 

ruido musical, nos sinais reconstruidos por meio de QV com dimensoes K — 4 e K — 8. 

Mostrou-se que o algoritmo PCA gera dicionarios estruturados, o que nao ocorre com 

os algoritmos SOA, SSC e LBG. 

Quanto ao algoritmo 1/2PCA, as avaliagoes realizadas e os resultados obtidos mos-

traram que este novo metodo de codificagao leva a uma economia de 50% em termos de 

numero de multiplicagoes e subtragoes quando comparado ao algoritmo convencional 

de busca total (BT) do vizinho mais proximo. A rnedida que o tamanho do dicionario 
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aumenta, o algoritmo 1/2PCA tende a levar a uma economia de 50% em termos de 

numero de adigoes e comparagoes quando comparado ao algoritmo BT, Observou-se, 

no entanto, que o algoritmo 1/2PCA pode eventualmente levar a uma pequena queda 

de SNRseg do sinal reconstruido quando comparado com o algoritmo BT 

No tocante a avaliagao dos dicionarios PCA para uso em transmissao de voz por 

canal ruidoso, os resultados obtidos mostraram que os dicionarios PCA apresentam 

uma maior robustez aos erros de canal quando comparados aos dicionarios LBG. 

7.3 Contribuigoes Mais Relevantes 

As seguintes contribuigoes podem ser destacadas: 

1. Desenvolvimento do algoritmo SOA, a partir da introdugao do parametro taxa de 

aprendizagem final no algoritmo apresentado em [25]. Em virtude de apresentar 

um parametro a mais, a versao do algoritmo SOA desenvolvida no presente traba-

lho apresenta uma maior flexibilidade (um maior numero de graus de liberdade) 

para o projeto de dicionarios; 

2. Desenvolvimento do algoritmo SSC, resultante da introdugao do parametro ta-

xa de aprendizagem final no algoritmo apresentado em [24]. O algoritmo SSC 

desenvolvido no presente trabalho apresenta cinco parametros ajustaveis; 

3. Descrigao detalhada dos algoritmos SOA e SSC, destacando e discutindo as prin-

cipals diferengas entre os algoritmos SOA e de Kohonen. Nesse sentido, o para-

digma de vizinhanga apresentado pelo algoritmo SOA foi devidamente aborda-

do - mostrou-se que o algoritmo SOA, por definir a vizinhanga no proprio espago 

de padroes, como uma hiper-esfera centrada no vetor de treino, procura permi-

tir que o conjunto de treino produza uma influencia mais justa (em comparagao 

ao algoritmo de Kohonen, cuja vizinhanga e definida numa grade topologica de 

nos, sendo centrada no no correspondente ao neuronio/vetor-codlgo vencedor) 

dos vetores de treino no projeto dos vetores-codigo do dicionario. Mostrou-se 

tambem que a definigao de vizinhanga do algoritmo SOA representa uma evo-

lugao da definigao de vizinhanga apresentada por Franga e Aguiar Neto em [23], 

apresentando-se tambem como uma definigao mais coerente que essa ultima; 
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4. Desenvolvimento do algoritmo FS-SSC, resultante da introdugao do principio de 

consciencia de Grossberg no algoritmo SSC; 

5. Obtengao de expressoes analiticas (em fungao do tamanho do dicionario, da di-

mensao dos seus vetores-codigo, do numero de vetores do conjunto de treino 

e do numero de iteragoes realizadas durante o treinamento do dicionario) para 

o numero de operagoes (divisoes, multiplicagoes, comparagoes, adigoes e sub-

tragoes) realizadas pelos algoritmos SSC e LBG. Estas expressoes permitiram 

estabelecer condigoes que devem ser obedecidas para que o algoritmo SSC se-

ja mais enciente que o algoritmo LBG quanto a complexidade computacional 

envolvida no projeto de dicionarios; 

6. Desenvolvimento do algoritmo PCA, resultante da modificagao do algoritmo pro-

posto por Franga e Aguiar Neto em [193]. A modificagao conslstiu na introdugao 

de uma operagao de normalizagao dos autovalores da matriz de covariancia do 

sinal de voz. Mostrou-se que o metodo proposto apresenta um desempenho su-

perior ao apresentado por sua versao original; 

7. Concepgao de um metodo para redugao da complexidade computacional envol-

vida na etapa de codificagao da QV. O metodo proposto, denominado 1/2PCA 

em virtude de o codificador utilizar apenas metade de um dicionario PCA pre-

viaraente projetado, explora eficientemente a organizagao estruturada dos dicio-

narios PCA. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A Propostas de Trabalhos Futures 

Podem ser apontadas as seguintes propostas de continuagao do trabalho; 

1. Introdugao de uma modificagao na definigao de vizinhanga do algoritmo SOA, 

de modo a toma-lo adequado para projeto de dicionarios que apresentem uma 

robustez a erros de canal - uma possivel modificagao consistiria era definir a 

vizinhanga nao mais no espago euclidiano, mas sim no espago de Hamming, isto 

e, na primeira fase do algoritmo SOA seriam atualizados todos os vetores-codigo 

cujas palavras-binarias fossem proximas (pequenas distancias de Hamming) da 

palavra-binaria do vetor-codigo vencedor; 
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2. Avaliagao da complexidade computacional dos algoritmos FS-SSC, SOA e de 

Kohonen; 

3. Estudo e desenvolvimento de tecnicas para reconhecimento de locutor utilizando 

voz corrompida por ruido; 

4. Aplicagao de algoritmos de redes neurais para determinagao de componentes 

principais; 

5. Aplicagao de tecnicas mais elaboradas de alocagao de bits em codificagao de sinais 

utilizandozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA wavelets e QV; 

6. Implementagao e avaliagao de outra versao de aprendizagem competitiva sensivel 

a frequencia. Precisamente, incorporar no algoritmo FS-SSC a sistematica pro-

posta em [186], em que e utilizada a distorgao modificada 

<*(•) = (1 +zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA -T-) x *(•). (7-1) 
/thd 

em que A e a freqiiencia do vetor-codigo w, (numero de vezes que foi escolhido 

vencedor ate o momento) e /th<j e um limiar de frequencia. O termo ^ representa 

a sensibilidade a frequencia da fungao distorgao modificada. Segundo [186], a 

escolha de / t l K j tem um papel importante para o bom desempenho do dicionario 

projetado. 
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Apendice A 

Entropia Normalizada dos 

Vetores-Codigo 

Este apendice descreve a entropia normalizada dos vetores-codigo, que serve como 

uma rnedida para avaliar o grau de homogeneidade da distribuigao dos vetores da fonte 

ao longo das celulas de Voronoi [35]. 

SejazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA W =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA {wi | i — 1 , 2 , N } um dicionario de tamanho N, em que Wi denota o 

i-esimo vetor-codigo K-diraensional. Sejap; a probabiiidade de que um dado vetor da 

fonte pertenga a reglao ou celula de Voronoi correspondente a Wj. Em outras palavras, 

Pi representa a probabiiidade de que wt seja o vizinho mais proximo de um dado vetor 

de entrada x, isto e, o vetor-codigo mais semelhante a x dentre todos os vetores-codigo 

do dicionario. 

SejazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 5 = {x3, s — l , . . . ,m} um longo conjunto de treino (isto e, m » N) 

representative, ou seja, S e um longo conjunto de vetores representativos que sao 

utilizados no algoritmo de projeto de dicionario. O conjunto S tambem pode ser 

um longo conjunto representative de vetores da fonte a ser codlficada (quantizada 

vetorialmente) por meio da utilizagao de um dicionario previamente projetado. Devido 

ao mapeamento promovido pela quantizagao vetorial, o conjunto S e particionado em N 

conjuntos (disjuntos) de Voronoi Si, i — 1 , N , era que cada celula Si coleciona todos 

os vetores da fonte que sao mapeados no i-esimo vetor-codigo: Si = {xs : Q{xs)zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — Wj}. 

Em outras palavaras, Wi e o vetor-codigo mais proximo de xs € 5 j . 

Seja mi o tamanho do subconjunto Si, isto e, e o numero de vetores de entrada 

mapeados no z-esimo vetor-codigo. Uma estimativa para a probabiiidade de que Wj 

seja o vetor-codigo mais proximo de qualquer xg (que corresponde a probabiiidade de 
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quezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Si seja a celula de Voronoi de x3) pode ser obtida como 

Pi = -r- (A-l) 

A entropia H dos vetores-codigo e definida como 

/ r =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 5 > l o f e ( - ) . (A.2) 
t tzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ft 

A entropia normalizada H dos vetores-codigo e dada por 

H 

log 2IV" 
# = - (A.3) 

isto e, 

E f t i o & ( £ ) 

5 - ^zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA j — . (A.4) 

log2iV 

A maxima entropia normalizada ocorre para vetores-codigo equiprovaveis. De fato, 

equiprobabilidade implica H = log2N. Como conseqiiencla, H — 1. E import ante 

observar que B —> 1 a medlda que aumenta a homogeneidade da distribuigao dos 

vetores de entrada ao longo das celulas de Voronoi, isto E —• 1 a medlda que 

H —> log 2 N. Por outro lado, para N determinado, a entropia normalizada decresce a 

rnedida que aumenta o numero de celulas de Voronoi pequenas. 
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