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Capitolul 1

Introducere

Vorbirea, ca modalitate de transmitere a informatiei prin intermediul sunetelor
articulate, reprezinta mijlocul primar de comunicare al omului. Prin vorbire, omul s-a
diferentiat de toate celelalte vietuitoare, omul fiind singurul care poate sd transmitd prin voce
informatii complexe. Comunicarea prin voce reprezinti, fara indoiald, cea mai importanta si
cea mai mult folositd cale de comunicare intre oameni, dar incepe si devind o cale de
comunicare tot mai mult utilizata si in dialogul intre om $1 masgina.

Se pot identifica mai multe categorii de aplicatii in care semnalul vocal este elementul
care urmeaza a fi transmis sau stocat.

O prima categorie o constituie serviciile de telecomunicatii care asigurd in principal
transmiterea semnalului vocal, folosind retelele fixe, celulare, mobile, prin satelit, etc., a caror
dezvoltare practic exponentiala se confruntd cu necesitatea economiei de banda utilizata, in
conditiile asigurérii unei calitati ridicate a comunicatiel.

O a doua categorie o constituie acele aplicatii care integreazd comunicatia vocald in
cadrul general mai larg al comunicatiilor multimedia si in particular aplicatiile de tip VoIP, in
contextul dezvoltarii retelei Internet. In aceastd categorie se incadreazi si unele aplicatii
pentru calculatoarele personale, ca de exemplu programe pentru invitarea limbilor strdine sau
Jocurile.

O a treia categorie cuprinde aplicatiile comunicani vocale in contextul dialogulur om —
masind [LPE99], aplicatii integrate in tot mai multe produse, ca de exemplu telefonul,
automobilul, sau produsele de larg consum din categoria electrocasnice sau jucarii.

Toate aceste aplicatii presupun existenta semnalului vocal in format digital, in vederea
procesarii, memorarii sau transmiterii acestui semnal sub controlul unui software specializat.
In acest sens se subintelege cid semnalul a fost esantionat cu o frecventa corespunzitoare §i
apol cuantizat pentru a se obtine o forma digitala. Codarea sau compresia semnalului vocal
presupune obtinerea unei reprezentiri compacte a semnalului in vederea stocérii sau
transmiterii printr-un canal de comunicatie.

Dezvoltarile metodelor de prelucrare a semnalului vocal au urmérit mai multe scopurt,
care ar putea fi sintetizate astfel:

¢ codarea semnalului vocal (reducerea debitului binar) pentru:

o stocare,
o transmisie eficienti (inclusiv criptare),
¢ sinteza semnalului vocal:
o cu vocabular redus (dialog om-magina),
> cu vocabular nelimitat (sinteza vorbirii pornind de la text — sisteme TTS — fext to
speech),

e recunoagsterea vorbirii (cuvinte izolate sau vorbire continud) §i recunoasterea

vorbitorului,

¢ analiza semnalului vocal pentru imbunatatirea raportului semnal — zgomot.
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Introducere 2

1.1 Mecanismul producerii vorbirii naturale

Comunicarea prin vorbire presupune existenta unui lan{ de comunicare din care face
parte vorbitorul si ascultatorul sau ascultitorii. Procesul comunicarii incepe prin formularea
unei idei care este convertitd intr-o structura lingvistica folosind cuvinte si reguli gramaticale
specifice limbii respective, dupi care creierul vorbitorului genereazi o secventa de semnale de
comanda pentru muschii care fac parte din sistemul de producere a vorbinii. Ca rezultat se
obtine o unda acustica care se propaga in mediul inconjurator (aer) §i care este perceputd de
ascultitor. Aceastd unda acustica este perceputa si de vorbitor si folositd ca semnal de reactie
pentru controlul mecanismului producen vorbirii.

Vorbirea este produsul final acustic al migcarilor voluntare tipice ale aparatului
respirator §i masticator, constituind o activitate motorie produsd, controlatd $i mentinutd prin
reactia acustici a mecanismului de auditie si prin comanda musculaturii organelor de vorbire
de catre sistemul nervos central.

Mecanismul de producere a vorbirii naturale este alcituit din urmaétoarele elemente
componente [FLA72]:

e plamann si muschii aferenti, care produc fluxul de aer care constituie sursa de
energie a procesului de vorbire;

e traheea, laringele si coardele vocale, care, prin vibratie, imprimd o modulatie
periodica fluxulu de aer;

e tractul vocal, care incepe la capdtul traheii §i se termind la buze, formand un tub
acustic de sectiune variabild in timp datoritd miscarilor articulatori ale velumului,
limbii §i buzelor;

e tractul nazal, de sectiune constantd in timp, ca o cale suplimentard de transmitere a
sunetelor, cuplat cu cel vocal prin velum, cu gradul de cuplare variabil, controlat
prin deschiderea velumului.

Energia acusticd necesara vorbirii este furnizati de musculatura toracica si abdominala
prin mecanismul respiratiei. Prin expiratie, aerul este eliberat din plamani, trece prin trahee,
strabate coardele vocale §i apoi patrunde in faringe. Se pot identifica trei surse principale de
excitatie vocala:

e coardele vocale. Modul de producere a sunetelor corespunzitor acestet surse de
excitatie se numeste fonatie. La momentul initial, coardele vocale se considera lipite;
presiunea subglotala creste, fortindu-le sa se departeze si aerul trece prin gloti. Ca urmare,
scade presiunea subglotald si coardele vocale revin in pozitia initialad. Ciclul de relaxare se
repetd cu o perioadd mai mica decat perioada proprie de oscilatie a coardelor vocale i acestea
executd oscilatil fortate. Volumul de aer care trece prin gloti variazi in timp la fel ca si
suprafata deschiderii glotale, dupa o lege aproximativ triunghiulara, cu un factor de umplere
cuprins intre 0,3 — 0,7. Forma acestor impulsuri variazi in limite largi, chiar si in cazul
aceluiasi individ. Deschiderea relativ mica a coardelor vocale determina pentru sursa glotald o
impedanta acusticd relativ mare fatd de impedanta acusticd a tractului vocal, modificarile
tractului vocal avand o influentd neglijabila asupra fluxului glotal. Din punct de vedere
electric, glota se poate echivala cu un generator de curent constant care are ca sarcind un
circuit variabil in timp. Acest mod de excitatie a tractului vocal produce semnalele denumite
sonore (voiced), care au un caracter periodic, determinat de caracterul periodic al semnalului
de excitatie.

¢ fluxul turbulent de aer creat in unele puncte de constrictie ale tractului vocal. Acest
flux constituie sursa de producere a sunetelor continue, nevocalizate. Fluxul turbulent produce
un zgomot acustic care excitd necoerent tractul vocal. Deoarece spectrul acestur zgomot
acustic este larg si relativ uniform, tractul vocal, prin caracteristica sa de transfer, are influenta
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Introducere 3

determinanta asupra spectrului sunetelor produse in acest mod. Acest mod de excitatie a
tractului vocal produce semnalele denumite nesonore (unvoiced), care nu prezintd caracterul
periodic, fiind mai apropiate de un zgomot.

e presiunea creatd in unele puncte de inchidere a tractulur vocal. O reducere brusca a
presiunii prin deschiderea acestor puncte produce o excitare a tractului vocal cu o functie
treaptd de presiune, a cérui spectru este cazitor cu frecventa. Excitatia tranzitorie poate apare
cu sau fard vibratia coardelor vocale, pentru a produce sunete explozive sonore sau surde.
Punctele de inchidere a tractului vocal pot fi: labial (la nivelul buzelor), dental (la nivelul
dintilor), sau palatal (la nivelul boltei palatine).

1.2 Modelarea mecanismului de producere a vorbirii

Mecanismul producerii vorbirii naturale se poate studia matematic pe baza unor modele
mecanice sau electrice. Analiza cu aceste modele este aproximativa, circuitele simulatoare
fiind simplificate, dar se pot evidenfia astfel mod caracteristicile de bazi ale semnalului vocal.

Modelul mecanic al produceri vorbini, primul din punct de vedere istoric, asimileaza
tractul vocal cu o succesiune de tubuni si incearcd descrierea propagdrii undei acustice prin
aceste tuburi cu ajutorul unor ecuatii diferentiale, bazate pe teoria propagarii undelor acustice
s1 pe mecanica fluidelor de vascozitate redusa (aerul) [FLA72].

Un model electric liniar pentru mecanismul producerii vorbirii [MAT98] se bazeaza pe
urmatoarele ipoteze simplificatoare:

e sistemul de producere este liniar
e cavitatea bucald este reprezentati de un lant de tuburi acustice de arii i lungimi
diferite
e cavitatea nazala este modelata de un sistem liniar cuplat in paralel cu cavitatea bucala
e cuplajul intre sursa de excitatie si tractul vocal este neglijabil, ceea ce permite
modelarea lor separata.
Sursa de excitatie se considerd o succesiune periodici de impulsuri, modelatd prin
raspunsul unui filtru trece jos de ordinul 2, cu frecventa de tiiere de aproximativ 100 Hz, la o
excitatie idealizatd e(n) reprezentata de o succesiune de impulsuri unitate:

e(n)=i$(n—kP), (1.1)

unde P este perioada corespunzitoare frecventei fundamentale, exprimatd printr-un numar
intreg de perioade de esantionare.
Functia de transfer a filtrului trece-jos ce modeleazd forma impulsurilor glotale are

expresia:
A

H. ()= :
6(5) (I+az"Y1+B:7")

AafBeR (1.2)

iar raspunsul y(rn) al filtrului este dat de convolutia excitatiei idealizate cu functia pondere

g(n):
)= e(my»gmy = g(n—kP). (13)
k=0

Pentru sunetele sau fonemele nesonore (fricative sau plozive) sursa de semnal de
excitatie este un generator de zgomot alb.

Cu aceste considerente, se poate adopta pentru mecanismul producerii vorbirii naturale
modelul discret prezentat schematic in figura 1.1.
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Introducere 4

Sursa Sonor/Nesonor

semnal |

periodic |
.y e(fy Filtru

~— ! [ Semnal

h(1) vocal
Sursa I

zgomot

Fig. 1.1. Modelul mecanismului de producere a vorbirii.

Tractul vocal poate fi asimilat cu o succesiune de M tubuni acustice elementare,

propagarea undei acustice prin aceste tuburi fiind modelatd prin conectarea in cascadd a M
rezonatori de ordinul 2.

Transmitanta tractuluw H7(-) are forma:
B
Hi(2)=—; ) (1.4)
[10+b,=" +b,=7)

k=1

Fie functia de transfer a unui rezonator de ordinul 2, avand polii:

o =pexp(J8,) si =, =p,exp(-J9,),

B B
H(2)= - o= - >
* (-pe® =" Y1-pe™z"y 14b,z" +b, 27

(1.5)
cu b, =-2p, cos0,;b,, =p;.

) 2 . . .
Se poate arita ca IH (e )I are un maxim la frecventa oy ce satisface relatia:

2

+P;

Ps

cos(w, 1) = cos0, . (1.6)

in ipoteza polilor foarte apropiati de cercul unitate rezulta:

cos(o),lT)Lk_)I =cos0,,

de unde se obtine pentru frecventa polului k valoarea:

o, F_ F b
Ju 2l 2n * 2narccos[2 bZk]’ (1.7)

unde F, este frecventa de esantionare. Maximele f; ale fiecdrui rezonator digital, date de
relatia (1.7) corespund cu frecventele proprii de rezonanti ale tractului vocal.

Portiunea finali a tractului vocal (regiunea buzelor) poate fi modelata prin transmitanta:
Hy(z)=C(-z");, CeR.

2

(1.8)
in final, functia de transfer globala intre excitatia idealizati si semnalul vocal va fi:
o(l-z"'
H(2)=H;(2)H (2)H g () = ( W )
(+azYA+B=] [ +byz™ +by =7
k=1

(1.9)
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Introducere 5

Daci se considera ci unul dintre polii lui H¢(z) este foarte apropiat de cercul unitate
(B = — 1), se obtine pentru H(-) forma simplificata:

o
H(Z)=——o, (1.10
(<) A0
M 201 +1
A(:)=(1+a:")n(l+b,k:"+hu:'3)= >oa(:=" a(0)=1. (1.11)
k=1 i=0

Un sistem liniar caracterizat printr-o functie de transfer avand numai poli, de forma
(1.10), se numeste model autoregresiv (AR). Factorul ¢ se numeste castigul modelului.
Notand cu e(7) excitatia $i cu x(n) raspunsul, avem:

log
X()=H(E)E(D)=——E(2) (1.12)
A(z)
Expresiei (1.12), cu polinomul 4(z) de ordinul p- 2A+1 nefactorizat din (1.11), ii
corespunde in timp discret relatia de recurentd liniara [MAT98]:

Jid
x(n)+ ) a(i)x(n-i) = ce(n) (1.13)
i=]
de unde se obtine pentru esantionul curent al semnalului vocal valoarea:
V4
x(n)=-Y_ a(i)x(n—i)+oce(n) (1.14)
i=l

Raspunsul A(n) la impulsul unitate al modelului AR se obtine din (1.14) pentru excitatia
particulard e(n) = 8(n). Rezulta:

h(n)=—ia(i)h(n—i)+05(n) (1.15)

Modelul autoregresiv in timp discret din fig. 1.1 pentru producerea esantioanelor
semnalului vocal sti la baza majoritatii algoritmilor de prelucrare numerica a vorbirii. Trebuile
mentionat totusi ci modelarea autoregresiva exprimata prin relatia de recurenta (1.14) nu
caracterizeazi producerea unui semnal vocal decit cu o oarecare aproximatie, modelarea AR
avand anumite limitiri, determinate de simplificarea semnalului de excitatie pentru model, de
neglijarea efectului cuplari tractului nazal in paralel cu cel bucal si de presupunerea ca
modelul este stationar.

1.3 Caracteristicile semnalului vocal

1.3.1 Caracteristici temporale

Urmarind variatia in timp a semnalului vocal, se constata prezenta unor portiuni de
semnal care prezinta un caracter pronuntat periodic (pseudoperiodic), aldturi de portiuni de
semnal cu caracter apropiat de un zgomot aleator, evidentiindu-se zone de tranzitie intre cele
doua categorii [MAR91].

Din punct de vedere fonetic, aceste portiuni corespund vocalelor, respectiv consoanelor.
Astfel, vocalele au un caracter pseudoperiodic, iar consoanele un caracter pronuntat aleator
datoritd surselor diferite de excitatie. Aceste diferente permit stabilirea duratei sunetelor in
procesul vorbirii curente. Durata unui sunet depinde de contextul vorbirii, de pozitia sunetului
in cuvant, (initial, mediu sau final) si de faptul ca sunetul este sau nu accentuat.
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Durata medie a vocalelor accentuate este 210 ms, iar a vocalelor neaccentuate este de
140 ms. Duratele consoanelor variaza in limite mai largi. Astfel, consoanele plozive au o
duratd medie de 30 ms. iar cele fricative de 140 ms. Durata medie a tuturor consoanelor este
de 95 ms (valori medii pentru limba romana [MAR91]).

in figura 1.2 este reprezentat in timp semnalul vocal corespunzitor cuvéntului
Wransmite”.

Analiza variatiei amplitudinii semnalului vocal in timp permite aprecierea dinamicii
semnalului. Cele mai puternice sunete (strigate) au o intensitate relativa raportata la valoarea
de prag de 94 dB. Vorbirea de tirie normala are in medie 75 dB, iar soapta 40 dB. Pentru a
cuprinde si varfurile care depasesc media, se poate considera cad dinamica vorbirii normale
este de aproximativ 40 dB. Amplitudinea semnalului vocal este perceputa de auzul uman sub
forma tariei sau intensitatii sunetului.

04 ,
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Fig. 1.2 Semnalul vocal corespunzitor cuvéntului ,transmite”

In timpul procesului de vorbire, frecventa si amplitudinea fiecdrui fragment din
semnalul sonor determinat prin durata sa, variazd intr-un mod care determind prozodia
vorbirii. Aceastd caracteristica este determinati de foarte multi factori, dintre care un rol
deosebit il au cei legati de tipul frazei sau propozitiei (declarativd, exclamativa, interogativa).
Cunoasterea prozodiei poate contribui la segmentarea semnalului vocal in cazul recunoasterii
vorbirii sau la imbunatatirea caracterului natural al vorbirii sintetizate.

1.3.2 Caracteristici spectrale

Semnalele vocale sunt semnale audio complexe cu energia concentratd in banda 50-
8000 Hz. O marime obiectiva care caracterizeazi acest semnal in domeniul frecventa este
frecventa fundamentald, egala cu inversul perioadei de repetitie a impulsurilor create la
nivelul coardelor vocale. Analiza semnalului vocal evidentiazi variatii ale frecventei
fundamentale in limitele a trei octave, de la 80Hz pentru voci grave pana la S00Hz pentru voci
de copii. Chiar si pentru acelasi vorbitor, frecventa fundamentald se modifica in functie de
accent, intonatie, stare emotionala, etc.

Ca marime fizicd obiectivd, frecventa fundamentald determind indlfimea sunetului.
Doua sunete de aceeasi indltime si tirie, dar emise de persoane diferite, nu sunt percepute de
urechea umana ca fiind identice. Ceea ce le diferentiazi este amplitudinea relativd a
componentelor spectrale care reprezintd armonicile superioare ale frecventei fundamentale,
diferenta perceputé de auz sub forma de timbrul vorbirii.

Inaltimea si timbrul sunt elemente caracteristice vorbitorului. Auzul este sensibil la
variatii ale frecventei fundamentale, putind sesiza variatii ale frecventei fundamentale sub 1%
din valoarea sa absoluta.

Studiul distributiei intensitatii semnalului vocal in functie de frecventd evidentiaza
structura formantica, datorati frecventelor naturale ale tractului vocal. Spectrul X(w) al
semnalului vocal poate fi descris de un sistem de rezonatori serie 7(®, ®;):
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X(w)= ]’] AT (0, 0,)G(@0)R(w) (1.16)

unde G(w) este spectrul impulsurilor de excitatie, iar R(®) este spectrul de radiatie; produsul
G(®)R(o) scade cu frecventa cu 6 dB/octava.

Pentru vocale se pot evidentia mai multi formanti, in general intre 3 s1 5, dar numai
primii trei sunt semnificativi pentru inteligibilitatea semnalului vocal, iar formantit 4 $i 5 sunt
specifici vorbitorului.

Parametrii care caracterizeazd un formant sunt frecventa formantului, nivelul de
intensitate si banda ocupata. Analiza unui mare numir de semnale a permis delimitarea
domeniului de frecventa ocupat de primii trei formanti astfel:

e primul formant ocupa banda 200 - 850 Hz,
¢ al doilea formant ocupd banda 850 - 2350 Hz,
e al treilea formant ocupa banda 2100 - 3000 Hz.

Consoanele nu se pot caracteriza prin formanti deoarece spectrul lor nu prezintd zone de

concentrare a energiei clar delimitate.

1.3.3 Caracteristici lingvistice

Limba constituie un sistem unitar, caracterizat printr-un fond fonetic, sintactic i
semantic, care face posibila comunicarea vocala intre oameni. Limba se manifestd acustic prin
secvente de sunete cu semnificatie in limba respectivda [MAR91].

Elementul de baza in studiul limbii este fonemul, definit ca fiind o unitate lingvistica
abstractd, invananti, care se manifestd §1 se reprezintd printr-un sunet. Totalitatea vanantelor
st vanetatilor unui fonem constituic alofoanele fonemului respectiv. Fiecare limba are
propriile foneme. In general, fonemul nu poate fi identificat cu o literd, desi intre foneme si
literele alfabetului existi o legatura stransa.

Analizdnd relatia existentd intre foneme si literele alfabetului, limbile se pot impérti in
douai clase:

¢ limbt etimologice, pentru care fonemul diferd mult de transcrierea sa literald
(exemplu: limbile franceza, engleza),

¢ limbi fonetice, pentru care valoarea foneticd este foarte apropiata de transcrierea
literald. Din aceasta categorie face parte §i limba romana.

Cel mai mare numdr de foneme dintre limbile de largi circulatie il are limba engleza (42
foneme). Limba roméana are 31 de foneme, repartizate in doud categorii: vocale, care se
caracterizeaza prin faptul ca pot forma singure silabe si consoane, care pot forma silabe doar
insotite de un fonem din prima categorie (vocale).

Pentru aprecierea informatiei purtatd de un mesaj, se considerd un mesaj constituit din
clemente discrete x; apartinind unei multimi X. Dacd probabilitatea de aparitie apriori a

elementului x; este p(x;), selectarea acestui simbol va aduce informatia [ = - log, [p(x))].
Entropia sursei, exprimata in biti/simbol, este data de relatia [STA98]:
L
H(X)==Y p(x,)log,[p(x,)] (1.17)
i=l

Pentru fiecare limba au fost determinate probabilititile de aparitie a fiecarui fonem
{P(xi)}pe baza unor analize statistice ale unui volum mare de texte din limba respectivd. Cu
aceste valori ale probabilitatilor, relatia (1.17) da pentru entropia sursei valori sub 5
biti/simbol (H=4,9 biti/simbol pentru limba englezi, H=4,73 biti/simbol pentru limba
franceza). Functia H(X) atinge valoarea maxima atunci cind fonemele x; sunt echiprobabile
1ar maximul este dat de relatia:

Hma X) = logsl. (1.18)
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Cu relatia (1.18), entropia maxima este Hnn— 5,39 biti/simbol pentru limba engleza,
Hpma= 5,17 biti/simbol pentru limba franceza $i Hma= 5,08 biti/simbol pentru limba romana.
Se constati asfel ci fiecare fonem se poate coda folosind 5 sau maxim 6 biti. Considerand ca
intr-o conversatie curentd se pronuntd in medie 10 foneme pe secundd, rezultd un debit
informational de 50 — 60 biti pe secunda. Comparand cu debitul de 64 kbps pentru acelasi
semnal esantionat la 8 kHz si cuantizat pe 8 bifi, se evidenfiazd redundanfa enorma a
mesajului vocal. De fapt, mesajul vocal cuprinde mult mai multd informatie decat acelasi
mesaj sub forma scrisi, informatie referitoare la vorbitor §i la starea sa emotionala si psihica,
informatie care este cuprinsa in intonatia i timbrul mesajului vocal.

1.3.4 Caracteristici statistice

Semnalul vocal este o realizare a unui proces aleator care, in general, nu este stationar,
dar care se poate considera stationar si ergodic pe durate de timp mici, corespunzator unor
segmente de semnal de 10 — 50 ms [STA98]. Segmentele de semnal de duratid mai mare, de
ordinul secundelor sau zecilor de secunde sunt realiziri ale unui proces nestationar.

Corespunzitor acestei delimitdn, operatiile efectuate asupra segmentelor scurte de
semnal (10 — 50 ms) sunt considerate prelucran pe termen scurt (statistica pe termen scurt),
iar prelucrarile efectuate pe segmente mai lungi de ordinul secundelor, se considera prelucran
pe termen lung (statistica pe termen lung).

Pentru stabilirea legii de repartitie a semnalului vocal ar trebui efectuate evaluidn la
diferite momente ¢, ale densitatii de repartifie a variabilei aleatoare x(w, #;) , determinand o
sectiune a semnalului aleator la momentul considerat. Se obtine in acest fel o densitate de
repartitie dependentd de momentul considerat, p.(&,#;). Se constatd experimental ca densitatea
de repartitie p, nu depinde de momentul de observare #. Fie {x(n)} esantioanele unei realizar,
din care se considera esantioanele cuprinse in intervalul simetric [-N, N]. Pentru un numar &
fixat, se determind numérul de esantioane N¢, care au valoarea cuprinsa in intervalul [E-A&/2,
E+AE/2], unde AE este o valoare relativ mica fatd de £ Densitatea de probabilitate pentru
realizarea considerati se calculeaza cu relatia:

&)=l A (1.19)
Ps\G)=1m )
2N +1

Functia (1.19) nu are o expresie analiticd ci doar una grafici, obtinutd experimental,
reprezentatd, impreuna cu cateva densititi de repartitie mai cunoscute, in figura 1.3 [STA98].

0

10

10

Fig. 1.3. Repartitia statistica a semnalului vocal
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Comparind aceasti functie cu unele legi de repartitie simetrice, de valoare medie nula,
se observa ca semnalul vocal se apropie cel mai mult de legea Gamma (1/2), cu expresia
analitica [STA98]:

12

3 -3l
exp| ——
8no, §| 20,
Valorile mari ale densititii de repartitie din vecinatatea lui zero se datoreaza ponderii

mari a pauzelor din cadrul semnalului vocal, cind semnalul ia valori foarte apropiate de zero.
Valoarea medie a semnalului vocal, presupus stationar, se poate calcula cu relatia:

P_r(§)=l: (1.20)

N

u,= [ &p,(E)de = lim > x(m) (121)

Vo= 2N +1 n=-\

Pentru semnalul vocal, aceastd medie se presupune nuld §i nu contine nici o informatie
utila. In cazul in care media temporala a semnalului nu este nuld, aceastd valoare se poate
extrage (scadea) din semnal pentru unele simplifican ale calculelor.

1.4 Scurt istoric

intelegerea mecanismului producerii vorbirii §i crearea unor mecanisme care si imite
vorbirea naturald au constituit probleme pentru spiritul cercetiator al omului inca din
antichitate. Dezvoltarea mecanicii §i acusticii, a electricititii §i a prelucrdrii analogice a
semnalelor, iar mai apoi a prelucrarii digitale a semnalelor, au reprezentat etape fundamentale
pentru cunoasterea mecanismului de producere si transmitere la distantd a semnalului vocal.

Desi se cunosc exemple de ,oracole vorbitoare” realizate incd din antichitate si
experientele facute de Albertus Magnus (1198 — 1280) sau Roger Bacon (1214 — 1294), prima
incercare documentata de realizare a unui mecanism care si modeleze mecanismul natural de
vorbire este atribuitd lui Ch. G. Kratzenstein si dateaza din 1779, cidnd acesta a reusit
constructia unui rezonator acustic similar tractului vocal uman, cu care putea produce cinci
vocale diferite. in aceeasi perioadi, Wolfgang Ritter von Kempelen face experimentari in
acest domeniu s1 in 1791 prezinta o adevaratd masina vorbitoare (aflatd in prezent la
Deutsches Muzeum, Miinchen), cu care un operator putin antrenat putea produce un semnal
vocal, publicand in acelasi an o carte (Mechanismus der menschlichen Sprache nebst
Beschreibung einer sprechenden Maschine - Mecanismul vorbirii umane, urmat de o
descriere a unei magini vorbitoare) in care isi descrie realizarea. Sunt cunoscute si alte
realizari imbunatatite de masini vorbitoare din secolele XIX — XX, legate de nume cunoscute
ale epocii: Herman von Helmholz, Charles Wheatstone, sau Alexander Graham Bell [WEB1],
[WEB2].

Prima incercare de modelare electrica a mecanismului producerii vorbirii apartine lui J.
Q. Stewart (1922), care foloseste un semnal de excitatie periodic si doua circuite rezonante
pentru a modela tractul vocal, reusind generarea unor vocale izolate. Primul dispozitiv
considerat un adevirat sintetizor de vorbire electric este cel realizat de H. Dudley in 1939 si
prezentat la New York sub numele de Voder (Voice Operating Demonstrator). Dispozitivul
lui Dudley este inspirat de vocoderul analogic dezvoltat in aceeasi perioadi la Bell
Laboratories, destinat transmiterii semnalului vocal la distantdi, folosind un canal cu banda
redusd. Dezvoltarea tehnicilor de prelucrare numericd a semnalelor si evolutia spectaculoasa a
microprocesoarelor si a procesoarelor de semnal din ultimele doud decenii au condus pe de o
parte la dezvoltarea unor metode de sintezi a semnalului vocal, ajungidndu-se in prezent la
sinteza directd pe baza textului (TTS), iar pe de altd parte, au condus la elaborarea i
standardizarea unor noi metode de codare, de calitate buni, la debit redus, prezentate succint
in paragraful 1.6.
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1.5 Performantele sistemelor de codare a semnalului vocal

Ansamblul codor — decodor pentru semnalul vocal este evaluat din punct de vedere
calitativ pe baza mai multor criterii. Unele dintre aceste criterii sunt obiective si se pot
exprima printr-o marime cu semnificatie clar definitd, cum ar fi debitul binar exprimat in
biti/s, in timp ce altele sunt subiective si dificil de exprimat printr-o marime fizica, ca de
exemplu calitatea semnalului vocal. Criteriile pe baza cdrora se apreciazd performantele
sistemelor de codare sunt prezentate in continuare.

1.5.1 Calitatea semnalului vocal

Prin codarea semnalului vocal se urmareste obtinerea unei calitdti cat mai nidicate, adica
a unui nivel cat mai redus al distorstunilor la un debit binar dat.

Aprecierea obiectivd a calititii semnalului vocal obtinut dupd decodarea semnalului
codat constituie o problema dificila, avidnd in vedere faptul ca semnalul este receptionat de
mecanismul uman de perceptie a sunetelor, cu particulantitile sale specifice, des1 fiecare
ascultator are o reprezentare intuitivd a notiunii de calitate a semnalulut. Spre exemplu, in
[QBC88] sunt prezentate 322 de tipuni de distorsiuni care pot afecta semnalul vocal.

Primele sisteme de codare a semnalului vocal, cu aplicatii in domeniul comunicatiilor
militare, erau apreciate din punct de vedere a calitétii printr-un singur criteriu: inteligibilitatea.
Odata cu patrunderea metodelor de codare a semnalului vocal in domeniul telecomunicatitlor
st a aplicatiilor destinate unor categorii mai largi de beneficiari, acest criteriu a devenit
insuficient. Este de asteptat, din acest punct de vedere, ca semnalul sa fie cat mai natural, dar
este foarte dificil ca aceasti calitate a semnalului, de a fi , natural” sa fie masurati cu precizie,
deoarece naturaletea presupune mai multe aspecte, si orice incercare de a exprima naturaletea
printr-un numdr va fi asociata cu o ,,simplificare” inevitabild a acestei notiuni complexe.

In domeniul telecomunicatiilor se acceptd o clasificare a semnalului vocal din punct de
vedere a calititi in patru clase:

e calitate radio,

e calitate CCITT,

e calitate comunicatii,
e calitate sintetica.

Calitatea radio presupune un semnal vocal de foarte buna calitate, de categoria
semnalelor asigurate de radiodifuziunea MF, aviand banda de frecvente la peste 10 kHz si care
in comunicatiile digitale se poate obfine la un debit binar de cel putin 64 kbps. Calitatea
CCITT se referd la semnalele de calitate buna obtinute prin comunicatiile analogice clasice
sau la un debit binar de pana la 16 kbps. Calitatea comunicatii a semnalului vocal accepta
unele pierdeni de calitate a semnalului, care ramine totusi natural si complet inteligibil.
Calitatea sintetica caracterizeaza un semnal care este inteligibil, dar este asociat cu un caracter
nenatural, sintetic §i uneori nu permite recunoasterea vorbitorului.

Pentru aprecierea calititii semnalului se folosesc doua categorii de metode:

e metode subiective
¢ metode obiective.

Metodele subiective presupun aprecierea calititii semnalului de catre unul sau mai multi
ascultdtori umani, care atribuie semnalului supus testului un punctaj sau scor. Existd metode
subiective care apreciaza doar inteligibilitatea semnalului i metode subiective care apreciaza
calitatea in ansamblu a semnalului vocal. Desi metodele subiective par a oferi aprecieri
corecte asupra calitifii semnalului, in concordanta cu perceptia umani, aceste metode prezinta
totusi dezavantajul ca sunt laborioase, necesita timp, conditii deosebite si in unele cazuri un
numar relativ mare de ascultitori cu un minim de experienta.
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o Teste subiective de inteligibilitate

Pentru testarea subiectivd a inteligibilitafii semnalulw vocal se utilizeaza testele DRT
(Diagnostic Rythme Test) si DALT (Diagnostic Alliteration Test), care folosesc un vocabular
corespunzitor ales pentru a testa diferite tipuri de inteligibilitate [QBC88]. Astfel, fiecare test
consti din 96 de perechi de cuvinte usor confundabile, care diferd printr-o singurd
caracteristicd, i care se pronunta izolat. Cuvintele folosite pentru testul DRT difera doar prin
consoana initiala (exemplu: carte — parte), iar cele folosite in testul DALT difera doar prin
final. Testul constd in a asculta cate unul din cuvintele din aceste perechi, pronuntate 1zolat,
intr-o ordine aleatoare, iar rezultatul exprima procentual numarul de cazuri in care cuvintele
au fost identificate corect.

o Teste subiective de calitate

Testarea subiectiva a calitatin semnalului in ansamblu, se face cu testul MOS (Mean
Opinion Score), ce presupune un numar de 12 — 24 ascultiton (32 — 36 in testele CCITT) care
sunt famiharizati pentru inceput cu semnale vocale de diverse calititi, dupa care aprectazi
semnalul supus testului cu ajutorul unei scidn cu 5 trepte de calitate, prezentati in tabelul 1.1.
Scorul final rezultd prin medierea calificativelor acordate de toti ascultatorii.

Tabelul 1.1 Scara MOS

Scara MOS Calitatea semnalului
nesatisfacatoare
slaba
satisfacatoare
buna
excelenta

(VR IR RS R S N P

Calitatea excelentd dupd scara MOS presupune un semnal complet lipsit de zgomot si
care nu poate fi diferentiat prin nimic fatd de semnalul original. Calitatea nesatisfacédtoare este
atnbuitd unui semnal cu caracter sintetic, puternic afectat de zgomot si cu pierden de semnal.

Metodele obiective de apreciere a calitdtii semnalului vocal incearca sa cuantizeze
aceastd mdrime §i sd o exprime printr-un numar care si reflecte cdt mai exact notiunea
intuitivd de calitate [VOR99-1], [VOR99-2], [CBA03-5]. Dintre acestea, cele mai uzuale vor
fi prezentate in continuare, grupate in doua categorii.

Maisurarea obiectiva in domeniul timp

¢ Raportul semnal - zgomot
O madsurd obiectiva a calititii unui semnal vocal codat este raportul semnal — zgomot,

exprimat prin raportul dintre puterea semnalului §i puterea zgomotului de cuantizare, in
decibeli:

> ()

SNR =101g 20 (1.21)

A

> (s(n)-§(n))’

unde s(n) reprezinti esantioanele semnalului vocal original iar §(n) esantioanele semnalului

reconstituit. Raportul semnal — zgomot ca misurd a calititii pentru semnalul vocal are
dezavantajul ca ar putea fi determinat in principal de segmentele de energie mare din semnal,
in timp ce anumite segmente, cu energie mica, dar importante din punct de vedere al calitatii
percepute, sa fic subestimate. In acest sens, raportul semnal — zgomot este o mirime care
caracterizeazd pe termen lung calitatea semnalului reconstituit, si care tinde si ascundi
anumite imperfectiuni de moment in reconstructia semnalului, manifestate mai ales in cazul
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semnalelor de nivel mic. Acest dezavantaj este confirmat si de coeficientul de corelatie redus
(0,24) intre SNR si scorul DAM [HPL98].

¢ Raportul semnal — zgomot segmental

Se poate defini, pentru a evita acest neajuns, un raport semnal - zgomot pe termen scurt,
calculat ca o medie a raportului semnal - zgomot (1.21) pentru fiecare segment de semnal
(Segmental SNR - SEGSNR):

M-
10 &2 Zsz(iN +n)
SEGSNR=—Y"1g =t (1.22)

N-] ?

L 3 Z(S(,'N.’.n)—f(iN'*'n))z

unde N este lungimea segmentului, in esantioane, iar L este numarul de segemente considerat.

SEGSNR poate atinge, pe durata anumitor segmente de semnal, valori foarte man sau
dimpotriva, valori foarte mici, care ar putea afecta pe ansamblu valoarea globald a SEGSNR,
fara a reflecta insa realitatea perceputd. Astfel, SEGSNR poate lua valori negative mari pe
durata unor segmente de linigte, cu energie mica, afectand astfel valoarea medie. Pentru a
evita acest lucru, se poate stabili o limitd negativd, in domeniul (0 - 20 dB) si o limitd pozitiva
(uzual 35 dB), inlocuind cu aceste limite valorile care depasesc acest interval.

Raportul semnal — zgomot si raportul semnal — zgomot segmental, ca marimi obiective,
sunt afectate de anumiti factori, ca de exemplu intirzierea si nu pot exprima unele aspecte
subiective ale perceptiei semnalului vocal, justificind introducerea conceptului de entropie
perceptuala, exprimat prin rata minima de bit necesara pentru a transmite semnalul fara ca sa
se poatd percepe o diferentd intre semnalul original si cel codat [JJH98].

Alte marimi obiective in domeniul timp care se pot folosi pentru aprecierea calitatii
semnalului sunt castigul de predictie $i energia erorii.

Maisurarea obiectiva in domeniul frecventi

¢ Diferenta spectrala ponderata

Diferenta spectralda ponderati este bazati pe un model al sistemului auditiv, care
calculeaza, cu ajutorul unor filtre distantele intre spectrul semnalului original si codat in
fiecare banda critica, ponderate dupa criterii perceptuale [ITU98-1], [CBA03-5].

¢ Distorsiunea spectrali logaritmica

Distorsiunea spectrala logaritmica este legatd de reprezentarea spectrelor semnalului
onginal si codat cu ajutorul predictiei liniare. Daca se considera spectrele de putere pentru
semnalul original §i cel codat, S(jw) si respectivS(jw), atunci distorsiunea spectrala
logaritmica bazati pe norma L, este definita prin:

P p

: .
de =p - [jrotog,, [M} do

dB 1.23
3(o) [dB] (1.23)

~-R

Modul de calcul depinde de modul de reprezentare a coeficientilor de predictie [HPL98].

1.5.2 Rata de bit

Rata de bit este exprimata prin numarul de biti produsi intr-o secunda de codor, biti care
urmeazd sd fie stocati sau transmisi prin canalul de comunicatie. Obiectivul codarii
semnalului vocal este obtinerea unei rate de bit cit mai scizute [WMG96], [COS93].
Cerintele privind rata de bit §i calitatea semnalului obtinut sunt contradictorii si, desi este de
dorit un debit binar cit mai mic la o calitate inalta, se acceptd intotdeauna un compromis.
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in multe aplicatii codarea semnalului vocal are ca scop transmiterea acestui semnal
printr-un canal de comunicatie a cirui capacitate poate fi vanabila in timp. in aceste cazuri,
este de dorit ca debitul binar al codorului sa fie corelat cu capacitatea canalului, astfel incat in
fiecare moment sa se asigure transmisia la capacitatea maxima oferitd de canal. Modificarea
debitului binar al codorului, in acest scop, se poate realiza pe doua cal.

in prima varianta, denumiti codare multimod, codarea se poate face la rata variabila,
iar transmitatorul si receptorul negociaza o ratd de transmisie dependentd de starea canalului,
inainte de a incepe transmisia propriu-zisd; apoi codarea semnalului se va face la aceasta rata,
sau la o valoare cat mai apropiatd [BTSO02].

A doua varianta o reprezinta codarea ,,impachetati” (embedded), in care caz fluxul de
biti care rezultad in urma codarii la o ratd redusa este impachetat, sau altfel spus, este continut
in fluxul de biti corespunzitor codarii la rata inalta. In acest caz, decodorul primeste fluxul
corespunzitor unei anumite calitifi a semnalului, care este functie de capacitatea canalului, de
natura semnalului sau eventual de optiunea utilizatorului.

1.5.3 Complexitatea algoritmica

Complexitatea algoritmului este strans legatd de notiunea de operare in timp real a
circuitelor de codare §i decodare §i se poate exprima obiectiv prin numdrul de instructiuni care
trebuiesc realizate, in milioane de instructiuni pe secundd — MIPS. Totugi acest numar este
dependent de procesorul pe care este implementat algoritmul. Astfel, pentru acelast algoritm,
numadrul de instructiuni pe secundd obtinut in cazul unei implementari pe un procesor de
semnal cu virguld flotantd trebuie inmultit cu un factor de 2 — 3 in cazul folosirii unui
procesor de semnal lucrind in virguld fixa. In cele mai multe cazuri, este necesar ca
algoritmul sd permitd codarea in timp real folosind un anumit DSP. Decodarea este aproape
intotdeauna de o complexitate mult mai redusa decat codarea, dar in unele aplicatii, cum ar fi
aplicatiile de tipul difuziune (radio sau TV), sau de redare a sunetelor stocate, este importanta
minimizarea complexitatii decodorului, in timp ce complexitatea codorului nu este att de
importanta. in unele cazuri se impun i cerinte privind limitarea capacitatii memoriet RAM
necesare pentru memorarea unor date folosite in procesul de codare (tabele, dictionare, etc.).
in unele aplicatii care presupun implementarea algoritmilor de codare pe circuite integrate de
tip ASIC (Application Specific Integrated Circuits) complexitatea algoritmului determina
complexitatea circuitului, exprimatd prin numarul de tranzistori sau numarul de porti
echivalente si determina, indirect, consumul de energie al circuitului, esential in aplicatii
portabile.

1.5.4 Intarzierea semnalului

Este reprezentatd de suma tuturor intirzierilor care intervin intre semnalul de intrare in
codor si semnalul de iesire din decodor. Existd doud cauze care produc o intirziere a
semnalului de iesire.

Pe de o parte apare o intirziere, de valoare relativ mici, datoratd algoritmului de
prelucrare si timpului necesar pentru calcule, iar pe de altd parte, apar o intirziere datorata
faptului cd majoritatea algoritmilor presupun prelucrarea unui numar oarecare de esantioane,
grupate intr-un cadru, intirziere dependenti de mairimea cadrului. Intirzierea semnalului
poate lua valori de sub 1 ms pentru algoritmii care prelucreaza semnalul esantion cu esantion
si poate ajunge la valori de 60 — 80 ms pentru algoritmii care prelucreazi semnalul pe cadre.

O intarziere prea mare este deranjanti in transmisiunile in timp real, mai ales in cazul
unei transmisii duplex si, in unele cazuri, poate conduce la aparitia ecoului. Intarzierea nu este
foarte importanta in cazul transmisiilor simplex, ca de exemplu radiodifuziunea, si este total
irelevanta in cazul unor semnale vocale redate de pe diverse medii de stocare.
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1.5.5 Banda semnalului

Banda semnalului este un indicator al calitatii semnalului redat s1 este aleasa in
concordantd cu scopul pentru care este realizatd codarea semnalului. Banda tipica pentru
transmisiunile de tip telefonic este (300 — 3400) Hz.

Pentru anumite categorii de comunicatii speciale (militare) se acceptd o banda mai
redusa, cu conditia asigurarii unei inteligibilititi corespunzitoare a semnalului.

Codarea de bandi larga necesitd o limita superioard a benzii audio de 7 pani la 20 kHz,
pentru transmisiuni de voce de calitate ndicata sau pentru aplicatii multimedia [CBAOO].

1.5.6 Robustetea

Ansamblul codor — decodor trebuie sd prezinte robustete fatd de erorile introduse de
canalul de transmisiuni, precum §i fatd de zgomotul canalului, fadingul, interferenta
intersimbol sau pierdenie de pachete [GKM99]. Pe de alti parte, acest ansamblu trebuie sé fie
robust fata de codarile si decodarile succesive, eventual realizate prin metode diferite §1 fata
de zgomotele ambientale, pentru semnalele vocale transmise in aplicatii reale: zgomotul
strazii, zgomot de masina, de avion, etc.

1.6 Standardizarea in domeniul codirii semnalului vocal

Standardele folosite pentru codarea semnalului vocal in scopul transmiterii acestuia prin
reteaua telefonica fixd PTSN sunt elaborate de [TU, organism component al [SO. in acest
sens, ITU a elaborat o serie de standarde care includ diferite metode de codare a semnalului
vocal, de debit redus si foarte redus, ca: G.711 (PCM), G.726 si G.727 (ADPCM), G.728
(LDCELP), G.729 (ACELP), G.723.1 (multimod) si G.722 (codare semnal de banda 7 kHz)
[ITU90], [ITUS6-1], [ITU96-2], [JALO3].

ITU a participat si la elaborarea unor standarde privind interoperabilitatea intre retelele
de telecomunicatii, intre care trebuie mentionat standardul H.323 care stabileste modul de
codare a semnalului audio pentru transmiterea prin Internet, prin serviciul VoIP [ITU98-2].

Pentru estimarea perceptuald obiectiva a calitatii semnalului vocal codat, ITU a publicat
standardele P.861 si P.862 [ITU98-1].

ISO a elaborat standardele de codare din familia MPEG [ISO98-1]. Dintre acestea,
standardul MPEG-2 include codarea semnalului audio pe trei nivele de complexitate, codecul
audio de nivel 3 fiind binecunoscutul MP3, folosit in mod curent pentru stocarea sau
transmiterea muzicii prin Internet. Standardul ISO MPEG-4 include un standard de codare
audio structurati, in care semnalul vocal sau audio este codat sub forma de ,.obiecte”, folosind
diferite metode de codare, specificate in preambulul fluxului de date. Pentru codarea
semnalului vocal MPEG-4 foloseste metodele HVXC [ISO98-4] sau CELP [ISO98-2], iar
pentru semnalul audio codarea in domeniul timp — frecventa [ISO98-3].

Standardele pentru codarea semnalului vocal in telefonia celulard in Europa sunt
elaborate de ETSI prin subcomitetul GSM. Primul standard pentru telefonia celulard este
bazat pe o varianta a codorului CELP (RPE - LTP) [HEL89], [KDS86]. Codoarele actuale
folosite in reteaua celulard europeand GSM sunt bazate pe codecul ACELP, in versiunile
GSM imbunatatit i adaptiv — multirata [JAR97],[GSM97], [GSM98]. Se preconizeazi ca in
viitorul apropiat ETSI §i ITU — T sa anunte noi standarde privind codarea semnalului vocal de
banda larga, pentru sistemul GSM 3G.

TIA este un organism similar ETSI, care elaboreazi standardele pentru codarea
semnalului vocal folosite in telefonia celularda in SUA si Japonia, intre care mentiondm
standardul 1S54 (VSELP) [GMJ91], precum si standardul TR41 pentu VolIP.
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Codarea semnalului vocal pentru telefonia prin Internet (VolP) a aparut ca urmare a
dezvoltirii explozive a Internetului. Primul standard in domeniul VoIP l-a constituit
recomandarea H.323 elaborata de ITU, care stabileste un protocol pentru comunicatii
multimedia printr-o retea LAN cu comutatie de pachete [ITU98-2]. Un subset al protocolului
H.323 constituie platforma pentru telefonia prin Internet, care recomanda codoarele cu rata
ridicata de bit G.711 (voce cu banda 3.4 kHz la debit de 48, 56 sau 64 kbps) si G.722 (voce si
muzica cu banda 7 kHz la debit 48, 56 sau 64 kbps), respectiv codoarele cu rati redusd G.728
(16 kbps), G.723 (5.3 51 6,5 kbps) si G.729 (8 kbps) [ITU92], [ITU93], [ITU96-1], [ITU96-2].

O propunere de standard competitiv cu H.323 este RFC 2543, care foloseste un protocol
denumit SIP (Session Initiation Protocol) si care suporta atat TCP cat si alte protocoale pentru
transmisii de date prin Internet [HAN99].

Modul de transmisie cu comutatic de pachete folosit in reteaua Internet determina
citeva particularitati specifice pentru transmisia semnalului vocal in timp real prin Internet.
Congestiile retelei pot conduce la pierderi de pachete si astfel pot apare artefacte deranjante.
Telefonia VoIP de inalta calitate se bazeaza pe codarea cu rata variabila a sursei §i a canalului,
pe tehnici de mascare a pierderilor de pachete §i pe tehnici de eliminare a efectelor jiterului i
intdrzierilor de pachete [RGR00], [GKNOO].

In final trebuie amintit Departamentul aparirii (DoD — Department of Defense) al SUA,
care, prin Voice Processing Consortium (DDVPC) a elaborat o serie de standarde privind
codarea semnalului vocal la ratd de bit redusd, cu aplicabilitate in comunicatiile speciale
folosite in armatd sau alte servicii similare. In aceastd categorie se inscrie primul standard
LPC, cunoscut sub numele FS — 1015 precum si versiunile mai noi care includ standardul FS
- 1016 (CELP) [CTT91], [CTT94] s1 MELP [SCC97].

Standardele prezentate sunt sintetizate in tabelul 1.2.

Tabelul 1.2. Standarde in domeniul codarii semnalului vocal

Standard Metoda de codare Rata bit Calitate Intirziere
|kbps] (Scor MOS) algoritmica [ms]
ITU-G.711 PCM 64 4.3 0.125
ITU-G.721 ADPCM 32 4.0 0.125
1ITU-G.726 VBR-ADPCM 16,24,3240 | 2.0,3.2,4.0,4.2 0.125
ITU-G.727 Embedded-ADPCM | 16, 24, 32,40 — 0.125
ITU-G.728 LD-CELP 16 4.0 0.625
Inmarsat-B APC 9.6/16 comunicatii 20
GSM Full-rate LTP-RPE 13 3.7 20
GSM-EFR ACELP 13 4.0 20
Skyphone BT-MPLPC 89 3.5 28
DAMPS Full- VSELP 7.95 3.6 20
rate 1S54
ITU-G.729 CSA-CELP 8 4.0 15
1S-96 CELP 1,2, 4,8 3.5 -
JDC Japanese VSELP 6.7 comunicatii 20
GSM Half-rate VSELP 5.6 3.5 24375
ITU-G.723 A/MP-MLQ CELP 5.27/6.3 comunicatit 37.5
DOD FS1016 CELP 4.8 3.0 45
TETRA ACELP 4.56 comunicatit 35
Inmarsat-M IMBE 4.15 3.4 78.75
JDC Jap. Half- PSI-CELP 3.45 comunicatii 40
rate
DOD FS1015 LPC-10 2.4 sintetic 22,5
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Metode de codare a semnalului vocal

Desi metodele de codare a semnalului vocal propuse si dezvoltate in literatura de
specialitate sunt foarte numeroase §1 diverse, este unanim acceptatd o clasificare a acestor
metode in trei mari categorii, dintre care doua sunt de baza i o a treia reprezintd o combinatie
intre primele doua:

- codarea formei de undad
- codarea sursei de semnal
- codarea hibridd

Metodele de codare a formei de unda fac abstractie de natura semnalului, fiind, prin
urmare, aplicabile oricarui tip de semnal, nu neapirat de vorbire. Comparativ cu a doua
categorie, aceste metode sunt in general mai robuste in ceea ce priveste semnalul de intrare, in
sensul cd se comportd bine fatd de o clasa larga de semnale de intrare, incluzind semnalele
audio de tip muzica, dar debitul binar rezultat este mai mare. Ceea ce se codeaza in acest caz
sunt parametrii semnalului ca atare, deosebindu-se, din acest punct de vedere, metode care
codeazi forma de unda in domeniul timp, respectiv metode care codeazi forma de undi in
domeniul frecventd. Codarea se poate face utilizind metode de cuantizare scalard, care
codeaza fiecare esantion al semnalului vocal in mod independent fatad de esantioanele vecine,
sau metode de cuantizare vectoriala, care codeazi simultan mai multe esantioanc ale
semnalului vocal, grupate intr-un vector. in domeniul frecventa, codarea se poate face
descompuniand semnalul in subbenzi, sau folosind diferite transformir ale semnalului.
Codarea poate fi non-parametrica sau parametrica, dupa cum se aplica direct semnalului vocal
sau unei reprezentdri parametrice a acestuia, bazate in general pe transformari unitare sau
modele ale semnalului. Dintr-un alt punct de vedere, codarea poate fi cu memorie, respectiv
fara memorie, dependent de modul in care regulile de codare tin cont sau nu tin cont de
valorile trecute ale esantioanelor de intrare sau iesire. Metodele de codare scalard in domeniul
timp a semnalului vocal cuprind modulatia impulsurilor in cod (Pulse code Modulation -
PCM), PCM diferential (DPCM) si modulatia delta (Delta Modulation - DM). Metodele de
cuantizare vectoriala vor fi prezentate pe larg in cap. 4. Dintre metodele de codare a formei de
unda in domeniul frecventa se vor prezenta codarea in subbenzi, codarea prin transformare si
codarea prin analizi si sinteza sinusoidald. Ca un caz particular al metodelor de codare in
subbezi va fi prezentati codarea perceptuala a semnalelor audio.

Metodele de codare a sursei de semnal realizeazi o reprezentare parametrica a sursei de
semnal vocal, codand acest semnal cu ajutorul parametrilor sursei, sau, cu alte cuvinte,
simuldnd, intr-un fel sau altul, mecanismul natural de producere a semnalului vocal. Din acest
motiv, codoarele din aceasti categorie sunt desemnate prin termenul generic vocoder (voice
coder). Fatd de metodele din prima categorie, aceastd clasa de metode asigura in general un
debit binar mai redus, dar performantele codarii se degradeaza puternic pentru semnale de alta
natura decat cele vocale. In cazul acestor metode, pentru etapa de codare se mai foloseste si
termenul de analizd, deoarece in aceasta etapd, prin analiza semnalului vocal, se extrag
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Metode de codare a semnalului vocal 17

parametri care il reprezintd, iar pentru etapa de decodare se foloseste termenul de sinteza.
Analiza presupune prelucrarea semnalului vocal in sensul extragerii parametrilor modelului,
care apoi sunt transmisi la decodor. Determinarea parametrilor prin care se reprezintd modelul
se poate face in bucla deschisa sau in bucla inchisa. in cel de-al doilea caz, codorul include o
replicd a decodorului, justificind denumirea de analiza-prin-sintezd. Modelarea sursei
semnalului vocal sti la baza celor mai cunoscute metode de codare, dintre care unele
reprezintd standarde in domeniu. De remarcat ca au fost propuse unele modele denumite
articulatorii, care modeleaza direct mecanmismul uman de producere a vorbirii naturale, fiecare
organ component al acestui mecanism fiind explicit reprezentat in model [SJS87], [FMS92].
Desi aceste modele ar putea produce un semnal vocal natural la un debit binar foarte redus
[COS93], exista dificultiti in extragerea parametrilor articulatorii ai modelulur din secventa
de semnal vocal aplicatd la intrare. Parametrii care caracterizeazd modelul, la randul lor, se
pot cuantiza folosind oricare dintre metodele cunoscute, fie scalare, fie vectoriale, sau
combinatii ale acestora. Dintre metodele de codare a sursei se vor prezenta in continuare patru
categorii reprezentative, si anume: vocoderul canal, vocoderul formantic, vocoderul
homomorfic si vocoderul cu predictie liniara.

Metodele de codare hibride imbind eficienta vocoderelor in ceea ce priveste rata de bit
cu calitatea codorului pentru forma de unda si asigura in acest mod o calitate buna la o rata de
bit medie sau mica. Codarea hibrida foloseste un model pentru producerea semnalului vocal,
la fel cu metodele de codare a sursei, dar semnalul de excitatie pentru acest model este codat
cu metodele folosite de codoarele de forma de unda. in aceasti categorie se inscriu codoarele
care folosesc analiza prin sintezi, din familia vocoderelor LPC, la care semnalul de excitatie
este reprezentat de impulsuri multiple (MPLP), impulsun regulate (RPELP), coduni (CELP)
sau sumd de vectori (VSELP).

in figura 2.1 se reprezinta situarea celor trei categorii de metode pe o scara logaritmici a
debitului binar realizat, indicandu-se totodata si calitatea semnalului vocal obtinut [KNT87].

Calitate [MOS]

/

| Codarea formei
T Codarea ) de unda
4 hibridd ____-------"""" =

- Codarea sursei
3 *” ,"I (vocoder)
2 +— l’, /
Debit binar

1 + | ] | | l . [Kbps]
2 4 8 16 32 64

Fig. 2.1. Calitatea subiectiva functie de debitul binar

Toate metodele de codare a semnalului vocal realizeazi o compresie a semnalului i din
acest punct de vedere sunt cunoscute doui categorii de metode de compresie: compresia cu
pierderi i compresia fiird pierderi. Aproape toate metodele de codare folosite in mod curent
pentru codarea semnalului vocal realizeazi o compresie cu pierderi. Evident este de dorit ca
aceste pierderi si fie cat mai mici, iar efectul lor asupra calititii semnalului obtinut dupa
decodare si nu fie perceptibil, sau, in cel mai riu caz, si nu fie deranjant. In acest sens, un rol
important il are cunoasterea mecanismului perceptiei naturale a sunetelor de catre sistemul
auditiv uman i realizarea codorului dupi criterii perceptuale.

Sunt cunoscute insi si metode de codare a semnalului vocal care realizeazi o compresie

fara pierderi, cu aplicabilitate la codarea semnalelor audio pentru transmisiuni de inaltd
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De remarcat ¢ metodele de compresie fard pierderi, utilizate pentru arhivarea datelor s
programelor pentru calculatoarele personale (ARJ, ZIP, RAR), oferd o ratd de compresie
foarte redusa pentru semnalele vocale sau semnalele audio in general, comparativ cu alte
tipuri de date. Astfel, daca pentru un fisier de tip document (.doc) se poate atinge prin arhivare
o rati de compresie de 1:10, pentru un fisier de tip audio (.wav), rata de compresie nu
depaseste 1:1,2.

In cele ce urmeazi, se vor trece in revistd metodele de codare a semnalului vocal,
prezentandu-se principiile care stau la baza acestor metode.

2.1 Codarea formei de undia
2.1.1 Codarea scalari si codarea vectoriala
2.1.1.1 Codarea scalaria

Codarea scalara prin metoda PCM uniforma este un proces fara memorie care cuantifica
semnalul atribuind fiecarui esantion o valoare dintr-un set de valorn discrete, rezultate prin
divizarea intervalului cuprins intre o valoare mimima S, si o valoare maxima S_, , in parti

egale. Diferenta intre doud nivele adiacente de cuantizare, adicd pasul de cuantizare, sau
cuanta, este o constanti care se poate exprima prin:

A =—Sm‘8 Sin , (2.1)

27 —1

unde B este numdrul de biti utilizati pentru exprimarea valorii numerice a esantionului.

Aceastd metoda, aplicatd unui semnal telefonic de banda limitata la 3,4 kHz, esantionat
cu 8 kHz si cuantizat cu 8 biti pe esantion, conduce la un debit binar de 64 kbps, debit
considerat drept referintd pentru aprecierea compresiei realizate de diferite metode de codare
a semnalului.

Raportul semnal zgomot realizat de aceasta metodd de codare poate fi apreciat prin
relatia:

SNR=6 B+ K [dB], (2.2)

unde B este numarul de biti pe care se face cuantizarea iar K este o constantd dependenta de
pasul de cuantizare.

Codarea PCM neuniformi, aga cum sugereaza si numele, foloseste un pas de cuantizare
neuniform. In general se folosesc pasi mai mici pentru valorile de amplitudine mai mici, care
apar frecvent in semnal si pasi mai mari pentru valorile care apar mai rar. Modelul codani
neuniforme, reprezentat in figura 2.2, constd dintr-o compresie neliniard, urmati de o
cuantizare uniforma si apoi de o expandare neliniara cu o functie inversa celei de compresie.

] - u - 1] S(n)
s(n) Compresie Cuantizare PCM

— R e e Expandare —>

neliniara liniara

Fig. 2.2 Cuantizarea neliniara

Valorile pasilor de cuantizare pot fi optimizate exploatind functia de densitate de
probabilitate a semnalului, daca aceasta functie se cunoaste, astfel incit, pentru un semnal cu
o functie de repartitie cunoscuti, cuantizat pe un numar dat de biti, raportul semnal zgomot
datorat zgomotului de cuantizare si fie maxim.
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O clasd aparte de cuantizoare PCM neuniforme sunt acelea care folosesc o scara
logaritmica pentru pasul de cuantizare (legile de compresie p si 4).

Cuantizorul PCM neuniform din fig. 2.2 poate fi privit ca un cuantizor uniform care
cuantizeazi semnalul:

u= Fs), 23)
unde F este o functie care realizeaza o compresie neliniard a semnalului de intrare s.

Functia F(s) are, pentru legea 4 de compresie, utilizatd in Europa, expresia analiticd
[KNT87]:

Alsl

1+In A4

Se poate arata ca pentru nivele mici ale semnalului de intrare, legea 4 asigura o crestere
a raportului semnal - zgomot cu valoarea 10 log[A4/(1+In4)] fatd de cuantizarea uniforma cu
acelasi numar de biti.

Legea A adoptata in Europa foloseste o valoare 4 care satisface relatia:

Al(1+Ind) = 16, (2.5)

de unde se obtine pentru 4 valoarea 4 = 87,56 [KNT87].
Pentru legea p de compresie, expresia analitica a functiei /- este [KNT87]:

F(s)=

sgn(s), (2.4)

InQ+p|s/s__ 1)
In(1+p)

Pentru o valoare p = 255, legea de compresie p aproximeaza legea 4.

Un cuantizor logaritmic pe 8 biti atinge aceleasi performante din punct de vedere al
raportului semnal — zgomot ca §i un cuantizor uniform pe 12 bifi.

Functia F{(s) se poate aproxima prin segmente liniare pe portiuni, simplificind astfel
calculele [KNT87].

Un codor scalar mai eficient este codorul PCM diferential (DPCM). Schemele codorului
si decodorului DPCM sunt prezentate in figura 2.3.a, respectiv figura 2.3.b si contin un
predictor pe termen scurt P(z), descris de relatia:

F(s)=s_,

sgn(s). (2.6)

Hﬂ:qu (2.7)

s(n)  + e(n) é(n) e(n) + s(n)
——.@—-» Q > 5 >

- ¥ +

| P(2) |e

s(n)

P(2)

(a) Codor (a) Decodor
Fig. 2.3 Codorul si decodorul PCM diferential

Bazindu-se pe redundanta existentd in semnalul care urmeaza si fie codat, in care
esantioanele adiacente sunt puternic corelate, codorul DPCM cuantizeazi diferenta dintre
esantionul curent si valoarea prezisa a acestuia, calculatd cu ajutorul predictorului P(z),
diferentd numita reziduu de predictie d(n):
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d(n) = s(n)—5(n). (2.8)

Deoarece reziduul de predictie d(n) are o gama dinamica mai micd decdt s(n), pentru
cuantizarea cu aceeasi eroare vor fi necesari mai putini biti. Ingloband in codor un deocodor,
semnalul reconstituit s(n)este cunoscut la codor si este folosit pentru a calcula reziduul de

predictie si, deoarece conform schemei din fig. 2.3 se poate scrie:
§(n)=d(n)+3§(n). (2.9)

rezulti ca eroarea de cuantizare facuti la codarea semnalului s(n) este egala cu eroarea facuta
pentru a coda semnalul d(n), fara ca precizia predictorului sa conteze:

e(n)zs(n)—-ﬁ(n)=d(n)—¢}(n). (2.10)

Esantionul §(n) este estimatul esantionului curent s(n) si este obtinut din p valon

trecute ale acestuia. Cuantizorul calculeaza eroarea e(n) ca diferenta dintre esantionul curent
si estimatul sdu, o cuantizeaza si transmite valoarea cuantizata ¢(n) la receptie. Pentru a

reconstitui esantionul curent, eroarea ¢(n) este adunata esantionului estimat.

CCITT a adoptat un ansamblu codor-decodor ADPCM cu debitul binar de 32
kbiti/secundi, prin standardul G.721 [CCI88], realizat dupa schema bloc prezentata in figura
2.3. Dupa cum se observa din aceastd schema, decodorul este cuprins in codor.

Pedictorul folosit in codorul G.721 este un predictor adaptiv cu 2 poli si 6 zerour.
Semnalul eroare e(n) este cuantizat pe 4 biti.

Standardul G.721 a fost modificat pentru a se adapta la debite de 24 kbps sau 48 kbps,
rezultand standardul G.723 [ITU96-2].

Codorul delta, cunoscut si sub numele de modulator delta, este un caz particular al
codorului DPCM, in care diferenta intre doui esantioane succesive este codatd doar pe un bit.

2.1.1.2 Codarea vectoriala

Compresia semnalului vocal prin codare vectoniala [GER93] se obtine codiand simultan
un set de date (esantioane de semnal) grupate intr-un vector. Pentru aceasta semnalul vocal se
imparte in cadre §1 se considera ci esantioanele dintr-un cadru formeazi un vector.

Codarea vectoriald este relativ complexa fata de cea scalara, dar permite obtinerea unui
semnal de bund calitate la un debit binar redus. Principiile codarii vectoriale i aplicatiile
acesteia la codarea semnalului vocal vor fi prezentate in cap. 4.

2.1.2 Codarea in domeniul frecventa

Aceste tipuri de codificare a formei de unda exploateaza redundanta semnalului in
domeniul frecventa. Posibilitatea reducerii debitului binar al semnalului consta in structura
spectrului de putere pe timp scurt a semnalului vocal si in unele particularititi ale urechii
umane in perceperea sunetelor.

2.1.2.1 Codarea in subbenzi

Codorul in subbenzi divide banda de frecvente a semnalului de intrare in mai multe
subbenzi folosind un banc de filtre trece-bandd [MAT98], [TSA97]. Semnalul de la iegirea
fiecarui filtru este esantionat si codat; rezultatul codirii este multiplexat in vederea
transmiterii. La receptie, semnalele sunt demultiplexate, decodate (demodulate), si prin
insumare cu ajutorul unor filtre se obtine un semnal care aproximeazi semnalul original.
Metoda se preteaz la fel de bine la o implementare analogica sau digitala. In cazul realizarii
digitale a filtrelor, acestea sunt urmate de etaje de decimare la etapa de analizi, respectiv sunt
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precedate de etaje de interpolare la sintezi. Un exemplu de codare in subbenzi pentru
semnalul vocal este prezentat in figura 2.4.

Reducerea debitului binar al semnalului se bazeaza pe faptul ca fiecare subbanda poate
fi codati pe un numadr diferit de biti. Astfel, pentru semnalul vocal, benzile de frecventa joasa,
care poartd informatii referitoare la frecventa fundamentald si la structura formantica se vor
coda cu un numir mai mare de biti fata de benzile de frecventa inalta.

[Decimator Spre
1 FTJ |~ D=2 ~»1Codor> canal
Decimato
mL D=2
. Decimator Spre
Semnal FT) |efoccimator] | FTS D=2 L*!Codor canal
vocal/ D=2
audio L] s jelPecimaton) f o L Spre
D=2 canal
FTS b edmatoq-—(?odor» Spre
D=2 canal

Fig. 2.4 Codarea semnalului vocal in subbenzi

in schema prezentatd mai sus, se folosesc mai multe subdivizari in frecventa, care
impart de fiecare data semnalul in doui subbenzi de latime egala. In final, semnalul este
impartit in 4 subbenzi de frecventa cuprinzand in total 4 octave.

Refacerea semnalului codat in subbenzi este procesul invers codirii si se face cu o
schema bloc ca cea din figura 2.5, folosind un banc de filtre de sinteza.

Proiectarea adecvati a bancului de filtre este elementul esential al codorului in
subbenzi. Banda de trecere a filtrelor poate fi egala sau inegala. Pentru codarea semnalului
vocal este adecvata impartirea spectrului de frecventa in benzi de cate o octava. Filtrarea se
poate face cel mai bine cu ajutorul filtrelor in oglinda in cuadraturd (QMF) [MAT98].

—={Decodor~ 12 [ Filtru

- T2
—*Deoodor-# T2 M Filtru 1

?ﬂ T2 | } legire

—| Decodor |~ 712 + Filtru

—1 Decodor 1+2 | Filtru

Fig. 2.5 Sinteza semnalelor codate in subbenzi

O varianti de codare in subbenzi este standardizata de CCITT prin standardul G.722
pentru un semnal audio de 7 kHz la un debit binar de 64 kbps pentru teleconferinti in reteaua
ISDN. Banda audio este impartitd in doua subbenzi. Codarea in cele doud subbenzi se face
folosind tehnica ADPCM: subbanda de frecvente joase este codata la 48 kbps, iar subbanda de
frecvente inalte este codati la 16 kbps. Codorul G.722 include o schemi de alocare dinamici
a bifilor gi un canal auxiliar de date. Schema bloc a codorului si decodorului in subbenzi
CCITT G.722 [ITU93] este reprezentati in figurile 2.6 (codorul) si 2.7 (decodorut).
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Banda 1 Codor l
"1 ADPCM B ,
s[n] QMF %_ R Insertie | iegire
= date 64I Kbiti/
analiza Banda 2 Codor § iti/sec
"1  ADPCM -
Fig 2.6 Codorul in subbenzi G.722
Decodor Banda 1
f 2 "I ADPCM
intrare Extragere = QMF s[n]
— - =
date S - >
§ | Decodor | Banda2| sinteza
a *1  ADPCM -

mod

Fig. 2.7 Decodorul in subbenzi G.722

2.1.2.2 Codarea prin transformari ale semnalului

Acest tip de codare a semnalului vocal foloseste o transformare unitard ale carel
componente sunt codate in vederea transmiterii iar la receptiec dupd decodare se face
transformarea inversa pentru refacerea semnalului original [MOR95], [SPA94].

Posibilitatea reducerii debitulu1 binar intr-o astfel de codare derivd din proprietatea
transformdrii unitare de a produce componente aproape necorelate, care pot fi codate
independent, cu un numar variabil de biti, functie de importanta lor. in plus, se poate exploata
faptul ca unele din aceste componente au variatii lente in timp.

Semnalul este procesat cadru cu cadru, calculindu-se transformarea unitara conform
relatiet:

S=Ts (2.11)

unde s este matricea coloand care contine N esantioane ale semnalului de intrare, S este
matricea coloani care contine rezultatul transformarii, iar T este matricea transformarii.
Transformarea inversa poate fi exprimati prin relatia:

S=T'S (2.12)
Transformarea unitara este caracterizata de proprietatea matricii de transformare:
T'=7H (2.13)

unde indicele superior ‘' indica operatorul hermitian (complex conjugat si transpus).

Vectorii coloana ai matricii T" sunt vectorii baza ai transformarii §i vectorii de semnal
se pot reconstitui printr-o combinatie liniara a vectorilor baza. In cazul cuantizarii
componentelor transformarii, reconstructia nu se mai poate face exact datorita zgomotului de
cuantizare. Se cunosc mai multe transformiri discrete care se pot folosi pentru acest tip de
codare: transformata Fourier discreta (DFT), transformata cosinus discretd (DCT) [KLOO00],
transformata Walsh-Hadamard (WHT), transformata Karhunen-Loewe (KLT).
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Dintre acestea, transformata Kahunen-Loewe este optimald, in sensul cd furnizeaza
componente maxim decorelate pentru orice semnal de intrare, dar volumul mare de calcule
necesare limiteaza folosirea ei.

Transformata Walsh-Hadamard este deosebit de avantajoasa din punct de vedere al
simplititii calculelor, avand in vedere forma particulard a matricii de transformare, care
consti numai din valonle +1 g1 —1.

2.1.2.3 Codarea perceptuali a semnalelor audio

Aceasta categorie de metode de codare [PAS00], [NJYOI1], [NOL99], cunoscuta si sub
numele de compresie audio, s-a dezvoltat in legatura cu aplicatiile multimedia, in scopul de a
obtine o reprezentare digitald comprimata a semnalelor audio de inalta fidelitate, in vederea
stocarii sau transmiterii. Banda audio acoperita este cuprinsa intre 100 Hz $i minimum 15
kHz, mult mai largd deciat banda semnalului vocal din transmisiunile de tip telefonic.
Obiectivul declarat al acestor metode de compresie este de a obtine un semnal audio de foarte
buni calitate, care sd nu poata fi diferentiat de semnalul oniginal.

Codarea propriu-zisd a semnalului se face folosind unii dintre algoritmii prezentati
anterior (codarea in subbenzi, codarea prin transformari, etc.), iar cuantizarea rezultatelor se
face pe un numar variabil de biti, avdnd in vedere principiile psihoacustice specifice
mecanismului auzului uman (codare perceptuald).

Principiile psihoacustice pe care se bazeaza codarea perceptuala pot fi rezumate astfel:

e pragul absolut de audibilitate al urechii umane reprezinta presiunea sonord minima a

undet acustice care este perceputd de auzul uman, in functie de frecventa,

e banda crniticd, definitd ca banda de frecventi la care perceptia subiectiva a sunetului

se modifica abrupt,

¢ mascarea simultand a sunetelor: un sunet puternic mascheaza un sunet mai slab,

e mascarea temporald: un sunet puternic, abrupt, introduce regiuni de pre-mascare si de

post-mascare in timp, regiuni in care sunetele slabe nu sunt percepute,

Dintre algoritmii de codare perceptuala care s-au impus, cel mai raspandit in aplicatiile
multimedia este algoritmul de codare ISO/MPEG de nivel I sau II, prezentat in schema bloc
din figura 2.8.

Banc ﬁl}re ‘ Date
> analiza > 132 —»! Cuantizare >
32 canale 32 M
s(n)

— 3 canal
U l———

FFT _ Analiza SMR | Alocare X

psihoacustica dinamicd

Fig. 2.8 Codorul ISO/MPEG

Semnalul de intrare este descompus in 32 de subbenzi cu un banc de filtre digitale dupa
care semnalul de la iesirea fiecdrui filtru este decimat cu un factor de 32. Benzile acestor filtre
sunt alese in concordanta cu banda critic a auzului. Semnalele de la iesirile acestor filtre sunt
cuantizate folosind un numar corespunzitor de biti pentru fiecare canal, astfel incat si se
asigure in ansamblu oeroare minima.

Analiza psihoacustica se face asupra transformatei Fourier a semnalului de intrare, care
se calculeazd in 512 puncte pentru standardul ISO/MPEG nivel I, respectiv 1024 puncte
pentru nivel II, determinand criteriile de alocare dinamicd a bitilor la cuantizare in
concordanti cu principiile codarii perceptuale [ISO98-1], (NJYO1].
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2.1.3 Codarea semnalului vocal utilizind analiza i sinteza sinusoidala
2.1.3.1 Codarea semnalului vocal folosind transformata Fourier pe termen scurt

Din punct de vedere istoric, aceastd metoda de codare a semnalului vocal face parte din
metodele de pionierat in domeniu. Metoda are la baza presupunerea ci semnalul vocal este
lent variabil in timp, deci poate fi considerat cvasistationar pe intervale scurte de timp s1 astfel
poate fi modelat prin spectrul sdu pe timp scurt [SPA94].

Expresia spectrului semnalului pe timp scurt este data de relatia:

S(n, Q)= s(m)h(n-m)e ™ = h(n)*s(n)e”™ (2.14)
unde Q este frecventa normalizati, in radiami, iar A(n) este fereastra de analiza, care
decupeaza din semnal un interval temporal in care semnalul este cvasistationar.

Refacerea semnalului se face cu transformarea inversa, data de relatia:

h(n—m)s(m) = L j S(n,Q)e’"dQ (2.15)
27 °,

Pentru n = m s1 A(0) = 1, transformarea inversa descrisd de relatia (2.15) furnizeazi
semnalul original s(n).

Rezolutia temporald si spectrala a transformarii Fourier pe termen scurt depinde de
lungimea §1 forma ferestrei de analiza. Pentru semnalul vocal, fereastra de analizi va contine
(5 — 20) ms de semnal pentru o rezolutie temporala buna, in detrimentul rezolutiei spectrale .

Secventa h(n) poate fi interpretata ca raspunsul la impuls al unui filtru liniar invariant in
timp, excitat cu un semnal deplasat in frecventa, interpretare care duce la modelul de calcul cu
bancuri de filtre.

Pentru o vanabila discretd in domeniul frecventa, Q= AQy, k={1, 2, ... N-1}, alegdnd
AQ 51 N astfel incat sd fie acoperitd banda semnalului vocal, expresiile de calcul pentru
analiza, respectiv sintezi devin:

o

S(n,Q,)= Z s(m)h(n—m)e™ ™™™ = h(n)* s(n)e™*" (2.16)
N-] ]

Ssrrr (1) = S(n, €2, )" (2.17)
k=1

unde Sy, (n) este semnalul reconstituit. Dacd A(n), AQ si N sunt corect alese, reconstructia
se poate face exact, adica:

Serpr(n) = s(n) (2.18)

Un canal care face analiza si sinteza conform acestei metode este prezentat in figura 2.9,

iar in figura 2.10 schema este completatd cu blocurile care realizeazi codarea respectiv
decodarea in vederea transmiterii.

'ij“ : jQ, n
(] e k

N I @ )

codare decodare

Fig. 2.9 Canal din bancul de filtre de analizi si sintezi sinusoidala
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_jﬂkn : jukn

s(n) s(n)

——» | Decimare i—{ Interpolare

h(n)e %"

codare decodare

Fig. 2.10 Canal complet din bancul de filtre de analizi si sinteza sinusoidala

2.1.3.2 Vocoderul de faza

O metodi care are la baza tot analiza spectrald pe timp scurt realizeaza transformarea
semnalului vocal in informatie de amplitudine si fazd [SPA94].

Dacda semnalul x(r) este trecut printr-un banc de filtre trece-banda, el va putea fi
aproximat de suma semnalelor de la iesirile celor 7 filtre:

XNz x,(1). (2.19)

Daci raspunsul la impuls al filtrului trece-banda n se exprima prnn relatia:
g,(t)=h(t)cosw, ¢, (2.20)

se poate arita ca semnalul la iesirea filtrului n are forma:

x ()= Re[ej“’" ! j x(Dh(t - t)e™* 'dt} ) (2.21)

-

Integrala din relatia (2.21) reprezinti transformata Fourier pe timp scurt a semnalului de
intrare evaluati la frecventa ®, Dacéd valoarea complexd a acestei transformdn se noteaza
X(opn, 1), se poate scrie:

X(o,, 1)=|X(o,, 0]cos(a, t+p(w, ) (2.22)

Prin urmare fiecare componentd a semnalului poate fi descrisd prin modulatia simultana
in amplitudine §i faza a purtitoarei cos , /.

Functiile de amplitudine pot fi limitate la o banda de aproximativ 50 Hz fard sa se
piarda din detaliile semnificative. Functiile de faza insi nu sunt limitate $i ca atare nu se
transmit direct ci se folosesc in acest scop derivatele lor. Vocoderul de faza prezinta avantajul
ca transmite informatii complete despre spectrul semnalului fard a fi necesard estimarea
frecventei fundamentale i nici caracterul sonor/nesonor al semnalului.

2.2 Codarea sursei de semnal

Aceastd categorie de metode de codare a semnalului vocal se bazeazd pe modelul
producerii semnalului vocal, fiind codate separat cele doui componente ale modelului,
respectiv sursa de excitatie si tractul vocal. Din acest motiv, metodele din categoria codarii
surset de semnal sunt specifice semnalului vocal, iar dispozitivul care realizeaza codarea se
mai numeste si vocoder (voice coders). Spre deosebire de metodele de codare a formei de
unda, codarea sursei de semnal asigurd o calitate buna la un debit binar relativ redus, dar
performantele vocoderelor se degradeaza pentru alte tipuri de semnale decat semnalul vocal.
In aceasta categorie de metode care codeazi sursa de semnal, se incadreazi vocoderul cu
predictie liniara, care va fi prezentat in detaliu in cap. 3, dedicat predictiei liniare, in cele ce
urmeaza fiind prezentate cateva vocodere de pionierat in domeniu.
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2.2.1 Vocoderul canal

Vocoderul canal propus de Dudley este, din punct de vedere istoric, cea mai veche
metoda de analiza si sinteza a semnalului vocal, folosind reprezentarea spectrului semnalulut
ca produs intre caracteristica tractului vocal si spectrul sursei de excitatie. Tractul vocal este
reprezentat prin infisuritoarea spectrald a semnalului vocal, extrasd cu un banc de filtre cu 16
— 20 de canale. Numirul de canale reprezintd un compromis intre finefea reprezentarii §i
complexitatea codorului.

Schema bloc a vocoderului canal [KNT87] este prezentata in figura 2.11.

FT) _.®_. 200 - 300 Hz _1

300 - 450 Hz

!
1
2800 — 3200 Hz Detector —e{ FTJ %2800 - 3200 Hz
20 Hz
Sonor/nesonor f----------cc-ccmcccoaaaaaaas > ;

Generator Generator
impuls zgomot

200 — 300 Hz }—»{Detector

\ 4

Y

»{ 300-450 Hz |_,Detector

Y
T
-
Sy
X
y

> Fo r— --------------------- >

Fig. 2.11 Vocoderul canal

Semnalul de la iesirea fiecarui filtru este redresat si aplicat unui filtru trece jos, cu
banda de trecere de 20 Hz, considerati ca fiind suficientd pentru a reproduce evolutia
temporala a anvelopei spectrale a semnalului vocal.

Sinteza presupune circuite de multiplicare in care se realizeazd produsul dintre
infasurdtoarea spectrala si semnalul de excitatie, care poate fi, in functie de natura semnalului
sonor/nesonor, zgomot alb sau impulsuri periodice, urmate de filtre trece banda identice cu
cele de analiza pentru fiecare canal.

2.2.2 Vocoderul formantic

Vocoderul formantic este in esentd asemanator cu vocoderul canal, cu deosebirea ca
bancul de filtre are o caracteristici care se adapteazi traiectoriei formantilor din spectrul
semnalului vocal.

Implementérile vocoderului formantic [KNT87], [SPA94] folosesc doud configuratii de
filtre: configuratia serie sau configuratia paralel. In figura 2.12 este reprezentata o schema de
vocoder formantic (partea de sintezi), in configuratie serie. Semnalul de excitatie este un tren
de impulsuri periodice pentru semnalele sonore si un zgomot alb pentru semnalele nesonore.
Functia de transfer pentru semnalele sonore, H,(z) este realizata de o cascadi de trei filtre in
fig. 2.12 (L in cazul general), numai cu poli, pentru fiecare filtru fiind precizati frecventa
centrald si banda de trecere, rezultind astfel caracteristica:

H ()=]]H(2) (2.23)
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Functia de transfer pentru semnale nesonore H,(=) este realizatd cu o cascada de filtre de
ordinul doi, cu zerouri la frecventele Q, si poli la frecventele ;..

1 23

3 !
nm——>— H) |
impulsun . Compensare _§£n)
i § \ ~ | spectrala '
" i

B —

zgomot pT Tz

Fig. 2.12 Vocoderul formatic

Blocul de compensare spectrald este un filtru care are o caracteristica fixa ce modeleaza
efectele excitatiel glotale si efectele radiatier semnalului vocal la buze.

2.2.3 Vocoderul homomorfic

Metodele de prelucrare homomorficad a semnalelor vocale [KNT87], [SPA94] pot fi
folosite pentru a separa din acest semnal informatiile referitoare la tractul vocal si la sursa de
excitatie, pe baza proprnetitilor transformatei Fourier si a proprietatilor functiei logaritm,
conform relatiilor:

log| X ()" =log|[S()f |H (@) | =log|S(@) +log|H (@) (2.24)

F {togl X (@) } = F*{og|s(@) }+ F~ { log|H (@) } (2.25)

Un sistem de analiza §i sintezd a semnalului vocal utilizdnd prelucrarea homomorfica
este reprezentat in figurile 2.13a 51 2.13 b.

In etapa de analizd, transformata Fourier inversi a logaritmului spectrului de
amplitudine al semnalului vocal produce cepstrumul acestui semnal, Ce(n), din care, folosind
o fereastrd cepstrald se pot extrage caracteristicile tractului vocal, aflate mai aproape de
origine pe axa frecventei cepstrale (quefrency).

) | Fereastra > FFT ~Log (. ] o EFT S Fereastra |
(a) codarea
$(n)
FFT Exponentiere IFFT »{ Convolutie |—»
(b) decodarea 1

Excitatie

Fig. 2.13 Analiza i sinteza homomorfica

Etapa de sintezd face o prelucrare inversa pentru a reface raspunsul la impuls al tractului
vocal. Prin convolutia acestui raspuns cu semnalul de excitatie se produce semnalul vocal.
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2.2.4 Codorul LPC

Modelarea mecanismului de producere a semnalului vocal prin predictie liniard a
devenit cea mai utilizata tehnica de codare a semnalului vocal in ultima perioada, stand la
baza unui mare numir de standarde, asa cum rezultd s1 din tabelul 1.2. Predictia limara se
bazeazi pe modelul liniar al produceni semnalului vocal, ilustrat in fig. 1.1 si §. 1.2. Modelul
LPC de baza considera semnalul vocal ca fiind rezultat la iesirea unui sistem liniar invariant
in timp descns de o relatie de forma (1.10), la a cdrui intrare se aplicd un semnal de excitatie
corespunzator. Acest model este complet determinat dacd se cunosc parametrii sistemului
liniar si semnalul de excitatie. Modul in care se determini acesti parametri clasifica codoarele
LPC in doua clase, care vor f1 prezentate in continuare:

e codarea LPC in bucla deschisa,

e codarea LPC in bucla inchisa.

2.2.4.1 Codorul LPC in bucla deschisa

Codorul LPC in bucla deschisd se bazeazi pe modelul LPC care va fi prezentat in
detaliu in cap. 3, pentru care excitatia ideala este eroarea reziduala de predictie. Modul in care
se obtine semnalul de excitatie la receptie conduce la gruparea codoarelor LPC in bucld
deschisa in mai multe categori, dintre care cele mai importante sunt prezentate in continuare.

¢ Modelul cu excitatie zgomot - impuls

Acest model evitd necesitatea coddni si transmiterii erorii reziduale, inlocuind acest
semnal de excitatie cu unul generat local, la receptie, compus dintr-o secventa de impulsuri
periodice pentru sunetele sonore, respectiv un zgomot alb pentru sunetele nesonore.

Parametr pentru semnalul de excitatie al acestui model sunt castigul, parametrul binar
sonor/nesonor §i frecventa fundamentald pentru segmentele de vorbire sonore. Castigul
modelului este determinat astfel ca energia segmentului vocal sintetizat si fie egald cu energia
segmentului analizat. Determinarea segmentelor de vorbire sonore se poate face prin
masurarea energiei $i a numarului mediu de treceri prin zero tindnd cont ci segmentele de
vorbire nesonore sunt asociate cu o energie relativ mica si cu un numar mare de treceri prin
zero, 1ar segmentele sonore au, in general o energie mai mare $i un numar mai redus de treceri
prin zero. Detectia sonor-nesonor poate fi realizata chiar prin algoritmul de determinare a
frecventei fundamentale pentru segmentele sonore.

Un codor care foloseste acest model a devenit standardul federal FS-1015 si este
cunoscut ca algorimul LPC-10, asigurand un debit binar de 2,4 kbps. Schema bloc utilizata
[SPA94], CCT86], pentru partea de codare (analizi) este prezentata in figura 2.14 iar pentru
partea de decodare (sinteza) in figura 2.15.

s(m) .

»! Preaccentuare Segmentare Analiza LP >
B
g

- lesire
Filtru Extragere s

FTJ : & 5 —
invers | 2 o
o
3
Detectie o
> o
sonor/nesonor

Fig. 2.14 Codorul FS - 1015

Algoritmul LPC-10 consti dintr-un predictor liniar de ordinul 10 pentru a estima tractul
vocal. Semnalul vocal este preaccentuat folosind un filtru trece sus de ordinul intai.
Segmentarea este facutd in concordanti cu natura semnalului: pentru semnale sonore, analiza
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se face sincron cu frecventa fundamentald, pe durate de timp multipli intregi a1 perioadei
fundamentale, iar pentru segmentele nesonore, analiza se face pe segmente cu durata fixa de
22.5 msec. Pentru determinarea caracterului sonor/nesonor si a frecventei fundamentale se
foloseste numai portiunea de sub 800 Hz din spectrul semnalului, obtinuta prin filtrare trece-
jos. Pentru a imbunatati calitatea estmarii frecventei fundamentale, se foloseste un algoritm de
filtrare inversa de ordinul dou.

Determinarea efectivi a frecventei fundamentale se face folosind metoda functiei
diferentd de amplitudine medie (AMDF) aplicatd semnalului filtrat. Decizia sonor/nesonor se
1a pe baza valorii energiei semnalului $i @ numarului mediu de trecen prin zero, corelate cu
raporul dintre maximul §i minimul functiei AMDEF. Parametrii rezultati prin analizd sunt
codati pe 7 biti. Pentru segmentele sonore se codeaza toti cer 10 coeficienti de predictie, in
timp ce pentru segmentele nesonore se codeazd doar primii 4 coeficienti.

intrare | Decodare Conversie §i
parametrii interpolare
I Excitatie Generator
| periodica zgomot
. ! y !
Conversie C tat
coeficienti omutator

Semnal )

n
vocal @ Filtru de
«—Dezaccentuare ‘ . .
sinteza

Fig. 2.15 Decodorul FS - 1015

Partea de sinteza a algoritmului LPC10 respectd modelul liniar al producerii semnalului
vocal, folosind un filtru de sintezd numai cu poli, excitat cu semnal periodic pentru
segmentele sonore §i cu zgomot pentru segmentele nesonore.

¢ Modelul cu excitatie mixta

Modelul cu excitatie mixtd aduce o imbunétitire in ceea ce priveste erorile datorate
excitatiel cu impulsuri de frecventd fixa pentru semnalele sonore ale modelului prezentat
anterior, mati ales in cazul tranzitiilor sonor-nesonor [MCB95]. O sursa de excitatie mixta este
prezentatd in figura 2.16 .

ettt R | -
impulsuri A
f, I

1 excitatie
\I
. i i 1 mixta

zgomot

Fig. 2.16 Sursa de excitatie mixta

Trenul de impulsuri periodice excita filtrul de sinteza in domeniul frecventelor joase iar
zgomotul excita filtrul in domeniul frecventelor inalte. Frecventele de taiere ale celor doua
filtre se modificd simultan §i sunt alese cu un algoritm care determini regiunea din spectrul
semnalului care este asociatd cu o periodicitate. Un model de excitatie mai elaborat poate
contine filtre care se modifica independent si poate atribui impulsurilor periodice un jitter de
pozitie pe durata segmentelor de semnal vocal slab periodice.
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¢ Modelul excitat rezidual

Deoarece filtrul de predictie limara lucreazi ca un decorelator pe termen scurt, eroarea
reziduala de predictie va avea un spectru relativ plat. Eroarea de predictie este semnalul de
excitatie ideal pentru filtrul de sinteza de tipul numai poli i contine toate informatiile despre
semnalul vocal care nu au fost .capturate” de analiza prin predictie liniard (de exemplu
informatii despre frecventa fundamentala, zerouri datorate tractului nazal).

Codarea semnalului eroare de predictie se poate face folosind un debit binar redus,
avand in vedere banda de frecventa relativ limitata a acestui semnal (max. 800 Hz) s1 vanatia
lenta in timp a acestui semnal.

2.2.4.2 Codorul LPC in bucla inchisa

Un codor LPC in bucla inchisa poate fi caracterizat prin:

¢ un model de producere a semnalului vocal, care depinde de setul de parametn 0:
§(n)= £(8), (2.26)
e un numdr de K valori posibile pentru setul de parametn 0: 6,,6,.0,,..9,.,

e 0 masura a erorn | £, > prin care se compard semnalul original s(n) cu semnalul
refacut s(n).

Codorul in bucla inchisd gaseste setul optim de parametri 6 prin sintetizarea tuturor
celor K semnale vocale difente §,(n), corespunzitoare tuturor valorilor posibile pentru

parametrit 0 si1 calcularea erom | £, I’ corespunzitoare, retinind si transmitind la decodor
indexul £ care minimizeazd acestd masurd a erori. Deoarece se calculeaza explicit fiecare
valoare §,(n)s1 se compard cu semnalul de intare s(n), se justifici denumirea de analiza prin

sintezd, sub care este cunoscut acest codor, spre deosebire de codarea in bucla deschisi, unde
parametrii codorului se determina pe baza unor relatii analitice, fara a calcula explicit $,(n).

Aceastd metodd de codare a semnalului vocal in bucla inchisd conduce la o
complexitate de calcul foarte ridicatad, datoratd necesitatii estimani tuturor valorilor posibile

3,(n) si respectiv | £, |*. Metodele de codare LPC in bucla inchisa folosite in practica adopti

un compromis pentru a reduce complexitatea, calculand parametrii filtrului liniar al modelului
in bucla deschisi, folosind o metoda analitici adecvata, iar semnalul de excitatie optim se
determind in bucla inchisd [RTB90].

Codorul LPC in bucla inchisd poate utiliza, in general, trei modele diferite pentru
semnalul de excitatie:

e excitatia multiimpuls,

e excitatia cu impulsuri periodice,

e excitatia cu vectori sau cod,
care vor fi prezentate pe scurt in continuare.

e Codorul LPC cu excitatie multiimpuls (Multi-pulse Excited LP - MPLP)

Algoritmul MPLP presupune folosirea unui semnal de excitatie care consta intr-un tren
de impulsuri neuniform distantate in timp, pentru care se calculeaza in cursul procesului de
analiza atit amplitudinea cat si localizarea in timp, astfel incat eroarea medie patratica intre
semnalul vocal de intrare i semnalul sintetizat local si fie minima. Uzual se folosesc secvente
formate din 4 — 6 impulsuri pentru un cadru de semnal cu durata de pana la 5 ms.

Schema bloc a unui sistem de analizid conform algoritmului MPLP este prezentata in
figura 2.17.
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Fig. 2.17 Analiza prin algoritmul MPLP

Eroarea ponderata care urmeaza sa fie minimizata este data de relatia:
€y (n):(s(n)—&,,(n))*w(n) (2.27)

unde indicele M se referd la multiimpuls iar w(n) este raspunsul la impuls corespunzétor
functiel de transfer W(:), care realizeaza o ponderare a erorii in conformitate cu unele criterii
perceptuale.

Pentru fiecare impuls din secventa de excitatie se determind pozitia in timp §i
amplitudinea, prin minimizarea unei erori de forma (2.27), particulanizatd pentru impulsul
respectiv. Impulsurile care formeazi o secventd de excitatie se determina pe rand, la fiecare
iteratie determinandu-se cite un impuls si1 dupé fiecare iteratie eroarea este actualizatd prin
scdderea impulsului astfel determinat din eroarea de predictie.

Un codor pentru semnalul vocal functiondnd dupa algoritmul MPLP a fost propus de
British Telecom pentru un serviciu telefonic aeronautic sub numele Skyphone. Predictorul de
termen scurt este de ordinul 10 si coeficientii sdi sunt determinati prin metoda autocorelatiei,
prin algorimul Levinson-Durbin §i actualizati la fiecare 20 msec .

e Codorul LPC excitat cu impulsuri periodice (Regular Pulse Excitation - RPE)

Codoarele RPE [STA98], [GSM97], [GSM98] folosesc ca secventd de excitatie tot un
impuls multiplu, dar, spre deosebire de codorul LPC excitat multiimpuls, codorul RPE
folseste o succesiune de impulsuni uniform distantate in timp. Prin urmare, secventa de
excitatie, aleasd dintr-un set de secvente prestabilite, este determinatd prin specificarea
locatiei & a primului impuls §i a distantei dintre doua impulsuri succesive, in cazul in care
aceastd distantd nu are o valoare fixa. Numadrul de impulsuri pentru un cadru de semnal cu
durata de 5 ms este de ordinul 10 — 15. Amplitudinea impulsurilor se determind prin
rezolvarea unui set de ecuatii liniare obtinute prin anularea derivatei unei erori similare (2.27),
dar este important de remarcat avantajul c¢a distanta in timp intre impulsun nu mai trebuie
determinati daca se stabileste un numar fix de impulsuri de excitatie uniform distantate in
timp pentru fiecare cadru de semnal vocal.

Algoritmul RPE a fost ales pentru implementarea unui codor pentru semnalul vocal
utilizat in sistemul de telefonie mobila european GSM. Schema bloc a sistemului de codare si
decodare a semnalului vocal conform standardului european GSM RPE-LPT este prezentata
simplificat in figura 2.18 [GSM97], [STA98]. Partea de codare, prezentatd in figura 2.18a,
primeste semnalul vocal esantionat la frecventa de 8 KHz, pentru o banda de (0,3 - 3,4) KHz
$i cuantizat liniar pe 13 bifi. Prelucrarea se face pe cadre de semnal vocal cu durata de 20 ms,
corespunzitor cu 160 esantioane, care sunt segmentate in subcadre de cite 5 ms (40
esantioane). Etajul de preprocesare realizeazi o preaccentuare si 0 compensare a componentei
continue.
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Fig 2.18 Schema bloc a sistemului RPE — LPT utilizat in standardul GSM

Predictorul pe termen scurt care urmeaza etajului de preprocesare determind un numar
de 8 coeficienti de predictie la fiecare 20 ms, coeficienti care, pentru o cuantizare mai
eficientd, sunt codati ca parametri LAR. Pentru cei 8 coeficienti LAR, in ordinea
LAR(1)...LAR(8), se alocd un numir variabil de biti pentru codare i anume 6/6/5/5/4/4/3/3.

Blocul de predictie pe termen lung extrage din semnalul rezidual informatiile referitoare
la castig si frecventa fundamentala, informatii care sunt codate si transmise prin canalul de
comunicatie la decodor. Pentru castig se aloca 2 biti iar pentru ordinul predictorului pe termen
lung 7 biti.

Pentru semnalul de excitatie corespunzitor unui subcadru de semnal vocal de 40 de
esantioane, se folosesc 13 impulsuri uniform distantate in timp, dispuse sub forma unei
»grile”, in care, dupa fiecare impuls de excitatie urmeaza 3 impulsuri nule. Aceasta grila poate
avea prin urmare 4 pozitii distincte in subcadru, pozitii care se pot coda pe 2 biti. Pentru a
coda amplitudinea fiecarui impuls din grild se detemina impulsul cu amplitudinea maxima i
aceastd valoare se codeaza logaritmic folosind 6 biti, iar pentru celelalte impulsun se codeaza
pe 3 biti valoarea normati la amplitudinea maxima.

e Codorul LPC excitat cu coduri (Code Excited Linear Prediction - CELP)

Cele doud variante de codoare folosind excitatia multiimpuls determinatd prin metoda
analizei prin sintezi, prezentate anterior, realizeaza un semnal vocal de foarte buna calitate la
un debit binar considerat mediu. Pastrarea calitatii semnalului sintetizat la rate binare mai
mici reclama folosirea unei secvente de excitatie codati mai eficient. Aceastd cerintd o
indeplineste codorul CELP, prezentat in figura 2.19, care foloseste pentru excitatie un cod sau
un vector, memorat intr-un dictionar de codur.

Dictionarul de coduri folosit in schema prezentatd contine un numar corespunzitor de
secvente de excitatie, memorate sub forma unor vectori, fiecare vector continand un numar de
esantioane cu care acopera o durati de semnal vocal de un subcadru. Vectorul de excitatie,
inmultit cu un coeficient de castig, este trecut prin filtrele de predictie pe termen lung,
respectiv pe termen scurt. Semnalul sintetizat prin filtrare este comparat cu semnalul vocal de
intrare iar blocul de minimizare a erorii va alege ca optim acel vector de cod pentru care
semnalul sintetizat este cel mai apropiat de semnalul de intrare. Atit semnalul sintetizat cit si
cel de intrare sunt ponderate perceptual cu functia #(z) inainte de a se calcula eroarea.

Procesul de cautare in codorul CELP va fi prezentat in detaliu in cap. 3.
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Fig. 2.19 Codorul CELP

Dezavantajul major al codorului CELP este puterea mare de calcul necesara pentru
codare si memoria relativ mare pentru dictionarul de coduri. Acest fapt a dus la dezvoltarea
unor algoritmi performanti de cdutare $i a unor dictionare de codun structurate, in scopul
reducerii complexitatii operatiilor de cautare.

Sunt cunoscute variante de codor CELP, denumite VSELP (Vector Sum Excited
CELP), care folosesc mai multe dictionare, semnalul de excitatie fiind obtinut ca o suma de
vectori din aceste dictionare

Codorul CELP, prin performantele atinse, s-a impus ca standard pentru anumite tipuri
de comunicati, dintre care este cunoscut codorul CELP care constituie standardul federal FS
— 1016, cu debit de 4,8 Kbps, adoptat de Departamentul Apararii SUA pentru un sistem de
comunicatii telefonice cu aplicatii militare.

e Codorul CELP cu intirziere redusa ( Low Delay CELP)

O caracteristici a codoarelor CELP prezentate anterior este aceea ci existi o intarziere
apreciabild intre semnalul de intrare in codor si semnalul de iesire din decodor, datorata
modului in care se face codarea semnalului, pe cadre, respectiv subcadre, la care se adauga
timpul determinat de algoritmul de cautare in dictionarele de coduri. Aceasta intirziere poate
atinge valoarea corespunzitoare a doud pani la patru cadre de analiza. O valoare tipicd pentru
intarzierea unut codor CELP cu un cadru de analiza de 20 ms este aproximativ 60 ms.

ITU a luat in considerare posibilitatea standardizini unor algoritmi de codare a
semnalului vocal cu intarziere redusa, fiind ales un codor CELP de intarziere redusa (Low-
Delay CELP) pentru standardul G.728 [ITU92], [CCL92] [WDG94].

In figura 2.20 este prezentat codorul Low-Delay CELP, iar in figura 2.21 decodorul
corespunzator.

Reducerea intarzierii se obtine pe doui cii.

Pe de o parte, se folosesc pentru reducerea intdrzierii cadre de analiza scurte, cu durata
de 2,5 ms, divizate in subcadre de 0,625 ms, care corespund unor vectori de excitatie scurti,
de numai 5 esantioane.

Pe de altd parte, se foloseste la receptie un predictor adaptiv inapoi, care determind
parametrii LPC pe baza valorii cuantizate a esantioanele precedente ale semnalului vocal,
esantioane deja disponibile la receptie.

Codorul Low-Delay CELP nu foloseste predictia pe termen lung, acest lucru fiind
compensat de utilizarea unui ordin ridicat pentru predictorul pe termen scurt (p = 50), pentru a
pastra informatii despre frecventa fundamentald (pitch). Pentru o imbunatitire a spectrului
semnalului in zona formantilor si a frecventei fundamentale, se foloseste o postfiltrare.
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Codorul Low-delay CELP prezentat realizeazi o intirziere de maximum 2 ms, ceea ce
permite §1 indeplinirea cerintelor CCITT referitoare la transmiterea informatiilor de

semnalizare DTMF si a semnalelor provenite de la modemuri in banda telefonica de bazi.
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Capitolul 3

Predictia liniard a semnalului vocal

3.1 Predictia liniara

Predictia liniard este metoda predominant folositd in codarea semnalului vocal la debit
binar redus, datoritd simplititii calculelor §i posibilititii de reprezentare cu bund precizie a
parametrilor caracteristici ai semnalului vocal. Predictia limard permite atit extragerea
redundantei din semnalul vocal, cdt si constructia unui model pentru mecanismul de
producere a vorbirii naturale.

3.1.1 Ecuatiile de predictie liniara

Conform modelului de predictie limara, se poate considera cad pe durata unui cadru de
semnal vocal de N esantioane, esantionul curent s(n) al semnalului vocal este obtinut la iesirea
unui sistem ca urmare a semnalului de excitatie u(n) aplicat la intrare [JMK75], [MHG76]:

s(n):Zp:aks(n—k)%}ib,u(n—l), b, =1, (3.1)
k=1 1=0

incare {a,}, {b,} sunt parametrii sistemului §i (; are semnificatia unui factor de castig.

Conform relatiei (3.1), esantionul curent este ,,prezis” ca o combinatie liniard a unui
numadr de p esantioane de iesire precedente precum si a esantionului de intrare curent §i a ¢
esantioane de intrare precedente.

Transformata - care caracterizeaza sistemul descris de (3.1) este:

]+Zq:bz"
S(z) =i R
f{Z = = .
(<) U0 G (3.2)

(= l—ia 7k
2

s1 reprezintd modelul general al producerii semnalului vocal, cu poli si zerouri, denumit model
ARMA (autoregresive moving average — autoregresiv cu medie alunecdtoare) [DPH93],
[STA98].

Modelul descris de relatia (3.2) prezinta doua cazuri particulare de interes:

e dacd a, =0pentru k=1,2,..., p, H(z) devine un model numai cu zerouri, numit
model MA (moving average — model cu media alunecitoare),

e dacd b, =0 pentru / =1,2,...,q, H(z) devine un model numai cu poli sau model
autoregresiv AR.

Modelul cu poli (AR) este preferat in modelarea semnalului vocal fatd de modelul
ARMA datonta simplitatii calculului si datoritd corespondentei cu modelul cu tuburi acustice
al producerii vorbirii naturale [DPH93], [ATH71].
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Conform modelului numai cu poli, esantionul curent se poate estima ca o combinatie
liniard a unor esantioane precedente, la care se adaugéd un termen care reprezintd excitatia si,
in acest caz, rel. (3.1) devine:

s(n):iaks(n—k)+(}u(n). (3.3)
k=1

Deoarece pentru un sistem AR care produce un semnal de forma (3.3) excitatia nu este
accesibild, estimarea parametrilor modelulut se poate face numai pe baza observani
semnalului de iesire si, pentru cé acest semnal este produs prin recurenta (3.3), se poate defini
un semnal s(n) care estimeaza semnalul original s(n) in forma:

14
§(n)=Zaks(n—k). 3.4)
k=1
Eroarea de predictie care se face aproximand s(n) cu s(n) este:
P
r(n)=s(n)—§(n)=s(n)—Zaks(n—k). 3.9)
k=1

Eroarea (3.5) se mai numeste si semnal rezidual, si comparand (3.3), (3.4) si (3.5) se
constatd cd eroarca de predictie coincide cu semnalul de excitatie inmultit cu factorul de

castig.
Aplicand transformarea - in rel. (3.5) rezulta:
R(z)= A(2)S(2), (3.6)

unde R(-) este transformata - a semnalului rezidual, iar
4
A2)=1-> gz (3.7)
k=1

reprezinta filtrul de analiza predictiva.
Filtrul de sinteza cu poli H(=) de forma:

1 1
TR P
A2) I—Zakz'k

k=1

H(z)

modeleazi infasuratoarea spectrului de putere pe termen scurt a semnalului vocal.
Sistemul numai cu poli este un bun estimant al sistemului cu poli si zerouri descris de
(3.2). Astfel, un sistem cauzal descris de rel. (3.2) se poate descompune in forma [STA98]:

H(z)=G'H, (), (2), (3.9)

unde G' este un factor de castig, H__(-)este functia de transfer a unui filtru trece — tot de

min

fazi minima, iar H »(2) este functia de transfer a unui filtru numai cu poli de forma (3.7)

[OSFg9], [DPH93].
Filtrul trece — tot H

avand in vedere insensibilitatea relativd a auzului uman la faza semnalului.

Prin urmare, se va retine pentru sistemul de producere a semnalului vocal modelarea
numai cu poli, exprimata prin rel. (3.8), in care ordinul de predictie p are o valoare intreagi
relativ mica.

Predictia se poate face inainte sau inapoi [STA98]. Predictia inainte se bazeazi pe
estimarea esantionului curent folosind un anumit numir de esantioane precedente ale

(z) contribuie numai la faza semnalului de 1esire i poate fi omis,

min
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semnalului vocal, conform relatiei (3.3) si astfel esantionul curent poate fi prezis inainte de a
fi cunoscut. Predictia inapoi foloseste pentru estimarea esantionului curent al semnalului
esantioane viitoare ale semnalului vocal astfel cd valoarea esantionului curent este de fapt
doar verificata, dupa ce se cunosc esantioanele care urmeaza i, din acest punct de vedere,
predictia inapoi nu prezinta interes in prelucrarea semnalului vocal.

In literatura se foloseste insa termenul de predictie inapoi si in alt sens, intelegindu-se
prin predictie inapoi estimarea valorii esantionului curent pe baza unor valon trecute ale
esantioanclor cuantizate ale semnalului vocal. Avantajul predictiel inapoi, in acest sens al
termenului, este acela ca parametrii de predictie nu trebuie sa mai fie cuantizafi g1 transmisi la
decodor, deoarece decodorul dispune de valorile precedente cuantizate (refacute) si poate
calcula local acesti coeficienti [VZZ97].

Schema bloc din figura 3.1 ilustreazd operatiile de analiza si sintezd a semnalului prin
predictie liniara, prin implementarea directa a rel. (3.3) si (3.5).

s(n) r(n) r(n) s(n)
-O— + -
P P
Yazt __J L_ Ya:' |e
k=1 k1
s(n) rin) rin) s(m)
_ o Al — —| HE) f—
a) analiza b) sinteza

Fig. 3.1. Analiza §i sinteza prin predictie liniara

In concluzie, un sistem de codare a semnalului vocal, compus dintr-un codor §i un
decodor care utilizeaza predictia liniara, se poate reprezenta schematic ca in figura 3.2.

Semnal . Semnal
de intrare Analiza Semnal rezidual Sinteza de iesire
> LP " LP [

Coeficientii LP t

Fig. 3.2. Analiza si sinteza LP

Conform acestei scheme, in urma analizei LP a semnalului de intrare rezulta doud
categorii de informatii care se cuantizeaza si se transmit la decodor:
e coeficientii de predictie,
e semnalul rezidual de predictie.
Modul in care se cuantizeaza cele doui categorii de informatii va fi analizat in detaliu in
cap. 5 si respectiv cap. 6 $i 7.

3.1.2 Prelucrarea semnalului pe cadre

Filtrele A(z) si H(z) din fig. 3.1, descrise de rel. (3.7), respectiv (3.8), reprezinti
elementele esentiale ale unui sistem de codare a semnalului vocal prin predictie liniard. Pentru
implementarea lor se poate folosi fie forma directs, care rezultd din relatiile echivalente in
domeniul timp, fie forma latice, care foloseste coeficientii de reflexie {4;} [CHUO03-2], a ciror
semnificatie si mod de calcul vor fi prezentate in § 3.3.
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Calculul semnalului de la iesirea acestor filtre se face cadru cu cadru, avand in vedere
ca implementarea practicd a codoarelor de semnal vocal bazate pe predictie liniara se face
prin divizarea semnalului in cadre.

Astfel, semnalul x(n), definit pentru —o < n < o, se imparte in cadre conform relatiei:

{x(n+N), 0<n<N-I
xr(n)z s (3]0)

0, in rest

fiecare cadru desemnat prin indicele » urmand a fi aplicat la intrarea unui filtru.
Divizarea in cadre este ilustratd in figura 3.3. Fiecare cadru constd din N esantioane,
notate cu indicele n, care ia valori cuprinse intre O $i N —1 in interiorul fiecarui cadru.

> cadre

0 N-1 n

Fig. 3.3. Divizarea semnalului in cadre

Deoarece prelucrarea semnalului prin filtrare se face cadru cu cadru, este necesar sa se
asigure continuitatea prelucrarii, si din acest motiv, pentru fiecare cadru, starea initiald a
filtrului trebuie sa fie egala cu starea finala a filtrului din cadrul precedent.

Semnalul 5,(n), de la iegirea filtrului, corespunzitor cadrului 7, este dat de relatiile:

s,(n)=s, (n+N) -P<n<-1, 3.11)
P

s,(m)=x,(m)-Y as,(n-i)  0<n<N-I, (3.12)
i=1

fiind astfel memorate, conform rel. 3.11, cele P valori care caracterizeazi starea filtrului din
cadrul precedent r — 1, pentru a fi folosite ca stare inifiala in cadrul curent r.

O varianta alternativa de a tine cont de starea anterioara a filtrului in operatia de filtrare
a cadrului curent este reprezentatd in figura 3.4 si constd in folosirea a doud filtre H(Z)
identice [CHUO03-2], [OSF89]:

Hez) y; (m)
L (zero input)
H
H(z
x() (zero state)

Fig. 3.4. Filtrarea , stare-zero — intrare-zero*

Unul din cele doui filtre are semnalul de intrare zero, reprezentat in schema din fig. 3.4
prin conectarea intrarii din punct de vedere electric la masa.
Semnalul de la iegirea acestui filtru, notat cu indicele superior zi (zero-input), este:

yi(n)=s,_,(n+N) —P<n<-l, (3.13)
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P
yimy==> ay’(n-i) 0<n<N-1 (3.14)
i=1

si dupa cum este indicat in figurd cu linie punctata, starea filtrului pe durata cadrului curent
este egald cu semnalul de iesire din cadrul antenor.

Al doilea filtru are starea infiald zero si cadrul de semnal care urmeazi a fi filtrat se
aplica la intrare, rezultind un semnal de iegire notat cu indicele superor zs (zero-state):

v (n)=0 -M<n<-1, (3.15)
P

Vvimy=x(n)-Y as*(n-i) 0<ns<N-I. (3.16)
i=1

Semnalul de iesire se obtine in final prin insumarea semnalelor de la iesirile celor doua
filtre, cu intrarea zero §i respectiv cu starea zero:

s, (n)=y?(n) +y=(n) 0<n<N-I. (3.17)

Desi acest mod de calcul este ceva mai complicat, structura particulard a codorului
CELP se preteaza la aplicarea acestei vanante [HRMO1].

In cazul general, semnalul y(n) de la iesirea unui filtru cu raspunsul la impuls A(7), l1a a
carui intrare se aplica un cadru din semnalul x(») este dat de produsul de convolutie:

X

y(ny= Y x(k)a(n—k)=Y_ x(n-k)h(k). (3.18)
k=-o k=—o0
s1 prin urmare, semnalul rezultat y{n) este mai lung decat cadrul de semnal de intrare x(n).
Pentru a pastra lungimi egale pentru cadrele de la intrarea si de la iesirea filtrului, ar fi
necesara trunchierea semnalului de la iesire.
Daca se considerd ci raspunsul la impuls al filtrului este de lungime N, egald cu
lungimea cadrului de intrare, sau, altfel spus, A(n) = 0 pentru »> N | in cazul particular al
filtrului cu starea initiala zero, raspunsul acestui filtru la un cadru de semnal de intrare are

aceeasi lungime ca si cadrul de intrare §i se poate scrie, particularizind produsul de convolutie
(3.18), in forma [CHUO03-2]:

52 (n)=Y x,(k)h(n—k), 0<n<N-1. (3.19)
k=0
Dezvoltand rel. (3.19), se poate constata ca aceastd relatie se poate scrie compact in
forma [CHUO03-2]:
s’ =Hx,, (3.20)

unde H este o matrice cu dimensiunea NxN care contine riaspunsul la impuls al filtrului, in
forma:

[ h(0) 0 o 0]
o 11(:1) h(:O) - g | G321)
(A(N=1) h(N=2) - h(0)

s, este matricea coloani care contine semnalul de iesire al filtrului, de forma:

s =[s7(0) sP(1) sP(2) ...sP(N-D), (3.22)
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iar x_ este matricea coloand care confine esantioanele ce compun cadrul de semnal de intrare:
X, =[x.(0) x.(1) x(2).. x(N- ny (3.23)

Aceastd metoda de calcul a semnalului de iesire al filtrulu1 este avantajoasd in cazul
codorului CELP, deoarece permite aplicarea convolutiei recursive daca secventele de intrare
corespunzatoare unor cadre succesive sunt partial suprapuse [CHUO03-2].

3.2 Calculul coeficientilor de predictie

Pentru determinarea coeficientilor de predictie {«¢,} din rel. (3.3), se minimizeaza

energia erorii de predictie (3.5) in raport cu acesti coeficienti. Calculul se poate face in doua
moduri diferite, care conduc la acelasi rezultat [STA98].

3.2.1 Fereastra de ponderare

Deoarece semnalul vocal este un semnal aleator nestationar, iar tractul vocal se
modifica lent in timp, semnalul este divizat in segmente succesive, denumite cadre, pe durata
carora semnalul este considerat stationar. Cadrele se obtin prin multiplicare cu o fereastrd de
analiza de lungime fixa w(n). Lungimea ferestrei de analizi este in general egald cu lungimea
cadrului §1 prin pozitionarea ferestrei se poate asigura o suprapunere partiali a cadrelor
succesive.

Cea mai simpla fereastra este cea dreptunghiulara, cu lungimea N, dati de relatia:

1, 0<n<N_ -1,
w(n)= . (3.24)
0, inrest,

cu dezavantajul unor variatii abrupte la extremititi, in domeniul timp, care se manifesta in
domeniul frecventa prin lobi laterali pronuntati si printr-un efect denumit , ringing” si care
constd dintr-un brum suprapus peste semnalul vocal [PRM92].

Pentru experimentele efctuate in lucrare se foloseste o fereastra de tip Hamming,
descrisa de relatia:

0,54 -0,46c08(—=""1), O<n<N, -1,
w(n) = N_+1 (3.25)

W

0, inrest.

Se pot folosi cu rezultate similare si alte tipuri de ferestre de ponderare, ca Hanning,
Blackman sau Kaiser, sau ferestre hibride, care sunt alcatuite din doui jumatati de fereastra cu
parametrii diferiti, atribuind astfel o pondere mai mare valorilor mai recente [CHUO03-1].

Fereastra de ponderare determiné un interval temporal de semnal care se foloseste, dupa
cum se va arata in cele ce urmeaza, pentru calculul coeficientilor de predictie, care, la randul
lor, se vor folosi pentru a calcula valorile semnalului pe durata unui cadru. Dupa modul de
amplasare relativd a celor doua intervale, reprezentat in figura 3.5, se poate vorbi despre
predictie internd sau predictie externd. In cazul predictiei interne, coeficientii de predictie
sunt calculati folosind valorile semnalului pe durata unui cadru si apoi sunt folositi pentru a
procesa semnalul din acelasi cadru. In cazul predictiei externe, coeficientii calculati astfel se
folosesc pentru procesarea cadrului urmitor, sau, altfel spus, coeficientii de predictie folositi
pe durata unui cadru nu sunt asociati cu valorile semnalului din cadrul respectiv, ci cu valorile
din cadrul precedent. Justificarea folosirii predictiei externe este datd de faptul ca statistica
semnalului se modifica relativ lent in timp si pentru cadre de lungime convenabild se
pastreaza o bund corelatie intre cadrele vecine.
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Interval calcul Interval calcul
coeficienti coeficienti
n n
m-N-1 |q N o m m N-1leN —|m
Interval predictie Interval
predictie

Fig. 3.5. Predictia interna si predictia externa

Predictia interna este folositd in multe scheme de codare, durata tipica a cadrului fiind
cuprinsa intre 160 — 240 esantioane. Un cadru de duratd mai mare este avantajos deoarece
conduce la o ratd redusa de actualizare a coeficientilor de predictie, rezultdnd o reducere a
volumului de calcule si totodatd o reducere a ratei de bit. Ca dezavantaje, pe de o parte,
coeficientii de predictie calculati pentru un cadru mai lung pot conduce la un castig de
predictie mai scdazut datoritd nestationarititii semnalului, iar pe de altd parte un cadru lung
introduce o intdrziere mai mare.

Predictia externd este folosita preponderent in codoarele de intarziere redusd, cand,
datoritd cenntelor de intarziere, se impune folosirea unui cadru de predictie de durata mica, o
valoare tipica fiind 20 esantioane. in acest caz, coeficientii de predictie se calculeaza pe baza
esantioanelor din afara acestui cadru (anterioare) de obicei in mod recursiv.

Exista si situatii in care predictia nu se incadreaza clar in unul din cele doui cazuri de
predictie internd, respectiv externd prezentate. Este cazul unor scheme de codare in care
coeficienti de predictie, calculati pentru doud cadre adiacente, se combind intr-un mod
specific, prin interpolare, pentru a realiza predictia pe durata corespunzitoare acestor cadre.

3.2.2 Metoda autocorelatiei

Semnalul vocal ponderat cu fereastra de ponderare este:

s, (n) = w(n)s(n) (3.26)
s1in acest caz, energia semnalului rezidual de predictie este:
o ® P 2
E=) ez(n)=zst(n)—Zaksw(n—k)] . (3.27)
n=—wo n=— k=1

Valorile {a,} care minimizeazi energia erorii (3.27) se pot calcula egaland cu 0

derivatele partiale ale energiei in raport cu coeficientii {q, }:

Q12:0, pl. k=12, ..p,

3.28
% (3.28)

ceea ce conduce la un sistem de p ecuatii care are ca necunoscute cei p coeficienti {a, }:

o oC

iak Z s,(n—i) (n—k)= Z s,(n—i)s (n)pentru 1<i<p.
k=

1 n=-w n=-—ao

(3.29)

In ecuatia (3.29) semnalul vocal ponderat cu fereastra w(n) este nul in afara ferestrei,
prin urmare sumele din ecuatia (3.29) se calculeazi numai pe durata N, a ferestrei si se poate
constata ca aceste sume reprezintd functia de autocorelatie a semnalului ponderat s (n),

definita prin:
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N -1
R(=Y s,(ms, (n=i), 0<i<p. (3.30)
Aviand in vedere ca functia de autocorelatie este o functie pard si substituind (3.30) in
(3.29), ecuatia (3.29) devine:

P
> R(i-k]a, =R(), 1<i<p. (3.31)
k=1
in forma matriciala, acest sistem de p ecuatii se poate scrie:
[ RO RQ) Rip-H[a] [RD]
R(1 R(O R(p-2)|la R(2

M RO) (P=2)| @ |_| RQ) 532)

| R(p-1) R(p-2) RO) lda,| [R(p)]
sau, in forma matnciala restransa:

Ra=r. (3.33)

Matricea R este o matrice Toeplitz, ceea ce permite rezolvarea sistemului (3.33) cu
algontmul Levinson — Durbin sau cu algoritmul Schur, garantdnd totodatd obtinerea unui
polinom A(-) de fazi minima i asigurand astfel stabilitatea filtrului de sinteza H(z) = 1/4().
[STA98] [KNT87], [EBR97]

O metoda eficientd de calcul a coeficientilor de predictie este algoritmul Levinson —
Durbin, care permite rezolvarea unor ecuatii de tipul Ax = b, unde A4 este o matrice Toeplitz,
1ar b este un vector care contine anumite elemente din 4. Sistemul (3.33) indeplineste aceste

conditii §i poate fi rezolvat prin algoritmul Levinson — Durbin.
Fie @™ coeficientul a; din iteratia m. Algoritmul Levinson — Durbin rezolva sistemul

(3.33) prin urmatoarele relatii de recurenta, pentrum =12, ... p:
e initializari: m=0, Fy= R(0) si ao = 0.
e pentrum = 1,2,...p calculeaza coeficientul de reflexie:

m-1
k. =L[R(m)-2a;""“R(m—k)]. (3.34)
E -1 k=1

e calculeazi coeficientii de predictie pentru predictorul de ordin m:

am =k (3.35)

(m _ md) _ . (me)
a, =a, knal”

1<j<m-1. (3.36)

e calculeazi eroarea de predictie:
E =(1-K)E_,. (3.37)

¢ stop daca m = p, altfel continua pentru me—m + 1
La fiecare iteratie sunt calculati coeficientii de predictie a\™ care reprezinta predictorul
liniar optimal de ordin m. De asemenea, la fiecare iteratie, eroarea de predictie este redusé cu
factorul (1—k2) fatd de valoarea precedenti. Deoarece eroarea medie patraticd nu poate fi
negativa, relatia (3.37) conduce la concluzia | £, [<1, iar aceastd conditie garanteaza situarea

radacinilor polinomului A(z) in interiorul cercului unitate, asigurand astfel stabilitatea filtrului
de sintezi H(z) [KNT87].
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Coeficientii &, se numesc coeficienti de corelatie partiala si pot fi folositi direct pentru a
implementa o forma latice a filtrului de sinteza.

Din punct de vedere al complexititii de calcul, pentru un ordin al predictiei p = 10
(valoare tipica pentru un semnal cu banda telefonicd 300 — 3400 Hz), algoritmul Levison-
Durbin presupune 110 inmultiri, 100 adunari si 10 impartiri.

3.2.3 Metoda covariantei

Metoda covariantei este asemanitoare cu metoda autocorelatiei, diferenta esentiala
constand in efectuarea operatiet de ponderare cu o fereastrd adecvatdi nu direct asupra
semnalului vocal de intrare, ci asupra semnalului de eroare de predictie. in acest caz, energia
erori de predictie ponderate este:

E= i ef,(n)zi e*(nmyw(n). (3.31)

n=

Anuldnd denvatele partiale ale energiei de predictie (3.38) in raport cu coeficientii de
predictie §i tinand cont ca insumarea in rel. (3.38) se face doar pe durata ferestrei, termenii din
afara ferestrei fiind nuli, se obtine un set de p ecuatii liniare cu p necunoscute de forma:

14
D ®(i,k)a, =D(i,k), 1<i<p, (3.39)
k=1

unde ®(i, k) este functia de covarianta, definita prin:

Y

(i, k)= Y w(n)s(n—i)s(n—k). (3.40)

Acest sistem se poate scrie in forma matriciala similar cu (3.32):

[o(LD)  6(1,2) oLp) |[a] [om]
62, #22)  d2.p) e |e@)

= (3.41)
L o(p.1) 6(p.2) o(p.p)jja,] Lo(p)]

unde ¢(i)=¢(;,0), i=12,..,p,

sau in forma matriciala restransa:
®a=¢. (3.42)

In acest caz insa, matricea @ din ecuatia (3.42) nu mai este matrice Toeplitz, dar este o
matrice simetrici i pozitiv definitd, iar sistemul (3.42) se poate rezolva prin metoda

descompunerii, fara insd ca aceastd metodi si garanteze stabilitatea filtrului de sintezi
[KNTS87].

3.2.4 Castigul de predictie

Castigul de predictie pentru un predictor dat este definit prin raportul dintre varianta
semnalului de intrare §i varianta erorii de predictie, exprimat in decibeli:

G= 101og,0[Z;]= 10|og,0(%). (3.43)

r

BUPT



Predictia liniard 44

Castigul de predictie este 0 masura a performantei predictorului, un castig de predictie
mare indicand o eroare de predictie mica. deci un bun predictor.

3.2.5 Predictia liniara a semnalului vocal

Predictia liniara, descrisa intr-un context general, prezinta cateva particularitati specifice
atunci cand este aplicatd semnalului vocal.

Pentru aplicarea predictiei liniare se presupune ca semnalul vocal satisface modelul AR.

in figura 3.6 s-a reprezentat un fragment de semnal vocal sonor (stinga) si un fragment
de semnal nesonor (dreapta). Ambele semnale au durata de 300 esantioane. Se observa
caracterul cvasiperiodic al semnalului sonor, cu o periodicitate estimata de 54 esantioane si de
asemenea amplitudinea mai mare a fragmentului sonor fata de cel nesonor.

01 } : 0.06
0.05- 0.04
(-]
5 2
=S S 002
E‘ =
.

-0.05 0

-0.1 -0.02-

Esantioane .0.04 ~ Esantioane

o 0 50 100 150 200 250 300

0 50 100 150 200 250 300

Fig.3.6. Semnal vocal sonor (stidnga) si nesonor (dreapta)

in figura 3.7 s-au reprezentat spectrele celor doua semnale din fig. 3.6. calculate
folosind FFT in 256 puncte (reprezentate cu linie continud), respectiv estimate prin predictie
liniara de ordinul 10 (linie punctata).

90
80
80 -
3 7 g
2 60 2 60
=] =
= =
= 50 S 50
E E
40 40
30 Hz 7 Hz
0 1000 2000 3000 4000 0 1000 2000 3000 4000

Fig.3.7. Spectrul FFT si LPC pentru semnal vocal sonor (stinga) si nesonor (dreapta)

Pentru semnalul sonor, spectrul evidentiaza structura formantica, in timp ce pentru
semnalul nesonor spectrul este relativ plat.

Eroarea de predictie este reprezentata in figura 3.8 pentru cazul p = 10 si respectiv in
figura 3.9 pentru cazul p = 60. Pentru calculul erorii de predictie reprezentata in fig 3.8, am
folosit pentru calculul coeficientilor de predictie algoritmul Levinson — Durbin prezentat
anterior, iar pentru implementarea filtrului de analiza facilititile de filtrare a semnalelor din
Matlab [CBAO03-1]
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Analizand eroarea si castigul de predictie pentru semnalul vocal, se pot trage citeva
concluzii utile pentru realizarea unui codor care foloseste predictia liniara [PVTO00].

Pentru un ordin dat, castigul de predictie este mai mare pentru cadrele de semnal sonor
decat pentru cele de semnal nesonor, fapt justificat de corelatia mai mare care existad in
cadrele de semnal sonor. in timp ce semnalul nesonor are un caracter mai apropiat de
zgomotul alb.

0.1 0.04
0.05 0.02
[-5] D
= s
2 o Z o
= a
£ E
<C <
-0.05 | -0.02
Esantioane Esantioane
0.1 - -0.04
0 50 100 150 200 250 300 0 50 100 150 200 250 300

Fig.3.8. Eroarea de predictie pentrup = 10

Amplitudine

0.1 0.04
0.05 0.02 -
[-b]
£
=
0 2 0.
=
E
<C
-0.05 -0.02 -
Esantioane Esantioane
-0.1 -0.04
0 50 100 150 200 250 300 0 50 160 150 200 250 300

Fig.3.9. Eroarea de predictie pentru p = 60

Castigul de predictie creste substantial pentru cresterea ordinului de predictie pana la
valoarea 10 — 12, dupa care riméne aproximativ constant.

Aceastd evolutie justifica alegerea ordinului de predictie p = 10, folosit in foarte multe
scheme de codare a semnalului vocal prin predictie liniara. Aceste considerente sunt valabile
pentru un semnal vocal cu banda limitata la 4 kHz, adica esantionat la 8 kHz. Pentru semnale
de banda mai larga, ordinul de predictie trebuie crescut in mod corespunzitor.

Pentru cadrul de semnal sonor, castigul de predictie va prezenta o crestere semnificativa
daca ordinul de predictie depaseste perioada fundamentala, exprimata in multipli ai perioadei
de esantionare. Acest fapt este evidentiat si in figurile 3.8 si 3.9, care aratd sciaderea erorii de
predictie pentru cadrul de semnal sonor, cand ordinul de predictie este mai mare (60) si este
justificat de faptul ci, in acest caz, predictia acopera si periodicitatea datoratd frecventei
fundamentale. In concluzie, pentru o predictie corecta a semnalului vocal sonor, este necesar
un predictor de ordin relativ mare, care ar fi dezavantajos din punct de vedere al volumului de
calcule. Se poate evita acest lucru, dupa cum se va arata ulterior, folosind un predictor de
ordin redus si modeland in alt mod periodicitatea caracteristica semnalului vocal sonor.

Codarea semnalului vocal prin predictie liniard trebuie sa tina cont si de alte
considerente de ordin practic, dintre care cateva vor fi prezentate in continuare.
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e Preaccentuarea frecventelor inalte

Analizand spectrul unui semnal vocal, corelat cu analiza mecanismului de producere a
semnalului vocal, se constata o cadere a spectrului in zona frecventelor inalte, datorita
efectului produs de radiatia sunetului la buze. Amplitudinea redusd a componentelor de
frecventd inalta din spectru conduce la o dinamica ridicati a spectrului, cu consecinte negative
asupra analizei semnalului vocal prin predictie limard. Astfel, pentru a evidentia si
componentele spectrale de frecventa ridicata si mica amplitudine, analiza prin predictie liniara
trebuie sa fie mai precisa, in aceastd zona a spectrului manifestandu-se efectele rotunjinlor,
inevitabile intr-o implementare reala. in plus, este posibil ca matricea de autocorelatie si
devini chiar singulara, facand dificila rezolvarea ecuatiilor de determinare a coeficientilor de
predictie. Solutia problemei constad in preaccentuarea semnalului vocal, inainte de prelucrare,
folosind un filtru cu functia de transfer de forma:

HZ)=1-az", a>0 (3.44)

care prezintd o caracteristicd de transfer de tip trece-sus si care va favoriza frecventele inalte
ale spectrului.

Pentru a pistra nealterat spectrul semnalului vocal obtinut prin predictie limara, se
aplicd acestui semnal o dezaccentuare, in partea de decodor, cu un filtru de tip trece-jos, cu o
functie de transfer inversa celei de preaccentuare:

1

G(z)=—7. (3.45)
l-az

O valoare tipicd pentru parametrul o este cuprinsa in intervalul 0,8 — 0,9.

e Expandarea benzii de trecere

Analiza prin predictie liniard nu poate estima corect anvelopa spectrald a semnalului
vocal pentru semnalele cu frecventa fundamentala de valori reduse, datorita distantei mari
intre armonicele acestui semnal in domeniul timp si, ca urmare, va rezulta o ingustare
artificiala a largimii de banda a formantilor, care vor fi subestimati, conferind sunetului un
caracter metalic. Rezolvarea acestei probleme se poate face prin expansiunea benzii
formantilor, prin multiplicarea fiecirui coeficient de predictie g cu un factor y* | unde y este
un coeficient subunitar, rezultand filtrul de sinteza [CHU03-2]:

3 1 _ 1
A2 Azly)’

H'(z) (3.46)
avand ca efect o deplasare a polilor H(z) spre interiorul cercului unitate cu factorul y
subumitar si o largire a benzii de trecere corespunzatoare cu valoarea AB, data de:

AB=——Pilny, (3.47)
n
unde Fs este frecventa de esantionare [CHU03-2].

Ca efect pozitiv, sensibilitatea spectrului in jurul varfurilor spectrale scade si astfel se
reduc efectele eventualelor erori de cuantizare a coeficientilor de predictic. De asemenea,
indepirtarea polilor de cercul unitate creste stabilitatea filtrului de sinteza si reduce riscul ca
poli1 s ajungd pe cercul unitate sau chiar in afara sa datoritd erorilor de cuantizare si
transmisie.

Valorile tipice pentru parametrul y sunt cuprinse intre 0,996 si 0,998, ceea ce
corespunde unei valori AB cuprinsi intre 10 si 30 Hz, la frecventa de esantionare de 8 kHz.
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e (Corectia prin adiugarea unui zgomot alb

Corectia prin adaugarea unui zgomot alb semnalului vocal imbundtiteste conditiile de
analiza prin predictie liniara, avand acelasi efect ca §i preaccentuarea frecventelor inalte, adica
reducerea dinamicii spectrale.

Corectia se face prin multiplicarea valorii coeficientului de autocorelatie pentru
intarziere zero cu o constanta:

R(0) « AR(0). (3.48)

Constanta A >1 are valori cu putin mai mari decat unitatea. De exemplu, codorul LD-
CELP G.728 foloseste A =257/256 =1,00390625, care produce o crestere cu 0,39% a
coeficientulur R(0). Aceasta este echivalent cu a adduga semnalului vocal initial, inainte de
prelucrare, un zgomot alb avand puterea cu 24 dB sub nivelul de putere al semnalului vocal.

e Netezirea spectrala

Un efect echivalent cu expandarea benzii de trecere, prezentatd anterior, se poate obtine
prin netezire spectrald [CHUO3-2]. Daca expandarea benzii se face prin operatiuni efectuate
asupra coeficientilor de predictie, dupd ce acestia au fost calculati, netezirea spectrald
actioneazi inaintea calculului coeficientilor, prin aplicarea unei ferestre cu formé gaussiand
asupra functiei de autocorelatic a semnalului. Astfel, daca functia de autocorelatie a
semnalului este R(/), dupd aplicarea ferestrei se obtine:

R()=R)-w(i), i=0,1.p, (3.49)

unde fereastra este definiti prin:

w(i)=e" (3.50)

iar 3 este o constanti. O valoare tipicd pentru 8 este 0,001.

3.3. Reprezentari ale coeficientilor de predictie

Coeficientii LPC definiti prin rel. (3.7) nu au proprietiti adecvate pentru a se cuantiza §i
transmite direct. Deoarece pot avea orice valoare reald, sunt dificil de cuantizat si, in plus,
orice eroare de cuantizare sau transmisie se reflectd prin modificiri importante ale spectrului.
De asemenea, sunt necesare masuri pentru asigurarea stabilititii filtrului de sintezd. Sunt
cunoscute §i utilizate mai multe reprezentari alternative ale coeficientilor de predictie, care
prezintd unele avantaje in privinta cuantizirii [CHU03-2].

3.3.1 Coeficientii de reflexie

Coeficientii de reflexie sunt definiti de rel. (3.34) si constituie o reprezentare alternativa
a coeficientilor de predictie. Dupa cum rezulti din rel. (3.34) — (3.37) care definesc algoritmul
Levinson — Durbin, coeficientii de reflexie rezulti direct prin aplicarea acestui algoritm si au

avantajul cd se pot folosi direct pentru implementarea unui filtru de sinteza in forma latice
[KNT87], [MGH90].

Polinomul A(z) si coeficientii de reflexie 4, indeplinesc urmatoarea relatie de recurenta:
A4,(z)=4,,(2)- kp:"’AP_l(:‘l ), p=L12,..P. (3.51)

in care 4,(z) este polinomul de predictie de grad p.
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Daci pentru calculul coeficientilor de predictic se foloseste metoda covarianei, este
necesard conversia coeficientilor LPC {4} in coeficientii de reflexie {k,} st verificarea
conditiei de stabilitate | &, |[<1.

Coeficientii de reflexie prezintd avantajul de a fi limitati intre — 1 §1 + 1, permitand prin
aceasta o cuantizare mai eficientd si daca prin cuantizare §i transmisie este pastratd conditia
| k. |1<1. este asigura stabilitatea filtrului de sinteza tip latice.

3.3.2 Coeficientii LAR

Coeficientiit LAR (Log Area Ratio) sunt definiti prin:

1+k,,
1-k

m

K_=log m=1,2,..,p, unde k,sunt coeficientii de reflexie. (3.52)

Prin functia neliniard de conversie se elimind dezavantajele coeficientilor de reflexie,
care prezinti o senzitivitate neuniforma. Astfel, primul si al doilea coeficient de reflexie sunt
foarte apropiati de valorile — 1, respectiv +1 si au senzitivitate ridicata, asa incat mici eron de
cuantizare pot conduce la modificari semnificative ale caracteristicii filtrului de sinteza.

Transformarea neliniara in coeficienti LAR definitad prin (3.52) elimind acest dezavanta)
si poate fi urmatd de o cuantizare liniard. Relatia (3.52) permite deducerea simpla a
transformarii inverse, din coeficienti LAR in coeficienti de reflexie.

In unele cazuri, functia de conversie directi, exprimata de rel. (3.52), precum si functia
de conversie inversa, sunt aproximate prin functii liniare pe portiuni [ETS97-1].

O altd transformare neliniard care se poate aplica coeficientilor de reflexie in scopul
cuantizirnii eficiente este transformarea sinus invers (IS):

s, =sin"'(k,), m=12,.p, (3.53)

pentru care revenirea la coeficientii de reflexie se face aplicand functia sinus direct.
3.3.3 Perechile de linii spectrale

Perechile de linii spectrale (LSP sau LSF) (LSP - Line Spectrum Pairs, LSF — Line
Spectrum Frequencies), introduse pentru prima datid in [ITA7S], constituie o modalitate
alternativd de reprezentare a coeficientilor de predictie care prezintd proprietiti foarte
convenabile pentru cuantizare §i pentru testarea stabilitatii filtrului de sinteza, motiv pentru
care au fost preferate in mai multe metode de codare devenite standarde in domeniu, ca de
exemplu G.729, G.731 sau FS1016.

Pentru a defini LSP se considerd doui polinoame de grad p + 1, care se construiesc
pornind de la polinomul A(-) care reprezinta filtrul de analiza prin predictic astfel:

P(z)=A(z)+ =774z, (3.54)
Q) = A(z)-=""Pai=™). (3.55)
Polinomul A4(z) se poate calcula, daci se cunosc P si , prin relatia evidenta:

P(z z
A(:):%, (3.49)

Conform relatiilor de definitie (3.47) si (3.48), polinomul P(z) este simetric, iar ()(-) este
antisimetric.

Ambele polinoame au gradul p+1, deci fiecare are p +1 radicini. Cele doud polinoame
P i O au radacinile z=1 §i respectiv -=-1, astfel: valoarea - =1 este ridicind pentru
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polinomul ()(z), iar valoarea - = -1 este riddcini pentru polinomul ()(-) daci p este impar si
radacina pentru polinomul P(z) daca p este impar.

Celelalte radacim ale polinoamelor (=) si (J(z) apar in perechi complex conjugate i
sunt situate pe cercul unitate in planul -.

Aceste proprietati permit sa se reprezinte polinomul A(z) cu ajutorul a p valor care
reprezinta unghiurni cuprinse intre 0 si 1, 0 <®, <®, <..w, <7 §i care constituie perechile de
linii spectrale (LSP) [KLE99], [KWGO1], [PAL9S5].

Frecventele corespunzitoare, denumite LSF, sunt f, = ® /2n si pastreaza aceeasi relatie

de ordine, fiind cupninse intre 0 si 0,5 (frecvente relative), sau, echivalent, intre 0 s1 /-, /2.

3.4 Codorul CELP

Codorul CELP, prezentat pe scurt in cap. 2 (2.2.4.2), a aparut ca urmare a incercarilor
de a imbunatiti codorul cu predictie liniard. Acronimul CELP - Code Excited Linear
Prediction, introdus odatd cu principiul analizei prin sintezd [SCA85], sugereazd folosirea
unui dictionar care contine ,.codur” sau vectori pentru a excita filtrul de sinteza LPC.

Codorul CELP foloseste modelul predictiei liniare pe termen scurt si termen lung pentru
producerea semnalului vocal, prezentat in figura 3.10. Conform acestui model, semnalul de
excitatie este extras dintr-un dictionar de secvente de excitatie printr-un index si dupa ce este
adus la un mvel corespunzitor prin inmultirea cu un factor de céstig (; este filtrat prin doua
filtre de predictie liniara conectate in cascada.

Index | oo Filtru sinteza Filtru sinteza Semnal
——l ' b m— Pt
LTP SPT de 1e§1re
G 3 f
Parametni predictie Parametrii predictie
termen lung termen scurt

Fig. 3.10. Modelul CELP pentru producerea semnalului vocal

Filtrul de sintezid pe termen lung LTP (Long term prediction) confera semnalului de
excitatie caracterul periodic asociat cu frecventa fundamentald a semnalului vocal, iar filtrul
de sinteza pe termen scurt STP (Short term prediction) asigura in final anvelopa spectrala a
semnalului de iesire. Justificarea acestor denumiri va fi data ulterior, odata cu prezentarea in
detaliu a acestor operatii.

Secventele de excitatie din dictionar pot fi deterministe sau aleatoare, dar pentru
simplitate se preferd in cele mai multe cazuri secvente aleatoare, formate din esantioane
necorelate de zgomot alb. Alegerea secventei de excitatie optima din dictionar se face in faza
de analizd printr-un procedeu in bucla inchisa, care alege acea secventa care, filtratd prin cele
doua filtre de predictie pe termen lung si respectiv scurt, genereaza semnalul de iesire cel mai
apropiat de semnalul de intrare. '

Acest procedeu asigura doud avantaje:

e climind necesitatea clasificarii stricte a semnalului vocal in semnal sonor — nesonor,
necesara in cazul codoarelor LPC in bucla deschisa, realizate conform modelului prezentat in
fig. 1.1 (Cap.1), operatie care, in unele cazuri, nu se poate face exact, deoarece semnalul vocal
prezinta tranzitii, care nu pot fi net incadrate in una din categoriile sonor sau nesonor
[NGMO1], [QRH93].

e asigura pastrarea unor informatii partiale despre faza semnalului, deoarece comparatia
intre semnalul de iesire si cel de intrare se face in domeniul timp, spre deosebire de codorul in
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bucla deschisd, care nu asigurd nici un fel de informatie despre faza semnalului, predictia
liniard operdnd in domeniul timp, iar filtrul de predictie fiind de fazd minima.

Principiul codarii in bucla inchisa este ilustrat in figura 3.11. Parametrii modelului,
reprezentati de caracteristicile semnalului de excitatie, se pot determina in doua moduri
conceptual diferite: in bucla deschisa s in bucla inchisa. Modelul in bucla deschisa extrage
parametrii direct din semnalul de intrare prin operatii asupra acestui semnal.

Semnal de Selectie
intrare »| i codare —»| Decodor
parametri
Minimizare
eroare

Fig 3.11. Principiul codarni in bucla inchisa

Modelul in bucla inchisa din fig. 3.11 contine o replicd a decodorului inclusa in codor,
motiv pentru care este denumit i codor cu analiza prin sinteza s1 determind, prin optimizare,
acel parametri pentru model care, aplicati decodorului, produc semnalul de iesires(n) care

este cel mai apropiat de semnalul vocal de intrare s(n).

Nu toti parametri asociati codorului CELP se determind in bucld inchisd, datorita
complexitatii de calcul prea man care ar rezulta. Astfel, parametrii predictiel pe termen scurt
se determind direct din analiza semnalului vocal de intrare, in bucld deschisd, iar pentru
parametrii predictiei pe termen lung se determind inifial in bucld deschisd o valoare
aproximativa care apoi se ajusteazi in bucla inchisi la valoarea exacta.

3.4.1 Codorul si decodorul CELP

Structurile de bazi pentru un codor CELP, respectiv pentru un decodor CELP sunt
prezentate in figurile 3.12 si respectiv 3.13.

Semnal de
intrare

Analiza
LPC -

s(n)

Parametrn LPC

Filtru

Dictionar
(fix)

> | sinteza
LTP

sinteza
STP

-
1

“ri LTP

Minimizare

Filtru

- ponderare [e—
perceptuald

croare

Fig. 3.12. Codorul CELP

Codorul este realizat in bucla inchisa, respectind schema de principiu din fig. 3.11. Este
evidentiat in schema codorului din fig. 3.12 faptul ca semnalul de excitatie si castigul asociat,
precum si parametrii predictiei pe termen scurt sunt determinate in bucld inchisa, iar
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parametrii predictiei pe termen scurt sunt determinati direct pe baza semnalului vocal de
intrare, in bucld deschisi. Se poate recunoaste, inclus in structura codorului, decodorul
realizat conform modelului de producere a semnalului vocal din fig. 3.10.

Semnal
Index . Filtru Filtru Post de iesire
—»| Dictionar |— sinteza > sinteza > filtrare [~
LTP SPT
G TParametrii LTP I Parametru STP

Fig. 3.13. Decodorul CELP

Crteriul folosit pentru compararea semnalului de iesire din decodorul incluss(n)si

semnalul vocal de intrare s(n) este eroarea medie patratici. Ponderarea perceptuald a
semnalului de eroare rezultat asigurd o imbunititire a calititii semnalului, prin inglobarea
unor criterii perceptuale care tin cont de mecanismul de percepere a sunetulur de catre
sistemul auditiv uman.

Decodorul CELP din fig. 3.13 corespunde schemei generale din fig. 3.10 fiind
completat cu un filtru, denumit postfiltru, care asigura o filtrare suplimentara a semnalului de
iesire si care, in combinatie cu filtrul de ponderare din codor, asigurd o imbundtitire a
semnalului in tot domeniul spectral.

Marimile de iesire ale codorului (nefigurate explicit in schema din fig. 3.12) si respectiv
cele de intrare ale codorului, sunt grupate in urmétoarele categorii:

¢ semnalul de excitatie, determinat prin indexul din dictionar si prin castigul (s,
e parametrii de predictie pe termen scurt (LPC sau STP),
¢ parametrii de predictie pe termen lung LTP.

in cele ce urmeazi, vor fi prezentate pe rand filtrul de ponderare perceptuala din codor,
filtrul care asigura postfiltrarea semnalului de iesire din decodor, precum §i problemele legate
de determinarea celor trei categorii de marimi de iesire ale codorului si cuantizarea acestora in
vederea transmisiei spre decodor.

3.4.2 Ponderarea perceptuali a erorii

Ponderarea perceptuala a semnalului de eroare, realizati prin filtrul de ponderare
perceptuala introdus in figura 3.12 exploateaza particularitatile mecanismului de perceptie a
semnalului vocal de citre auzul uman, care este afectat de fenomenul de mascare.

Prin mascare, un sunet mai intens poate, in anumite conditii, si mascheze un sunet mai
slab care, in acest caz, nu va putea fi perceput ca un sunet distinct.

Mascarea se manifestd in mod simultan, in cazul in care cele doud semnale se situcazi
simultan in timp si semnalul mascat se afla in interiorul unei anumite benzi de frecventa,
denumitd banda critica, in jurul semnalului mai puternic [NYJO1], [SWKO00].

Mascarea se manifestd de asemenea si in domeniul timp, prin fenomenele de
postmascare $i premascare, prin care un sunet puternic mascheazd un sunet mai slab si un
anumit timp inainte de aparitia sa (premascare) si respectiv dupa incetarea sa (postmascare)
[MOR95], [NJYO1].

Din acest punct de vedere, zgomotul de cuantizare va fi mai slab perceput in acele
regiuni ale spectrului in care semnalul este intens, datoritd mascarii si va fi perceput mai
accentuat in regiunile spectrului in care semnalul este mai slab. Ca urmare, este posibil ca in
acele regiuni in care semnalul vocal este mai intens, si zgomotul si aibd o energie mai mare,
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relativ la zgomotul corespunzitor regiunilor cu semnal mai putin intens, fara ca prin aceasta
distorsiunea perceputa sa fie mai mare.
Pentru a tine seama de acest efect. se pondereaza semnalul eroare de predictie cu o
functie de forma:
A/
W) =AEM) gy y <, (3.57)
A(z/v,)
unde A(>) reprezinta filtrul de predictie dat de rel. (3.7), si care va atribui ponderi mai
importante erorii in acele regiuni ale spectrului in care zgomotul este perceptibil si va atribui
pondert mai reduse erorii in acele regiuni ale spectrului in care zgomotul de cuantizare este
mascat de semnalul vocal util de intensitate mai mare. Pozitia filtrului de ponderare in codorul
CELP este indicata in fig. 3.12.
Valorile y, si y, pot fi fixe sau adaptive. De cele mai multe ori se alege vy, =1 si in
acest caz filtrul de ponderare devine:

w(z) =2

=7 0<yc<lI. (3.58)
A(z/v)

Caracteristica filtrului perceptual din rel. (3.51) este ilustrata in figura 3.14, impreuna cu
spectrul LPC al semnalului de intrare, corespunzator filtrului de predictie A(z) si spectrului

calculat cu ajutorul FFT.
Spectrul FFT si LPC

70 B Caracteristica filtruiui de poderare

! A 10 -
. ! = —
) i = S - .
= 0 ) - T
E 8 % 0
£ g Frecventa (Hz)
E I / < 5 o ) o )
< »ﬁ'\\,\ | 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Ho -
— Spectrul FFT
10- — Spectrul LPC
Frecventa (Hz)

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Fig. 3.14. Spectrul semnalului si caracteristica filtrului de ponderare

Se observa ca filtrul de ponderare are o caracteristica cu varfuri mai atenuate fata de cea
a filtrului A(z), datoritd deplasarii polilor catre centrul cercului unitate, proportional cu
factorul y. In figura 3.15 este reprezentatd caracteristica filtrului A(z) impreuna cu
caracteristica filtrului de ponderare perceptualda pentru diferite valori ale parametrului y
cuprinse intre 0,5 si 0,95.

Gradul de modificare a spectrului este dependent de valoarea parametrului y. Relatia
(3.58) arata ca pentru y —> 1, W(z) > 1 si prin urmare spectrul semnalului de eroare nu este
modificat. Pe de alta parte, pentru vy — 0,W(z) > A(z), adica eroarea este ponderata chiar cu
caracteristica filtrului de sinteza. Valoarea optima pentru y se alege experimental, prin teste
subiective.

O reducere a volumului de calcule necesar pentru ponderarea perceptuald se poate
obtine tindnd cont de liniaritatea operatiei de filtrare, care poate fi astfel aplicata nu direct
semnalului de eroare, ci ponderand cu aceeasi functie de transfer fiecare dintre cele doua
semnale care prin diferenta dau semnalul de eroare, asa cum se ilustreaza in figura 3.16, in

care s-a reprezentat intr-un singur bloc WSTP functia de sintezd prin predictie liniara si
ponderarea perceptuala.
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Fig. 3.15. Caracteristica de ponderare functie de y
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Functia de transfer H(z) care rezulta pentru acest bloc este:

1
H(z)=——
(2) 4

W(z)= = = - .
A(z) A(z/y) A(z/y) - Zakykz—k
k=1

o H(z)

€roare

Fig. 3.16. Varianta de filtrare perceptuala

1 Az) 1

]

(3.59)

Reducerea volumului de calcul rezulti din simplificarea termenului A(z) in expresia
(3.59) si din observatia ca eroarea ponderata trebuie evaluata pe durata unui cadru de semnal
pentru fiecare vector din dictionar, in timp ce, conform schemei din fig. 3.16, ponderarea

semnalului de intrare se face o singura datd pentru un cadru de semnal [CHU03-2].

Avand in vedere ca dictionarul contine in general intre 256 si 1024 vectori cu
dimensiunea tipica de 40 — 60 esantioane, reducerea volumului de calcule este semnificativa.

3.4.3 Postfiltrarea

Filtrarea perceptuald a semnalului de eroare, prezentatd anterior, reduce componentele
de zgomot in zonele de semnal cu energie mica, dar accentueazad zgomotul in zonele cu
energie mare, corespunzitoare formantilor. Pentru a imbunatati calitatea semnalului dupa
decodare, se poate introduce o operatie de postfiltrare, cu rolul de a imbunatati spectrul
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semnalului de iesire. Raspunsul in frecventa al postfiltrului ideal trebuie sa urmeze varfurile si
vaile din infasuratoarea spectrala a semnalului vocal, fard a da insd o atenuarc globala a
spectrului. In codarea LPC, raspunsul filtrului de sinteza urmareste infasuratoarea spectrala a
semnalului vocal. ceea ce poate conduce la solutia de a realiza postfiltrarea pe baza filtrului de
sintezd LPC [SYHO02].

e Postfiltrarea pe termen scurt

Se considera filtrul obtinut prin expandarea benzii filtrului de sinteza STP:

(3.60)

in care 0 <a <1 este o constanta [CHUO3-2]. Figura 3.17 ilustreaza raspunsul acestui filtru
pentru diferite valori a, calculat pe baza aceluiasi filtru 4(z) ca si cel din fig. 3.15.

20
a=09
) a =0.5
=
g 0
3
:‘_é‘.
E -10
Frecvenia (Hz)
-20

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Fig. 3.17. Caracteristica de postfiltrare H,

Acest filtru va reduce nivelul zgomotului perceput, dar are ca efect negativ o estompare
a sunetelor (efect de ,,surdind™), datorat caracteristicii care are o cadere continua spre
frecvente inalte, de tip trece-jos.

Pentru a reduce aceasta cadere spectrald, se pot adauga filtrului (3.60) cu M poli un
numadr egal de zerouri, rezultand un filtru de forma:

H,(z) = —F—o, (3.61)

in care 0 <3 <a <1 sunt constante.

Raspunsul in frecventa al filtrului Hy(z) pe o scara logaritmica poate fi privit ca diferentd
a doua filtre de tip (3.60):

1

o )—20log(—; ). (3.62)
1+ ao'z | 1+ ap'z’|

=1 1=l

Valorile a i se determina tot pe cale experimentala, prin teste de ascultare.

20log(

Desi efectul trece-jos este redus, acest efect se manifesta inca in zona frecventelor inalte,
dupa cum se observa in figura 3.18, in care s-a reprezentat caracteristica filtrului H,(z) pentru
a = 0,8 impreuna cu filtrul H>(z) pentru o =0,8 si =0,5.
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Fig. 3.18. Caracteristicile de postfiltrare H;, H,, Hs

O reducere mai accentuata a efectului trece-jos se poate realiza adaugand inca un filtru
de ordinul I, de forma (1-pz™'), similar celui folosit pentru preaccentuarea frecventelor inalte
din semnalul vocal inainte de codare, rezultand in final:

1+Za,B'z"
-1 =
Hy(z)=(1-pz?) ———. (3.63)
1+Za,(x’:"
1=}

Pentru valoarea p =0, 5 caracteristica filtrului H3(z) este reprezentatd, impreuna cu H(z)
si H>(z) in fig. 3.18, in care se observa imbunatatirea in domeniul frecventelor inalte si
pastrarea formel generale a caracteristicii in zonele formantilor. Coeficientul p poate sa fie
fix, caz in care o valoare convenabila, determinata experimental, este p=0,5, sau poate fi

adaptiv, avand in vedere cd partea cazitoare a spectrului la frecvente inalte depinde de
semnalul vocal [CHUO03-2].
Astfel, p poate fi proportional cu primul coeficient de reflexie ;:

n=0,5k (3.64)

care poate fi obtinut din coeficientii de predictie ;. Pentru semnale sonore, care prezintd o
corelatie puternica, k, este foarte apropiat de unitate, rezultind pentru p valoarea

aproximativa 0,5. Pentru semnalele nesonore, care nu prezinta o astfel de corelatie, k; scade
sau chiar devine negativ si frecventele inalte sunt mai putin accentuate [CHE95].

e Controlul automat al castigului

Postfiltrarea introduce o alterare a nivelului general al semnalului, care trebuie
neutralizatad prin includerea, in structura postfiltrului, a unui circuit de control al nivelului
semnalului, avand schema bloc reprezentata in figura 3.19.

Semnal
Semnal cu x(n) imbunatatit
zgomot ol Hy2) y(n)
s(n) !

Y
X

Estimare
castig p(n)

!

Estimare ; Calcul
castig cagtig

Fig. 3.19. Postfiltrarea adaptiva
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Puterea semnalului vocal de intrare cu zgomot s(n) si a semnalului filtrat x(n) sunt
estimate prin:

oi(n) =col(n-1+(1-¢)s’(n), (3.65)

s1 respectiv:
o (n)=co (n-D+(1-g)x*(n). (3.66)
O valoare ¢=0.99 asigura un timp de adaptare acceptabil pentru o frecventa de

esantionare de 8 kHz. Pentru valonn mai mici ale parametrului ¢ rezultd un timp de adaptare
mai mic. dar semnalul este afectat de distorsiuni de amplitudine inacceptabil de man.

Estimantul puteni se calculeazi pentru fiecare esantion, dupa care se calculeaza, pentru
fiecare esantion, castigul:
o, ()
o, (n)
st, in final, esantionul semnalului vocal de iesire imbunatatit:

v(n) = x(n)p(n). (3.68)

p(n) = (3.67)

Calculul presupune céte o impartire i o extragere de radical pentru fiecare esantion. O
simplificare a volumului de operatii rezulta daci, in loc de (3.65) s1 (3.66) se calculeaza
amplitudinea:

o, (n)=co (n-1)+(1-g)s (n) (3.69)
o (n)=go (n-1)+(1-c)x (n) (3.70)
st castigul corespunzitor:
c;(n)
=9\ 3.71
p(n) 3(n) (3.71)

e Postfiltrarea pe termen lung

Postfiltrarea pe termen scurt descrisa anterior opereaza pe un numar redus de esantioane,
similar cu predictia pe termen scurt. O imbunititire a semnalului de iesire se poate realiza
prin postfiltrare pe termen lung, adiugind o componenti care realizeazi filtrarea pe termen
lung, cu o caracteristica de forma:

1
H(z)=——(+b-"t 3.72

care asigurda o atenuare a componentelor dintre varfurile corespunzitoare armonicelor
frecventei fundamentale, imbunititind periodicitatea semnalului.

Parametrul b, cuprins intre O si 1, stabileste atenuarea filtrului, iar factorul 1/(1+4)
asigurd o normare a raspunsului astfel ca la varf atenuarea sa fie intotdeauna unitard, iar L
reprezintd perioada corespunzitoare frecventei fundamentale, exprimatad in multipli intregi ai
perioadei corespunzitoare frecventei de esantionare.
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Cuantizarea vectoriala

4.1 Cuantizarea

Operatia de cuantizare este definitd, conform dictionarului, ca operatia prin care unel
variabile continue (reprezentand o marime fizicd, ca de exemplu amplitudinea unui semnal
electric) 1 se atribuie valon discrete (discontinue), care in multe cazuri sunt multipli intregi ai
unei cantitdti convenabil aleasd. Primul exemplu de cuantizare mentionat in literatura de
specialitate apartine lui W. F. Shepard, care, in anul 1898, intr-o lucrare citatd in [GNF98],
analizeaza problema rotunjirilor in legatura cu histogramele.

Pentru a defini un cuantizor scalar, se considerd un set de intervale sau celule,

S ={S,,ie I}, impreuni cu un set de puncte sau nivele de reproducere C ={v,.ie I}.
Cuantizorul g definit prin:

q(x)=y, pentru x€ S, . (4.1)
realizeaza operatia exprimata prin relatia:

9(x)=3 y1,(x). (4.2)

unde functia indicator 1g;(x) are valoarea 1 daca x€ S,, s1 0 in caz contrar [GNF98].

in aceasta definitie se presupune ca S este o partitie a axei reale, adica celulele S, sunt

disjuncte si reuniunea lor acopera axa reala.

Calitatea unui cuantizor se poate aprecia cu ajutorul unei functii de cost d, definind o
masura a distorsiumi d(x,x) intre marimea de intrare x $i marimea cuantizati x.

Este de dont ca distorsiunea de cuantizare sa fie cat mai mica (neglijabild) si pentru
aceasta celulele S; care definesc cuantizorul ar trebui sa fie cat mai mici si mai multe. Aceasta
cerintd conduce insa la cresterea numiarului de biti necesari pentru a desemna valoarea de
iesire a cuantizorului si din acest motiv, nu se poate obtine practic o valoare arbitrar de mica
pentru distorsiune, datonita limitirilor impuse de capacitatea de stocare sau de capacitatea
canalului de transmisie. Pentru a aprecia un cost al cuantizarii din acest punct de vedere, se
presupune ca prin cuantizare, marimea de intrare x se exprima printr-un indice /, care aratd
care nivel de reproducere y; se foloseste pentru reprezentare. Daca existd N nivele posibile si
se presupune cid fiecare nivel se reprezintd prin acelasi numar de biti, se poate defini rata

cuantizorului, in biti pe esantion de intrare, prin numarul de biti necesan pentru a reprezenta
numarul N [BME99]:

r=[log, N1. (4.3)

In concluzie, scopul cuantiziri este acela de a coda semnalul produs de o sursi cu o rata
de bit cit mai micd, astfel incit semnalul reprodus sd aproximeze cu distorsiuni cit mai mici
semnalul original. Este evident cé aceste doua cerinte sunt contradictorii si in practici trebuie
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sa se accepte un compromis intre cele doud criterii de performanta, distorsiunea $i rata,
exprimat matematic printr-o functie distorsiune-ratd, 8(R) functie care exprima cea mai mica
distorsiune ce se poate atinge pentru o ratd datd [GNF98], [PVTO00], [KLO99], [GRA9S5],
[BRG71}.

Cuantizarea vectorialad poate fi considerata ca o generalizare a cuantizarii scalare, fiind o
extindere a cuantizini scalare la cuantizarea unui vector k-dimensional, privit ca un set
ordonat de numere reale. Cuantizorul vectorial este caracterizat de o partitie a spatiului de
intrare k-dimensional si de un dictionar k-dimensional care contine vectornn de cod de
asemenea k-dimensionali.

Un vector poate fi cuantizat prin identificarea unui vector de cod dintr-o multime finita
de astfel de vectori cupringi intr-un dictionar. Pentru un vector de intrare, cuantizorul
genereazi adresa sau indicele vectorului de cod care se apropte cel mai mult de vectorul de
intrare, in sensul unei masun a distorsiunii definite in mod corespunzitor. Acest index este
transmis, intr-o forma adecvata, cel mai adesea binard, spre decodor, care extrage, dintr-o
copie locala a dictionarului, vectorul de cod cu care se aproximeaza vectorul de intrare.

Trebuie precizat cad dacd, in mod curent, operatia de cuantizare scalard este asociatd
operatiel de conversie analog-numerica, prin cuantizare vectoriala se intelege cuantizarea unor
valor numerice care corespund unei marimi analogice deja convertite intr-un format numeric.

4.2 Principiile cuantizarii vectoriale

Un cuantizor vectorial VQ, k£ — dimensional si de marime N [GER93], [CBA03-3] este o
aplicatie a unui vector sau a unui punct din spatiul euclidian £-dimensional R*, pe 0 multime

finitd C, numita dictionar (codebook), s1 care contine N vectori, denumiti cuvinte de cod:
O:RF>C, CeRF, 4.4)
C=(y,.¥y.--»¥y) §1 ¥, € R* pentruorice ieZ = {1,2,3,...N}, 4.5)

unde 7 este o multime de numere intregi, denumite index.
Cele N cuvinte de cod care compun dictionarul sunt fiecare vectori in spatiul R
Se defineste rezolutia sau rata cuantizorului vectorial prin:

r=(log, N)/ k., (4.6)

reprezentatd de numarul de biti pe componenti a vectorului de cod.

Pentru o dimensiune k a vectorilor de cod dati, rezolutia depinde numai de numarul de
cuvinte de cod din dictionar, adicd de marimea dictionarului, si nu de numarul de biti folositi
pentru a reprezenta valoarea numericad a vectorilor de cod din dictionar.

Cuantizorul vectorial realizeazi o partitic a spatiul R* | prin divizarea acestui spatiu in
regiuni R;, definite prin relatia:

R,:{xeR":Q(x)zy,.},ieI, 4.7)

$1 asociaza fiecarei regiuni un cuvant de cod din C .

Un cuantizor vectorial poate fi descompus in doua parti: un codor si un decodor,
reprezentate schematic in figura 4.1.

Codorul £ realizeaza asocierea unei celule din spatiul R* cu un index Z, iar decodorul

D realizeaza functia inversa:

ER T i D:T— R¥, (4.8)
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si, prin urmare, operatia de cuantizare vectoriala se poate reprezenta ca o succesiune a celor
doua operatii de codare s1 decodare:

X = (x) = D(g(x)), (4.9)

unde x este valoarea rezultatd in urma operatiilor de codare si decodare succesiva a vanabilei
de intrare x.

VQ
Dictionar Dictionar
] 5§
4 v
< Codor Index | Decodor o X=0(x)
E i D

Fig. 4.1. Codorul si decodorul vectorial

Dupé cum rezulti din figura 4.1, atdt codorul cét si decodorul dispun fiecare de cate o
copie a dictionarului.

Un cuantizor vectorial nu este doar o simpla generalizare a unui cuantizor scalar, ci este
de fapt cea mai buni metoda posibila de cuantizare [GER93], [GNF98].

Aceasta afirmatie este sprijinitd de urmatoarea:

Teorema: Pentru orice sistem de codare dat, care codifica un vector printr-un cuvant
binar selectat din NV cuvinte posibile §i reconstruieste din acest cuvant binar un vector care
aproximeaza vectorul de intrare, existd un cuantizor vectonal cu un dictionar de dimensiunea
N care are exact aceleasi performante, adica pentru orice vector de intrare produce un vector
de 1esire identic cu cel produs de sistemul de codare considerat.

O demonstratie intuitiva este dati in [GER93].

4.3 Proprietiti structurale ale cuantizorului vectorial

Intuitiv, functia elementara a codorului dintr-un cuantizor vectorial consta in a analiza
fiecare vector de intrare si a decide in care regiune a spatiului R* se incadreazi acesta,
generand un index i care identifica aceasta regiune. Functia indeplinita de decodor este aceea
de a genera vectorul y; pe baza acestui indice. Structura primara a unui cuantizor vectorial,
rezultata din aceasta reprezentare intuitiva este indicata in figura 4.2 [GER93].

Modelarea codorului vectorial se poate face cu ajutorul unei functii selector S, (x),
definita prin relatia:

Si(x)z{l pentru x € R,

(4.10)
0 pentuxe¢R ,

si care este un indicator al apartenentei unui vector la o regiune R; a spatiului R'.
Operatia de decodare, inversa codarii vectoriale, poate fi reprezentata prin relatia:

N

X=0(x)=) y,S(x), (4.11)
i-1
in care, pentru orice valoare a vectorului de intrare x, doar un termen din sumi este diferit de
zero, deoarece numai una din valorile S{x) este diferiti de zero. In figura 4.2 operatia de

multiplicare din relaia (4.11) poate fi interpretati ca ficind parte din dictionar, care
memoreaza valoarea cuvantului de cod y;.
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Fig. 4.2, Structura primara a cuantizorului vectonal

Codorul si decodorul pot fi modelate separat, folosind pentru fiecare o structura primara
corespunzitoare, rezultatd din schema generala din figura 4.2.
Astfel, A reprezinta generatorul de index, care realizeaza functia:

A:B.>1T, (4.12)

si 4”' reprezinta decodorul de index, care realizeazi functia inversa:

AT 5B, (4.13)

unde A este un cuvant binar de forma b=(b; b, .. by), cu elementele b, €{0,1} si cu
restrictia ca b sd aiba exact o singura componenti cu valoarea diferita de zero.

4.4 Performantele cuantizorului vectorial

Performantele unui cuantizor vectorial se pot estima prin masura distorsiunii , definita
ca o functie de cost, nenegativi d(x,X), asociatid vectorului de intrare x si vectorulul

reconstituit prin cuantizare x. Definind astfel distorsiunea, se poate aprecia performanta

generald a unui cuantizor vectorial prin distorsiunea medie intre semnalul de intrare i cel
estimat [GER93]:

D= E{d(x, %)} (4.14)

Este evident de dorit ca distorsiunea medie sa fie cit mai mica.
Functia de cost nenegativa, d(x,x) asociati vectorului de intrare x si vectorului

reconstituit X, care defineste eroarea sau distorsiunea de cuantizare §i permite aprecierea
performantelor cuantizorului, poate avea diferite forme, dintre care citeva cazuri particulare,
care prezintd interes practic sunt urmitoarele [GER93], [RMG90], [ZBL9%4], [VLLO00],
[VKBO03], [HCH02]:

eroarea medie pdtraticd sau distanta euclidiana, definita prin relatia:
k

d(x,%)=|x -] =Y (x,- %) (4.15)
i=l

distorsiunea definita de o functie de tip:

d(x,x)= zdm(x,..fci). (4.16)
P
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in care d_(x,x)este o functie aditivd, in cele mai multe cazuri de forma:
a’m(x,.%)zlx-.%l"', m>0. 4.17)
eroarea pdtraticd ponderatd: d(x,x)=(x—x)* W(x - x)

d(x.x) = (x—x) W(x—x), (4.18)

unde W este 0 matrice pétratd de ponderare, simetrica §i pozitiv definitd. Un caz particular
este acela in care matricea W este o matrice diagonald, cu elementele w, > 0:
k b
d(x,x)=) w.(x,-X,)°, (4.19)
i=]
care permite atribuirea de ponderi difente diverselor componente ale vectorului. Eroarea
ponderata poate fi interpretatd ca o eroare neponderata intre vectorii x'=Ax §1 x' = Ax,

unde matricea A se obtine prin factorizarea W = A"A .
Maisurile d(x,y)ale distorsiunii prezentate sunt simetrice fatid de argumentele x si y. In
unele cazurn, se poate alege o matrice W nesimetricd, ca de exemplu:

W(x)= x| 1, (4.20)

cu I matrnicea 1dentitate (unitate) si in acest caz distorsiunea (4.19) devine:

NP4
s py il

I

care atribuie o valoare cu atit mai mare distorsiunii, cu cit semnalul este mai mic [GER93].

(4.21)

eroarea maximd sau norma I, definita prin:

d . (X,X) = max|x - x|. (4.22)

4.5 Cuantizarea vectorialid dupi regula celui mai apropiat vecin

Cuantizarea vectoriala dupa regula ,.celui mai apropiat vecin” (nearest neighbour - NN),
se caracterizeaza prin aceea cd partitia spatiului de intrare este complet determinatd prin
cunoasterea dictionarului §i a masuri pentru distorsiune. Acest cuantizor se mai numeste
cuantizor Voronoi §i o reprezentare grafica intuitivd pentru pentru cazul bidimensional (k - 2)
este ilustratd in figura 4.3. Pentru un dictionar dat, cuantizorul NN este un cuantizor local
optimal in sensul minimizirii distorsiunii medii [GER93].

Cuvi Vecton

uvant _A d
/ ) €

de cod ~ intrare

Regiune
Voronoi ]

Fig. 4.3. Cuantizarea vectoriala NN
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Algoritmul de codare pentru cuantizorul NN se poate rezuma astfel:

Pasul 1. Se fac initializarile:d dp, j [§ii |

Pasul 2. Se calculeaza D; =d(x,y,).

Pasul 3. Daca D, d, se pune Dj—d §i j—i.

Pasul 4. Daca j~ N se pune j + 1 —j §i se revine la pasul 2.
Pasul 5. Dacaj N, stop. Rezultatul este indexul i.

4.6 Conditii de optimalitate pentru cuantizorul vectorial

Proiectarea unui cuantizor vectorial presupune:
e determinarea unui dictionar (care defineste de asemenea si decodorul),
e determinarea unei partifii a spatiului de intrare, sau o regula de codare, care
defineste decodorul,
astfel incat sa se obtind un maxim pentru o masura a performantei definita conform §4.4.
Pentru a determina conditia necesara pentru ca VQ sé fie optimal in sensul minimizéni
distorsiunii medii d, se va presupune ca dimensiunea N a dictionarului este data, ca distributia
statisticd a vectorilor de intrare x este cunoscuta si de asemenea ca este stabiliti o masura
particulard pentru distorsiune d(:,-). Conditia de optimalitate se va stabili pe rand, gasind mai
intdi conditia ca un codor sa fie optimal pentru un decodor dat si apoi conditia ca un decodor
sa fie optimal pentru un codor dat [CBA03-3].

4.6.1 Conditia de codor optim pentru un decodor dat

Fiind dat decodorul, inseamnia cé este cunoscut dictionarul C ={y,,y, y .} prin care

acesta este definit. Partitia optima a spatiului de intrare, care defineste codorul, va fi aceea
care satisface:
Conditia de cel mai apropiat vecin (conditia NN nearest neighbor):

R ci{x:d(x,y,)<d(x,y,).V j} (4.23)
adica:
Q(x) =y, daca si numai daca d(x,y) < d(x,y;),Vj (4.24)

sl prin urmare:

d(x,0(x)) =mind(x,y,) (4.25)

Conditia NN impune ca daca x are ca cel mai apropiat unic vecin pe y;, atunci x se va
asocia cu partitia R; §i i se va atribui valoarea y;. Dacd insd x are distanta egali fata de doi sau

mai multi vectori de cod, atunci x nu se poate coda in mod unic si se va adopta conventia de a
se atribui lui x vectorul de cod cu cel mai mic indice.

4.6.2 Conditia de decodor optim pentru un codor dat

In continuare se va analiza in ce caz se obtine un dictionar optim daci este dati partitia
spatiului de intrare. In acest caz vectorul de cod asociat cu fiecare partitie a spatiului conduce
la notiunea de centroid.

. Se defineste centroidul cent(R), pentru orice set Re R*, ca fiind acel vector y care
minimizeazi distorsiunea medie dintre vectorii X din R si v:
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y' =cent(R)daca F{d(X,y )| Xe R <E{d(X,y)|XeR}, VyeR" (4.26)

Prin aceastad definitie, centroidul este asimilat unei reprezentdn naturale a . .centrului”
regiunii K, cu distributia de probabilitatea asociatd. De remarcat cd pentru unele masuri ale
distorsiunmii d(-,-) este posibil ca centroidul sd nu fie unic determinat [GER93]. Daci regiunea
R are probabilitatea zero, centroidul acestei regiuni se poate defini in mod arbitrar.

Pentru cazul in care ca masurd a distorsiunit se foloseste eroarea medie patratica,
centroidul exprimat prin relatia (4.26) devine:

cent(R)= E{X|X € R} (4.27)

regdsindu-se notiunea de centroid din mecanica.

Avand definite conditia de cel mai apropiat vecin NN si notiunea de centroid, se poate
afirma ci un dictionar este optim pentru o partitic data [GER93], [CBA03-3], daci
indeplineste:

Conditia de centroid:

Pentru partitia spatiului de intrare:

(R;i=12,.,N}, (4.28)

vectorii de cod optimali sunt:

y, =cent(R)) (4.29)

4.6.3 Conditia de margine cu probabilitatea zero

Conditiile de cel mai apropiat vecin si de centroid sunt conditii necesare pentru ca un
codor vectorial si fie optimal, dar nu sunt si suficiente. In cele mai multe cazuri, aceste
conditii sunt completate de o a treia conditie si anume conditia de margini cu probabilitate
zero. Pentru a introduce aceasti conditie, se presupune un cuantizor vectorial care satisface
conditiile de cel mai apropiat vecin si de centroid.

Fie {y,}setul de vectori care constituie dicfionarul, {R,} celulele in care este partitionat

spatiul de intrare si {R } definit prin:
R, ={x:d(x,y,;)<d(x,y,), pentruorice ie T (4.30)

R; reprezintd, conform acestei definitii, celulele R, completate cu punctele limitd care
le marginesc. Este evidentcd R, c R,.

Denumim setul de puncte care apartin Rj dar nu apartin R ca fiind marginile
setului R (boundary):

B,=R,-R, (431)

Prin urmare, marginile constau din puncte care nu apartin regiunii R, dar sunt egal
departate de y; si de un alt punct y; oarecare §i, prin urmare, nu au un unic cel mai apropiat
vecin si deci conditia de cel mai apropiat vecin nu se poate aplica. Rezulti o conditie
suplimentara fatd de cele enuntate, necesard pentru ca un codor vectorial si fie optim pentru o
sursd cu o distributie dati si anume:

Conditia de margini cu probabilitate zero:

A!
P(UB,)=0, (4.32)
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adica punctele de margine sa aiba probabilitatea de apantie zero:
P(x:d(x,v,)=d(x,y,)) =0, pentruorice  # J (4.33)

Cu acesta, se poate afirma cd un cuantizor vectorial care satisface cele trei conditii
necesare, enuntate anterior, este un cuantizor vectorial optim [GER93].

Notoiunea de optim se poate defini mai precis, avand in vedere ca distorsiunea /), care
trebuie minimizata, este o functie atit de partititle spatiului de intrare cat st de dictionar.
Deoarece conditia de cel mai apropiat vecin este satisfacutd, fiind necesara pentru
optimalitate, se presupune ca aceastd conditie este indeplinitd pentru onice dictionar C. Astfel,

distorsiunea ), ca masura a performantei, va depinde doar de dictionar, devenind o functie de
kN vanabile reale, 1ar notiunea de codor optimal se poate defini pe baza acestei functii.

Un codor vectonal este local optimal, daca orice perturbatie a vectorilor de cod nu va
afecta distorsiunea D (se presupune ci o astfel de perturbatie va modifica corespunzitor si
partitiile construite pe baza conditiei de cel mai apropiat vecin).

Un codor vectonal este global optimal daci nu exista un alt dictionar, care si conduca
la o distorsiune D mai mica.

Nu existd o metoda teoretica de a trata problema unui codor global optimal, dupa cum
nu existd o metoda teoreticd de a construi un codor care s garanteze optimalitatea in sens
global [GER93]. Un codor care satisface cele trei conditii impuse este insa, in cele mai multe
cazuri, optimal in sens local. In unele cazuri particulare insi, un codor optimal in sens local
poate fi foarte departe de un codor optimal in sens global [GER93].

4.7 Proiectarea unui cuantizor vectorial

Cele tre1 conditii necesare pentru ca un codor vectorial s fie optimal constituie punctul
de plecare pentru a imbunatiti un cuantizor dat, printr-o procedura iterativa.

Iterapia incepe cu un cuantizor dat, definit prin dictionarul sau si prin partitia
corespunzaitoare a spafiulu de intrare, optimala pentru dictionarul respectiv, care respecta
principiul celui mai apropiat vecin. Pentru aceasta partitie, se cautd un nou dictionar, construit
dupd principiul centroidului, care va fi optimal pentru partitia datid. Acest nou dictionar,
impreund cu noua partitie pe care o determind, conform principiului celui mai apropiat vecin,
constituie un nou codor vectorial, cu o distorsiune care este mai mica sau cel mult egala cu
cea asigurati de cuantizorul initial.

Desi nu intotdeauna se poate ajunge la un optim global prin aceastd metoda care
incearcd imbunitatirea dictionarului cu ajutorul partitiei si apoi a partitier cu ajutorul
dictionarului, totusi, aplicarea repetatd a pasilor de imbunatitire a cuantizorului, prezentati
mai sus, constituie un algoritm iterativ, care reduce sau, in cel mai defavorabil caz, lasa
nemodificata distorsiunea cuantizorului, adica il imbunititeste sau il lasa nemodificat. Ca
rezultat al acestui algoritm, se obtin o serie de cuantizoare cu performante de distorsiune din
ce in ce mai bune, care asigura cel putin un optim local.

4.7.1 Dictionarul initial

Cuantizorul initial, care va fi imbunatitit conform algontmului anterior, este dat de
obicei prin dictionarul sdu C si, din acest punct de vedere, se poate considera cd acesta este un

dictionar inifial. Problema stabilirii acestui dictionar initial este esentiala in proiectarea unui
cuantizor vectorial. Se prezintd in continuare cateva metode de constructie a dictionarului
inifial.
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Codarea aleatoare

Codarea aleatoare ar putea fi cea mai simpla cale de a obtine dictionarul initial. Pentru
aceasta, dictionarul initial este format din N vectori care sunt alesi aleator, respectand
distributia sursei ce urmeazia a fi codatd. Dacad aceastd distmbutie nu se respectd, atunci
imbunatatirea prin metoda iterativa prezentata anterior nu va avea succes, deoarece probabil
vor fi unii vectori de cod din dictionarul initial carora nu li se vor asocia niciodatd vectori de
intrare $i cuantizorul nu va f1 optimal nici macar in sens local.

Cei N vectori aleatort pot fi luati chiar din semnalul ce se va cuantiza sau dintr-un
semnal similar, care constituie semnalul de antrenare, fiind primii N vectori consecutivi din
acest semnal. In cazul in care semnalul este puternic corelat, se pot alege N vectori care si nu
fie consecutivi in semnalul de intrare, de exemplu vecton situati la distanta K unul de altul,
unde K este un numdr natural fixat. Trebuie precizat cd termenul de codare aleatoare se refera
exclusiv la alegerea dictionarului initial, dar odatd ce acesta a fost stabilit, codarea se face
deterministic, in sensul celui mai apropiat vecin.

Codarea prin eliminare (Pruning)

Termenul pruning semnificd curdtarea ramurilor uscate si in acest sens, in metoda
codarii prin eliminare, toti vectorii din setul de vectori de antrenare reprezinta candidati la
vectoril de cod care vor constitui dictionarul si din acest set se elimind vectori pe rand, in mod
selectiv, pana se ajunge la numarul stabilit de vectori de cod in dictionar.

Se incepe cu primul vector din setul de antrenare, care se considerd ca fiind primul
vector din dictionar. in continuare, se calculeaza distorsiunea intre acest vector de cod si
urmatorul vector din setul de antrenare; daca distorsiunea este mai mica decdt o valoare
impusd, se continud cu urmatorul vector din setul de antrenare, iar daca distorsiunea depaseste
valoarea impusi, se adauga acest vector la dictionar ca un nou cuvént de cod. Este posibil ca
pentru anumite seturi de vecton de antrenare, dictionarul rezultat sd aibd un numar mai mic de
vectori decat cel dorit. In acest caz, se reia procedura dupa ce se reduce cu o cantitate
corespunzitoare valoarea impusa pentru distorsiune.

Gruparea (PNN — pairwise NN)

Gruparea PNN este asemanitoare cu metoda pruning, folosind, in mod similar, intreg
setul de vectori de antrenare $i ajungdnd la dictionarul de marime A, dar, spre deosebire de
metoda anterioard, vectorii de cod pot fi diferiti de vectorii din setul de antrenare.

Se presupune cad secventa de antrenare contine /. vectori; fiecare dintre acestia este
considerat ca formand o regiune (cluster) separati, care contine un singur vector. Scopul final
este de a grupa mai multi vectori intr-un cluster, sau grup, pina se ajunge la numarul dorit de
grupurt N. Dictionarul va contine in final centroizii acestor clustere, iar spatiul de intrare este
partitionat in numarul N dorit de partitii sau celule. Este posibil insd ca ceste partitii sa nu
respecte conditia de cel mai apropiat vecin, dar in final aceste partitii se pot inlocui cu unele
care respecta aceasti conditie.

Se incepe prin a calcula distorsiunea intre toate perechile de vectorni din setul de
antrenament. Cei doi vecton care au cea mai mica distorsiune se asociaza intr-un cluster, care
se reprezintd prin centroidul siu. Rezultd /. / clustere, unul format din cei doi vectori
mentionati, iar celelalte formate fiecare din céte un singur vector. In continuare, la fiecare
etapd cate un vector se asociazi unui cluster si numarul acestora scade.

Se presupune ca la un moment dat existd K clustere, unde N < K < /-] s1 se urmareste
asocierea a doua clustere, pentru a obtine K-/ clustere. in acest scop, pentru fiecare set de
doui clustere din cele K se calculeazi cu cit ar creste distorsiunea daca cele doua clustere s-ar
uni i centroizii lor s-ar inlocur cu un singur centroid, calculat corespunzitor si se va face
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aceastd grupare pentru acele doud clustere care au cel mai mic efect asupra cresteri
distorsiunii.

Codul de produs

Un cod de produs se poate folosi ca punct de plecare pentru un dictionar initial. Daca
q(x) este un cuantizor scalar, atunci produsul cartezian a k cuantizori scalar:

O(xy, X5 X ) =(q(x), q( X)), g (X, ) (4.34)

este un cuantizor vectorial. Un dictionar de mirime N =2% cu R (rezolutia) exprimati
printr-un numar intreg, rezulti ca produs a k cuantizori scalari, cu 2% cuvinte de cod fiecare.

Divizarea (Spliting)

Divizarea (spliting) este o tehnica de dezvoltare a unui dictionar din aproape in aproape,
pand se ajunge la dimensiunea dornita. Constructia dictionarului se face pornind de la un
dictionar de un singur cuvant, care este chiar centroidul intregului set de antrenare. Fie yj
acest cuvant de cod. Pornind de la acest cuvant, se construiesc doud noi cuvinte de cod: y, si
Yo + €, unde € este un vector cu o norma euclidiand suficient de micd. Marimea € se poate
alege in mai multe moduri, una din posibilitati fiind aceea de a stabili € proportional cu un
vector a carui componentd / este egald cu deviatia standard a vectorului / din setul de
antrenare. In acest mod, se poate trece de la un cuantizor cu 7 cuvinte de cod, la unul cu r + 1
cuvinte, pand se ajunge la dimensiunea dorita.

Obtinerea unui cuantizor vectorial optim presupune existenta unui set de vectori de

antrenare, 7 , care contine un numdr suficient de mare de vectori cu o distributie apropiata de
a vectorilor care urmeaza a fi codati.

4.7.2 Algoritmul Lloyd

Algonitmul Lloyd este bazat pe ideile expuse privind imbunatitirea unui cuantizor
vectorial prin modificarea succesiva a dictionarului si a partitiei. Pentru inceput se presupune
cunoscuta functia de distributie de probabilitate pdf a sursei.

In acest caz, se poate enunta:

lteratia Lloyd pentru imbundtatirea unui dictionar dat:

a)  Fiind dat un dictionar
C,={y,;i=12,.,N}, (4.35)
se calculeazi partitia optimala, folosind regula celui mai apropiat vecin:
R, ={x:d(x,y,)<d(x,y,;)}; pentruorice i # j (4.36)

b)  Cu ajutorul regulii centroidului, se calculeaza

C,., ={cent(R),i=12,..,N} (4.37)

care constituie un dictionar optimal pentru partitia calculata.

Fiecare aplicare a iteratiei Lloyd reduce sau pastreazi nemodificati distorsiunea totala
[GER93].

Nu se garanteaza insa obtinerea unui cuantizor optimal §i nici micar convergenta spre
un cuantizor local optimal. Este posibil ca in anumite situatii sd apard celule goale, daca

dictionarul C,, nu este bine ales i in acest caz, in etapa b) nu se poate calcula centroidul.
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4.7.3 Algoritmul Lloyd generalizat (GLA sau LBG) pentru date empirice

Aplicarea iteratiei Lloyd in forma enuntatd presupune cunoasterea functiei densitate de
probabilitate a sursei §i geometria celulelor, pentru a putea calcula centroidul, conform relatiei
(4.26). Evaluarea unei integrale multiple pe o regiune de forma oarecare este dificila dacd nu
chiar imposibila in forma analitici. Mai mult, in unele situatii practice nu este disponibild o
descriere analitica a functiei densitate de probabilitate a sursei. in locul acesteia se poate totusi
folosi, cu bune rezultate, un set de vectori de intrare obtinut dintr-o observare empirica a
sursei ce urmeaza a se coda [GER93], [CRLI2], [JLP99], [CBAO4-1].

Se presupune cd este disponibil un set de M vectori obtinut dintr-o observare a
semnalului ce se va cuantiza, numit set de antrenare:

T={v,v,,....V,,}, (4.38)

Se defineste raportul de antrenare prin:
B=MIN, (4.39)

unde N este dimensiunea dictionarului.

Parametrul # arata in ce masura setul de antrenare poate descrie functia de distributie de
probabilitate a sursei ce se va coda.

Pe baza setului de antrenare, se defineste un vector aleator U, atribuind functiei de

probabilitate de masa valoarea / M pentru fiecare valoare v; din setul de antrenare 7. Desi

pentru o variabila discretd nu existd pdf, pentru variabila U exista si este definita functia de
distributie cumulativd. Functia de distributie cumulativd cdf, empirica, pentru U este
[GER93]:

Mo
F*(x) = iZu(x- v.), (4.40)
M =1

unde u(w)este vectorul treaptd unitate, care are valoarea unu dacd toate componentele

vectorulul w sunt nenegative si valoarea zero in caz contrar.

Legea numerelor mari asigura convergenta functiei de distribufie cumulativa empirica a
setului de antrenare catre functia distributie cumulativa a vanabilei aleatoare de intrare cu
probabilitate unu, dacd dimensiunea setului de antrenare A tinde spre infinit. Astfel, un
cuantizor vectorial de dimensiune N, optimal pentru un set de antrenare suficient de mare, este
aproape optimal pentru vectorul de intrare curent.

Centroidul unei celule R; este definit prin:

_E{XS,(X)}

Y =F{X|XeR}= > 4.41)
| =EXIXeR )=o) (
unde S; este functia selector definitd de (4.10).
care devine:
1 A
——f——Zv.S.(vA)
M 4 iy i
Y = = pentru;j=1,2,3, .. N, (4.42)

= 1 o
K/{";Sj(vi)

unde indexul i indica vectorii de antrenare iar indexul ; indica celulele partitiet.
Se observa din nou cé centroidul calculat conform relatiei (4.42) este nedefinit pentru
regiunile R; cu probabilitatea zero, adica celulele goale, in care nu exista puncte de antrenare.
Conditia de cel mai apropiat vecin va stabili partitia spatiului de antrenare:
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R = {ve']':"v—yj||<"v—y,.|| pentru orice i} . (4.43)
Distorsiunca medie pentru cazul discret se poate exprima prin relatia:
1 M N .
1)=x{_22d(vi,y1)b_i(vi) (4.44)
1=t =i

Cu acestea, iteratia Lloyd se poate aplica unui vector de antrenare pentru a obtine un
cuantizor vectorial local optimal pentru acest vector si, in concluzie, daci se obtine un
cuantizor vectorial optimal, de marime N, pentru un set de antrenare suficient de mare, acest
cuantizor va fi aproape optimal pentru un set de intrare reprezentat de un vector aleator.

Iteratia Lloyd pentru date empirice:
a) fiind dat un dictionar C_={y,. i=1,2,..,N} se partitionecaza setul de
antrenare folosind regula celuwi mai apropiat vecin: R, ={xe7 :d(x,y,;) <d(x,y,)}

b) pentru partitia astfel obtinuta, se calculeazi centroidul pentru fiecare regiune,
rezultdnd un nou dictionar C_,, ={cent(R);i=1,2,..,N}

In cazul in care in etapa a) rezultd o celuld goala, se alege o metoda empirica pentru a
atribui aceste1 celule un vector de cod, in locul centroidului, care in acest caz nu se poate
calcula.

Cu acestea, se poate enunta algoritmul complet pentru a obtine un cuantizor vectonal cu
performanta data prin distorsiunea D).

Algoritmul Lloyd generalizat (GL):
1. se incepe cu un dictionar initial (.

se atribuie variabilei m valoarea 1,

2. fiind dat dictionarul (,, se aplica iteratia Lloyd, rezultdnd un nou
dictionar, mai bun, (-,

3. se calculeaza distorsiunea D pentru noul dictionar. Daca distorsiunea u
scdzut cu mai putin decdt o valoare impusd fata de ultima iteratie, atunci algoritmul
se opreste. Dacd nu, se face m -~ 1 = m i se reia pasul 2.

Se pot folosi mai multe criterii de oprire pentru algoritmul GL:

e atingerea valorii impuse pentru distorsiunea D, dar trebuie precizat céd acest lucru
nu este garantat de algoritmul GL, depinzdnd de secventa de antrenare, de dictionarul initial i
mai ales de marimea N a dictionarului,

e sciderea distorsiunii fati de valoarea avuti la pasul anterior, eventual exprimati
printr-un raport, in forma: (D_-D_,,)/ D, .

in toate situatiile este util sa se prevadi oprirea algoritmului dupa un numar suficient de
mare de iteratii, chiar dacid nu s-a atins criteriul de distorsiune, pentru a evita un calcul la
infinit, mai ales in cazul in care criteriul stabilit nu se poate atinge.

Aplicarea succesiva a iteratiei Lloyd pentru imbunatitirea unui dictionar este cunoscuti
sub numele de algoritmul Lloyd generalizat (GLA) sau algoritmul LBG (Linde — Buzo -
Gray) {LBGS80]. Pentru un set de antrenare finit, algoritmul GLA produce intotdeauna o
secventd de cuantizori vectoriali a cdror distorsiune medie converge catre o valoare limita
dupa un numar finit de iteratii [GER93].

Algoritmul GL trebuie initializat cu un dictionar care se poate construi prin oricare din
metodele prezentate anterior. Datd fiind proprietatea acestui algoritm de a imbunatiti
performantele unui dictionar dat, orice alt algoritm de constructie a unui dictionar poate fi
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punctul de plecare pentru algoritmul GL, §1 se poate folosi pentru a obtine un dictionar initial.
Aplicarea algoritmului GL poate aduce in acest caz o imbunatatire a acestui dictionar, intr-o
masurd mai mare sau mai mici, dependentd de eficienta algoritmului folosit pentru generarea
dictionarului imitial.

Trebuie precizat ca, deoarece fiecare iteratie a algontmului GL produce doar modifican
locale in dictionar, dictionarul final nu difera esential de cel imitial si, odatd ce dictionarul
initial a fost ales, algoritmul conduce la un dictionar optimal care este cel mai apropiat de cel
initial, din spatiul dictionarelor posibile, dar nu conduce la dictionarul global optimal.

4.7.4 Alte metode pentru constructia unui cuantizor vectorial
Relaxarea stochastica

Aceastd metoda introduce un factor aleator in algoritmul GLA, ceea ce permite in cele
mai multe cazuri s se evite oprirea algoritmului la un minim local si sd se reduca sau chiar sa
se elimine dependenta solutiei finale de dictionarul initial.

Relaxarea stochasticd presupune ca fiecare iteratie prin care se incearcd obtinerea unui
minim al functiei de cost se face aplicind o perturbare aleatoare a stirii (a dictionarului).
Convergenta este asigurata prin reducerea progresiva a perturbatiei aplicate.

Primele incercari in acest sens au folosit un zgomot aleator care este adaugat vectorilor
din setul de antrenare inainte de a aplica algoritmul GL, sau, intr-o varianti a acestel metode,
adaugat fiecirei componente a fiecarui vector de cod. Zgomotul are media nula si varianta
zgomotului este redusa la fiecare iteratie.

Invitarea Kohonen

O altd metoda de a construi dictionarul este bazata pe retele neuronale artificiale, fiind
cunoscutd sub numele de invidtare Kohonen [WNF94] sau invitare competitivdi [BHT97].
Pentru fiecare vector X(n) din setul de invatare, se calculeazi un nou cuvant de cod definit
prin relatia:

yi{n)=y,(n-D)+a,N(j,n)[X(n)-y,(n-1] (4.45)

unde a,(n) este rata de invatare, reprezentata de o functie care scade de la 1 la 0 pe masura ce
invdtarea progreseazd §1 N,(j,n)este o functie de vecinitate, care exprimd relatia de

vecinitate a vectorilor din dictionar cu noul vector X(n).

In hiteraturd se prezintd si alte metode de constructiec a unui dictionar pentru un
cuantizor vectorial: initializarea aleatoare, relaxarea stimulatid, despicarea dictionarului
[GER93].

4.7.5 Algoritmul LBG imbunataitit

Dictionarul obtinut prin algoritmul LBG depinde intr-o méasura foarte mare de modul de
alegere al dictionarului initial. Asa cum s-a precizat, algoritmul LBG conduce, in general, la
un optim local, dar pot exista cazun, ca de exemplu la alegerea aleatoare a dictionarului
initial, in care acest optim local este departe de a fi acceptabil.

Pentru a obtine un dictionar eficient si in astfel de cazuri, s-a elaborat un algoritm LBG
imbunititit [FTZ97], [CBA04-2]. Doua astfel de situatii dezavantajoase sunt ilustrate in
figura 44. a), iar in figura 4.4. b) este reprezentatd situatia rezultatd dupa aplicarea
algoritmului LBG imbunatatit.

In figura 4.4. a) este reprezentati o distributie posibild a vectorilor de intrare §i un
vector de cod initial, notat cu numarul 4. Acest vector de cod va determina intotdeauna o
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celula goala si nu va fi folosit niciodatd pentru a coda un vector de intrare. Aceasta situatie se
poate evidentia usor in cazul aplicarii algontmulut LBG $1 se pot aplica diferite procedee
pentru a deplasa acest vector de cod intr-o regiune utila [GER93].
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Fig. 4.4. O distributie posibila a vectonlor de cod

O a doua situatie, pe care insa algontmul LBG nu o poate evidentia si nici elimina, este
aceea reprezentatd in figura a) prin vectorit de cod cu numerele 2 si 3 asociati unei regiuni de
mici dimensiuni §i vectorul de cod 1 asociat cu o regiune relativ mare.

Prin aplicarea algontmului LBG, regiunea asociata vectorilor de cod 2 si 3 se va divide
in doua celule de mici dimensiuni, in care cuantizarea se va face cu o eroare foarte mici in
timp ce regiunea asociatd vectorului de cod 1 va rimane aproape neschimbata, contribuind,
prin eroarea de cuantizare mare care rezulti, la degradarea erorii medii a cuantizorului.

Algoritmul LBG imbunititit are la bazi o teorema enuntati si demonstrata in [CSQ95],
conform céreia, intr-un cuantizor vectorial, fiecare celuld contribuie cu o distorsiune e¢gala la
distorsiunea cuantizorului.

Se calculeaza distorsiunea medie pentru intreg cuantizorul prin:

1 &
%=W§Q

unde D; este distorsiunea introdusa de celula i si se defineste, pentru fiecare celula, o masura a
utilitdm U, prin:

(4.46)

(4.47)

Pentru un cuantizor optim, conform teoremei enuntate anterior, ar trebui ca D,, = ),
adica U; = 1. Egalizarea distorsiunilor pentru fiecare celula se face in doua etape:
e pentru fiecare celuld cu U; < 1 se incearcd pe rand concatenarea cu una din celulele
vecine, obtinand astfel o celula cu un indice de utilitate mai mare,
e simultan se incearcd divizarea fiecirei celule cu utilitate mare in doud celule mai
mici, cu indice de utilitate mai mic, adica mai apropiat de unu.
Aceste doui operatii sunt echivalente cu a muta un cuvént de cod dintr-o celula in alta,
asa cum se arati in figura 4.4.b), numarul de cuvinte de cod rimanand neschimbat.
Operatia de divizare a unei celule, respectiv a vectorului de cod asociat, se face conform
celor ilustrate in figura 4.5.
Celula supusad operatiei de divizare se considera incadratd intr-un hipercub £ -
dimensional definit de:

(4.48)

1 =[x, X0 1} 150 X0 1% X [ X Xy ]

in care x;, $1 xas sunt coordonatele minime 1 maxime dupa dimensiunea i a celulei.
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Fig. 4. 5. Amplasarea noilor vectori de cod

Cele doua noi cuvinte de cod sunt plasate pe diagonala principala a hipercubului I, la
distanta egala de centrul hipercubului.

Dupa ce se realizeaza divizarea vectorului de cod in doud componente conform metode:i
ilustrate in figura 4.5, se aplicad algoritmul LBG clasic (limitat la un numadr redus de iteratii,
respectiv la un prag de modificare a distorsiunii relativ ridicat), pentru a ajusta pozitia
vectorilor de cod in noile celule.

Se calculeaza distorsiunea inainte de a executa deplasarea vectorului de cod:

D,,=D({Y,C}) (4.49)

s1 apol noua valoare a distorsiunii, pentru fiecare posibilitate de deplasare, considerand
difenite celule cu indicele de utilitate mai mare decit 1:

D,.=D{Y".C}) (4.50)

unde C' este noul dictioar rezultat prin deplasarea vectorului de cod, §i retinind acea
modificare pentru care se obtine cea mai mica distorsiune Dy,

4.8 Metode de cuantizare vectoriala

Desi cuantizarea vectoriald cu un dictionar proiectat in mod optimal pentru 0 anumiti
distributie de probabilitate care caracterizeazd vectorii de intrare pare a fi cea mai bund
metodd de cuantizare, utilizarea practica a cuantizarii vectoriale, asa cum a fost prezentata in
capitolul 1, poate ridica in unele situatii probleme datoritd urmétoarelor cauze:

e dimensiunea memoriei M necesare pentru pastrarea dictionarului §i
e complexitatea calculelor, exprimati prin numarul de operatii aritmetice A
necesare pentru cautarea vectorului de cod in dictionar.

Pentru un cuantizor cu rata r, exprimati in biti pe componenta a vectorilor de cod, cu un
dictionar de dimensiune N si cu vectori de dimensiune &, complexitatea se poate exprima prin:

A=kN = k2% (4.51)

Valoarea din expresia (4.51) reprezintd atit necesarul de memorie, exprimat in
componente ale vectorilor de cod, cit si complexitatea de calcul, exprimati in numar de
operatii si, dupd cum rezultd din aceasti relatie, ambele marimi cresc exponential odata cu
cresterea dimensiunii cuantizorului [MNH94]. Un cuantizor vectorial se poate caractenza
complet prin setul (r, D, A, M), unde pe langd memoria M si complexitatea de calcul 4 se
considera si rata r si distorsiunea D. Pentru un semnal esantionat cu frecventa £, = 8 kHz si un
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cuantizor cu rezolutia r = 1 bit/esantion, rezultd o ratd de 8 kbps. Grupand & esantioane
succesive intr-un vector, va rezulta un dictionar de manme N = 2 si deci necesarul de
memorie $i complexitatea vor fi egale cu k2*. Numirul de operatii necesare in unitatea de
timp pentru cautarea in dictionar este [CLR91]:

O=Nf,=2"7%. (4.52)

iar inversul acestui numar exprima timpul disponibil pentru o operatie, echivalent cu durata
unui ciclu al procesorului.

in tabelul 4.1 [GER93] sunt indicate complexitatea si durata unui ciclu procesor pentru
diferite valori 4 ale dimensiunii vectonlor de cod, calculate conform relatier (4.52). Dupa cum
se observd din tabelul 4.1, limita procesoarelor actuale este atinsd pentru valorni ale
parametrului &£ = 15 + 17. Reducerea dimensiunilor vectorilor de cod ins3, in cele mai multe
cazuri, impiedicd exploatarea unor dependente statistice care pot exista intre vectorii ce
urmeaza a fi codati.

Tabelul 4.1 Complexitatea cuantizorului vectonal functie de dimensiune

Dimensiune & Complexitate Viteza procesor Durata unui ciclu

1 2 16 kHz 62,5 us

4 64 128 kHz 8 us

6 2048 2 MHz 0,5 ps

10 10240 8 MHz 125 ns

12 49152 33 MHz 31ns
20 10" 8 GHz 125 ps
40 10® 8,7x10° GHz 0,1 ps

Rezolvarea problemei complexititii se poate aborda in doud modun diferite [GER93]:
¢ aplicarea unor metode rapide de codare vectoriald nestructurata,
¢ structurarea cuantizorului in scopul reducenii complexitatii
Pe de altd parte, s-au dezvoltat noi categorii de cuantizoare vectorale, care sunt
[GER93]:
e predictive, in sensul cd dispun de memorie i folosesc, pentru cuantizarea
vectorului curent informatii despre vectoni precedenti (sau viitort),
e adaptive, in sensul cd se adapteazi, intr-un mod specific, caractensticilor
semnalului care se cuantizeaza,
e cu ratd variabila, adica cuvantul de cod care descrie iegirea cuantizorului poate
avea lungime variabila, dependenti de semnalul de intrare,
precum si unele combinatii intre aceste categorii.

In cele ce urmeazd se vor prezenta unele dintre cele mai importante tehnici de
cuantizare vectoriala din fiecare categorie din cele mentionate mai sus, indicand pentru fiecare
caractenisticile fundamentale.

4.8.1 Metode rapide de codare vectoriala nestructurata

Pentru reducerea complexititii operatiilor de cautare in codorul vectonal s-au dezvoltat
metode de cuantizare la care dictionarul nu este structurat, dar se aplicd unele artificii cu
scopul simplificani operatiilor de cautare a celui mai apropiat vecin pentru un vector de
intrare dat [ARM93]. Unele dintre aceste metode se pot numi suboptimale [GER93], deoarece
nu gasesc exact cel mai apropiat vecin, ci unul dintre vecinii cei mai apropiati. Fatia de metoda
de cautare exhaustivi, la care timpul de cautare este fix si independent de vectorul de intrare,
aceste metode se diferentiaza prin impul variabil de cdutare.
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e Metoda distantelor partiale

Pentru un vector de intrare x, k-dimensional, se executd o procedurd de cautare
secventiald si dupa ce s-au testat m vecton de cod, se retine distorsiunea (distanta) minima /)
gasita pana in acest moment, respectiv indexul / corespunzator.

Pentru a testa vectorul de cod m - /, se initializeaza un contor r §i pentru fiecare valoare

r=12,. .. kse calculeaza distantele partiale D, =Z(x, -¢) . Dacd D, > D, se respinge

i=1

vectorul de cod testat i se trece la vectorul de cod urmator. Daca ), <D se incrementeaza r,
se calculeazi noua distanta partiala D, si se reia testul. Daca /) > Dsi s-a ajuns la valoarea

r =k , se inlocuieste DD cu D, si / cum- [ si se trece la urmitorul vector de intrare [CGB84].
Acest algoritm conduce intotdeauna la vectorul de cod cel mai apropiat §i in cel mal
defavorabil caz, timpul de cdutare este acelast ca si in cazul cédutarii secventiale. Este de
asteptat insa ca acest cel mai defavorabil caz sa nu apara pentru fiecare vector de intrare §i se
pot obtine reducen ale timpului de cautare de pana la patru ori fatid de ciutarea secventiala.

e Metoda proiectiilor

Metoda proiectiilor este o particulanizare a unei metode mai generale de reducere a
complexititii codorului, bazatdi pe cunoasterea former geometrice a celulelor Voronoi si
memorarea acestor forme intr-o bazi de date care se va folosi in procesul de codare pentru
incadrarea vectorului de intrare curent in celula corespunzatoare [RKP99].

Deoarece forma celulelor Voronoi este de cele mai multe on neregulati, metoda
proiectitlor incadreazd fiecare celulda in cel mai mic domeniu k-dimensional limitat de 2k
hiperplane perpendiculare pe axele de coordonate, descris de valorile minime si maxime dupa
fiecare axd de coordonate. Prin aceasta, pe fiecare axd de coordonate se determina 2N - /
intervale, care se memoreazi. Procedura de cautare foloseste aceste tabele pentru o cuantizare
scalard a fiecarei componente a vectorului de intrare, determindnd un set de celule candidate
sl, pe masurd ce se cuantizeazi componentele succesive, se restrange domeniul celulelor
candidate prin intersectia domeniului determinat anterior cu domeniul corespunzitor
componentei curente. In final, in interiorul setului de celule candidate se face o cautare
secventiald pe tot domeniul, pentru a gasi vectorul de cod [CGR86].

e Metoda arborelui K- d

Un arbore K - d este un arbore binar, ale carui noduri terminale sunt vectoni de cod, si
care este asociat cu hiperplane de decizie in fiecare nod, unde fiecare hiperplan este ortogonal
pe una din axele de coordonate ale spatiului k-dimensional. In fiecare nod al arborelui se
examineazai o singurd componenti a vectorului de intrare, care se incadreazi de o parte sau de
alta a hiperplanului respectiv. Arborele K d este foarte eficient, dar necesitd o procedura de
constructie adecvata [EQZ89], [MFG90]. Metoda proiectiilor prezentatd anterior este un caz
particular al arborelui K - d.

e Metoda inegalititii triunghiului

Aceastd metodd se bazeazia pe relatia de inegalitate care are loc intre laturile unui
triunghi, aplicata la masura distorsiunii. in particular metoda este adecvati pentru distanta
euclidiana ca masura a distorsiunii. Metoda inegalititii foloseste puncte de referintd (ancore),
pentru care sunt calculate i memorate distantele pana la fiecare vector de cod. Pentru fiecare
vector de intrare se calculeazd mai intdi distantele pana la aceste puncte ancord §i prin
comparatie se elimina un mare numaér de vectori candidati [ORC91]. Pentru a ilustra ideea, se
presupune un singur punct ancora a §i se considerd cunoscute distantele d, =||¢, —a||, pentru

toate valorile i = /, 2, ...N. Fie ¢; un vector de cod candidat. Se calculeazi distanta de la
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vectorul de intrare x §i ancora a si la vectorul candidat ¢, si se exprima inegalitatea
triunghiului in forma: |[x-¢, [[>d —[ x-a]]

, ceea ce conduce la

Dacd d,>[|x—c/||+]x-a], rezulta ca si llx—¢,|>llx—¢

eliminarea vectorului de cod ¢; din lista candidatilor.
4.8.2 Cuantizarea vectoriala structurata
4.8.2.1 Cuantizarea vectoriali in structura arborescenta (TSVQ)

Organizarea dictionarului unui cuantizor vectorial in structurd arborescentd (TSVQ -
tree — search VQ) permite cdutarea in etaje succesive, eliminand in fiecare etapa de cautare un
numar relativ mare de vectori candidati. Intr-un arbore de ordinul m (m-ar), reprezentat in
figura 4.6, vectorul de intrare este comparat in fiecare eta) cu m vectori care reprezintd
nodurile arborelui. Cel mai apropiat vector, in sensul distorsiunii minime, va determina calea
de urmat in arbore. La fiecare etz}i, numadrul de vectori candidati este redus de m ori. Pentru un
dictionar cu dimensiunea N = m* arborele asociat este de ordinul m si are adancimea . Daca
m = 2, arborele este binar [LHM87].

Codarea vectoriala arborescentd afecteazd doar tehnica de cautare folositd la codare,
decodorul neavand nevoie decit de cei N = m vectori de cod de pe ultimul nivel, la fel cu o
codare vectoriald conventionald. Arborii prin intermediul cédrora se face cuantizarea pot fi
echilibrati, adicd toate ramurile arborelui au aceeasi lungime, sau neechilibrati, daca arborele
are ramuri cu lungimi diferite. In prima varianta, rezulta un numar fix de biti pentru orice
vector de intrare (ratd fixd). A doua varianta oferd o posibilitate de codare cu numar variabil
de biti, utild in unele aplicatii in care se cere o eroare uniforma de cuantizare sau in cazul
cuantizirii la rata variabila.

Pentru constructia unui codor vectorial cu structura arborescenta se foloseste algoritmul
Lloyd generalizat (GLA) pentru a obtine etajele succesive cu ajutorul unui set de vectori de

antrenare 7. Pentru cazul arborilor nesimetrici s-au dezvoltat algoritmi de tip greedy in care,

la fiecare pas, se despicd un singur nod, si anume acela pentru care rezulti cea mai mare
imbunatitire a masurii distorsiunii pe ansamblul arborelui{ WDG94].

C
‘\
Co G Cni
\ [
Coo Cot |-} Coma Cx.o Cit || Cimi Cni0 Coin | Coimei

Fig. 4.6. Cuantizarea vectoriala arborescenta

4.8.2.2 Cuantizarea vectoriala cu clasificare (CVQ)

Cuantizarea vectonald cu clasificare (CVQ - Class VQ) este similara codani
arborescente cu un singur etaj, dar criteriul de selectie pentru una din cele m ramun il
constituie o caracteristici comund unei clase de vectori de intrare. In baza acestei
caracteristici, un clasificator adecvat va clasifica vectorul de intrare intr-o clasa ( ;, asociati cu
un subset particular C; al dictionarului, in care se face apoi ciutarea finala pentru a gasi cea
mai bund aproximare a vectorului de intrare [CBA04-3]. Cuantizorul CVQ ilustrat in figura
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4.7 genereaza un index / intreg in domenul 1...m, care identificd unul din subdictionarele (7,
la care se adauga log. || C, || biti pentru a specifica vectorul ales din acest subdictionar.

X, u, - index cuvant de cod
: VQ >
Dictionarul C;,

¥ . i, — index dictionar

In -
Clasificator & vy >
) i P
Cl (‘2 ....... Cm

Fig. 4.7. Cuantizarea vectoriala cu clasificare

Eficienta CVQ este direct determinatad de alegerea corectd a criteriului dupé care se face
clasificarea vectorilor de intrare si de proiectarea clasificatorului. Clasificatorul se poate
realiza in multe modun si poate fi bazat pe anumite caracteristici specifice ale semnalului de
intrare sau pe considerente euristice, adoptate in faza de proiectare, in functie de setul de
vectori ce urmeazi a fi codat. Clasificatorul se poate proiecta euristic sau se poate folosi un
algoritm GLA si un set de antrenare cu caracteristicile alese, extras din setul de vecton de
intrare.

Odata ales clasificatorul, subseturile de dictionare se pot proiecta folosind algoritmul

clasic. Pentru antrenarea subdictionarelor, se trece setul de vectori de antrenare T prin

clasificatorul ales, rezultdnd m subseturi de vectori de antrenare 7}, care se folosesc pentru a

antrena cele m subdictionare ;. Dimensiunea m; a fiecdrut subdictionar (’; se stabileste tot pe
criterii euristice, sau pe baza unui algoritm de optimizare a alocdrii bitilor, tindnd cont de
dimensiunea finaléd totald N doritd pentru dictionar. Dimensiunea m; se poate alege §i astfel
incat sa fie proportionala cu fractiunea 7j a subsetului corespunzitor de antrenare.

4.8.2.3 Cuantizarea vectoriald cu transformare

Codorul vectorial cu transformare, ilustrat in figura 4.8, aplica la intrarea unui cuantizor
vectorial nu vectorul semnal de intrare X ci vectorul Y rezultat in urma unei transformari

limare ortogonale T a vectorului X. lesirea Y a codorului vectorial este supusa transformarii

Inverse, pentru o se obtine o aproximare X a semnalului original X.

Se observa ca, in cazul in care dimensiunca VQ este aceeasi cu dimensiunea
transformdrii T, vectorii de cod optimali pentru structura din figura 4.8 reprezintad
transformata TX a vectorilor de cod optimali pentru dictionarul ce s-ar folosi pentru codarea
directd a vectorului X féra a folosi nici o transformare. Aplicarea transformérii are ca efect
compactareca informatiei continutd in vectorul de intrare astfel incit rezultd o reducere a
dimensiunii vectorilor care vor fi codati si in final o reducere a complexitatii codorului.

X Y Y
xl—h » - g
X, —* > -
T vQ T!
Xy —* - > —

Fig. 4.8. Cuantizarea vectonala prin transformare
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Este cunoscuta aplicarea transformani cosinus discrete (DCT), folositd in special pentru
codarea semnalului de imagine. Aplicatii la cuantizarea semnalului vocal sunt prezentate in
[LVC96], [CLSO01]. De asemenea, aplicarea unei transforman potrivit alese permite reducerea
prin trunchiere a vectorului care se va coda, scizand complexitatea codiani. Cateva vanante
ale codarii vectoriale prin transformare prezinta un interes major:

e TVQ cu partitionare, in care rezultatul transformarii este partifionat in mai muite
subsetun care sunt codate fiecare separat folosind codarea vectorala.

e TVQ in subbenzi, in care transformarea se face in domentul frecventd, impartind
semnalul in subbenzi convenabil alese cu ajutorul unor filtre, uzual filtre in cuadraturd in
oglinda. [ALS84].

e TVQ cu transformiri wavelet, in care transformarea T folosita este o tranformare
de tip wavelet [CGT90], realizind o descompunere a unor clase de semnale intr-o suma
ponderatd a unor functii bazi. Spre deosebire de transformata Fourier clasica, transformata
wavelet foloseste pentru obtinerea functiilor baza o singurd functie, care este scalatd si
translatatd corespunzitor. Aceasta permite reconstituirea semnalului la rezolutii multiple.
Citeva aplicatii ale cuantizini vectoriale prin transforman wavelet sunt prezentate in
[VILI1].

4.8.2.4 VQ de produs (PVQ)

Cuantizarea vectoriala de produs (PVQ — product VQ) se bazeaza pe ideeca de a reduce
complexitatea unui cuantizor vectorial prin descompunerea vectorului care urmeazia a fi
cuantizat in subvectont de dimensiune mai mici si de a cuantiza apoi acesti subvectori in mod
independent, fiecare cu propriul dictionar, urmand ca la decodare sa se reconstituie vectorul
original prin concatenarea subvectorilor decodati.

Se prezinta in continuare trei variante particulare pentru PVQ

e VQ partitionate

Pentru a reduce dimensiunea dictionarului si volumul de calcule pentru cautare, se poate
face o partitionare a vectorului de intrare in doi sau mai multi subvectori. Astfel, vectorul de

intrare  x=(x,,X,,...,Xx,) se partitioneazd, de exemplu, in doud componente astfel:
. =(x,x,,..,x;), un vector de dimensiunea i-k $1 x, =(x,,,,X,,,,....X;), un vector de
dimensiunea £ - i. Eroarea medie patratica se poate exprima prin relatia:

Ix-% 7= x, - %, |I” + x, - %, I (4.53)

Codorul va cduta cea mai potrivita valoare pentru x, in dictionarul C, si respectiv pentru
Xp in Cb, in mod independent. Mai mult, constructia optima a dictionarelor se poate face
folosind doua setun de antrenare, 7, si 7y, formate din vectori de dimensiune i $1 & - 7, obtinuti

prin partitionarea setului initial de antrenare 7.

e VQ cu extragerea mediei (mean removed VQ)

In unele cazuri, valoarea medie a componentelor unui vector poate diferi mult de la un
vector la altul §i aceastd valoare medie poate fi privitd la rdndul sdu ca o variabila aleatoare.
Anumite categorii de semnale au doar componente nenegative si prin urmare au o medie
nenula (ca de exemplu semnalele de imagine). in acest context, prin medie se intelege media
aritmeticd a componentelor vectorului si media m a unui vector X este un scalar.

Vectorul X poate fi reprezentat ca o suma dintre vectorul medie si vectorul rezidual:

X=mI+R (4.54)
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rezultind o descompunere naturald a vectorului original in doud caracteristici separate: media,
ca nivel de baza si reziduul, ca formi a vectorului axat pe valoarea medie.

Cuantizarea separatd a acestor doud elemente, realizatd cu schema din figura 4.9,
reprezintd cuantizarea vectoriald de tip medie — rezidual MRVQ (mean - residual VQ).

Dictionar
forma
: Jndex forma
ndex forma
—) VQ |—a
X N Calcul mlT ; Cuantizor I:ldex medie
medie - scalar -
Dictionar
medie

Fig. 4.9. Cuantizarea vectoriala cu extragerea mediei

e VQ forma — castig (shape — gain VQ)

O alta vanantid de descompunere a unui vector se bazeazi pe extragerea valoni medii
din fiecare componenti a vectorului [BGG80]. Aceasta cantitate este denumita cdgstig si are
rolul unui factor de normare a vectorului ce urmeaza a fi cuantizat. Vectorul normat reprezinta
forma (shape). Aceasta variantd de cuantizare se bazeaza pe faptul ca un vector cu o anumiti
forma poate si apara in secventa de vectori de intrare cu diferite valor ale castigului, ca de
exemplu in semnalul audio in general sau in semnalul vocal in particular.

Codorul vectorial realizat conform metodei forma-castig este reprezentat in figura 4.10.

Dictionar
forma
y -
X Maximizare Jndex forma
X'S 1 —
Minimizare Index castig
Nvte
[e-X'S]
Dictionar
castig

Fig. 4.10. VQ tip formi — castig

Castigul g al unui vector X este o variabila aleatoare definita de relatia:

k
g=IX- (3 (455)

Forma S a vectorului X caracterizat de un castig g nenul este:
X

§=2 (4.56)
g

astfel incat pentru orice S, |{|S|[=1. Pentru a construi un cuantizor optimal, se exprima
distorsiunea cuantizorului prin:
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d(X,gS) = X - gS|f (4.57)

unde ;rsi S reprezinta valorile cuantizate ale castigului, respectiv vectorului forma. Expresia

(4.57) trebuie minimizata in raport cu g st S, ceea ce se poate face in doui etape succesive.

4.8.2.5 VQ in mai multe etaje MSVQ (Multistage VQ)

Dacé vectorul care urmeaza sa fie cuantizat nu prezinta variatii semnificative ale mediei
sau castigului, se poate aplica o varianta de cuantizare vectoriala denumiti cuantizare in mai
multe etaje (cascadd) [BBM93]. Aceastd tehnicd, denumitd cuantizarea reziduului, divide
operatia de cuantizare in mai multe etape succesive, asa cum este ilustrat in figura 4.11 pentru
cazul a doui etaje. intr-o prima etapa, cuantizorul Q, din figura 4.11 realizeaza o cuantizare
bruta, folosind un dictionar de dimensiuni relativ mici, §i eroarea rezultata este aplicatd unui
al doilea etaj de cuantizare QQ,, care realizeaza o cuantizare mai fina.

S

X + EZ E} + X

-+ { Q, : 2 G) >
— ¥

Fig. 4.11. Cuantizarea vectoriala in doua etaje

Cuantizorul cu doud etaje din fig. 4.11 poate fi privit ca un caz particular al
cuantizorului TSVQ cu doud nivele. Deoarece cuvantul de cod rezultat /,/,.../, este obtinut

prin concatenarea cuvintelor de cod obtinute in fiecare etaj, se poate considera ci acesta
reprezintd un cod de produs, in care dictionarul echivalent de produs corespunde produsului

cartezian C xC, x...xC_, unde C; este dictionarul folosit in etajul i, 1ar functia g de compunere
din decodor este o simpla suma algebrica.

e VQ arborescenti in mai multe etaje

Dupé cum s-a aritat, MSVQ poate fi privit ca un caz particular al TSVQ. in cazul
TSVQ numarul dictionarelor creste exponential cu numirul de etaje (nivele), in timp ce in
cazul MSVQ numairul dictionarelor creste liniar cu numarul de etaje. Este posibil si se
combine cele doud metode intr-una hibrida, care sa permiti un compromis intre numarul de
etaje s1 numarul de dictionare folosite. De exemplu, structura MSVQ este practica pentru un
numar de doua sau cel mult trei etaje, dar acest numér poate fi insuficient pentru a asigura o
complexitate rezonabila, datoritd dimensiunilor mari ale dictionarelor, impuse de considerente
de calitate. O solutie hibridi consta in a folosi in fiecare etaj al MSVQ cite un cuantizor
TSVQ (in mod frecvent unul binar), obtindnd un cuantizor hibrid multietaj — arborescent
(MSTVQ). O aplicatie a acestei metode pentru codarea semnalului vocal de banda larga este
prezentata in [WYG90].

4.8.2.6 VQ ierarhic — multirezolutie

Exista situatii in care se urmareste cuantizarea unui semnal care prezintd un numar
foarte mare de esantioane succesive puternic corelate intre ele astfel incat gruparea acestora
intr-un vector ar putea fi eficient exploatatd folosind cuantizarea vectoriald. Este cazul
semnalului vocal, pentru care esantioanele succesive sunt statistic dependente pe o duratd de
50 — 100 ms (pana la 800 esantioane pentru f. = 8 kHz), corespunzitor unei unitati fonetice. O
situatie similard se intdlneste frecvent si in cazul semnalelor de imagine. O solutie consti in a
extrage din vectorul de man dimensiuni, numit din acest motiv supervector, un vector de
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dimensiuni acceptabile, care sa reprezinte o caractenstica (F - feature) a supervectorului, care
sd tind cont de interdependenta dintre componentele supervectorului. Caractenstica F se
cuantizeazi vectorial cu una din metodele clasice, generand un index I §1 in acelasi timp,

caracteristica (sau valoarea sa cuantizatd F) se utilizeazd pentru a obtine, prin reducerea
interdependentelor dintre componente, un nou supervector redus Y, care apoi se descompune
in vectoni Y,, de dimensiuni mai mici.

in continuare, fiecare dintre vectorii Y, poate fi codat cu aceeasi schema de baza folosit
pentru supervectorul 1nitial, rezultdnd astfel o structurd VQ ierarhicd. Aceastd schema de
cuantizare ierarhicd poate fi consideratd o schemd de cuantizare vectoriald generald, care
include ca si cazun particulare cuantizoarele de tip forma — castig, cu extragerea mediei,
multietaj, precum §i cele cu organizare arborescenta.

Pentru cuantizarea semnalelor audio st de vorbire, se poate alege drept caracteristicd F
castigul, datonti dinamicii man a acestor semnale. Pentru semnalele de imagine,
caracteristica adecvati este media aritmetica a elementelor vectorilor. Este posibil ca vectorul
caracteristic sa fie doar o vananta subesantionati a vectorului original si in acest caz schema
devine o schema multirezolutie, deoarece difentele etaje proceseazi semnale cu diferite grade
de subesantionare. In acest caz, se face o subesantionare a semnalului, urmati de cuantizarea
vectoriald, iar rezultatul se interpoleazi pentru a se reface semnalul original, rezultind o
schema de cuantizare vectoriald interpolativa (1VQ).

4.8.2.7 VQ prin interpolare neliniara

Cuantizarea prin interpolare pate fi considerati ca un caz particular al unei scheme mai
generale de cuantizare prezentate in figura 4.12. Blocul de extragere a caracteristicii FE (FE —
feature extractor) extrage din vectorul X, n-dimensional, un vector caracteristic U, k-
dimensional. Eficienta cuantizarii vectonale este conditionata de indeplinirea conditiei £ - n.

Codorul £ g1 decodorul D folosesc fiecare cite un dictionar C pentru a obtine vectorul

cuantizat U , din care se calculeazi estimatul X = g(fJ) . Estimarea se poate face atat printr-o
functie liniara, cat si printr-o functie neliniara.

Deoarece interpolarea se face asupra unui set finit de vectori, compus din cei N vectori
de cod (4-dimensionali) din dictionarul C, este posibil ca operatia de interpolare si se faca in

faza de constructie a dictionarulwi, astfel incit la decodare sa se foloseasca un dictionar C*

care si contind deja cei N vectori (n-dimensionali) interpolati, combiniand interpolarea si
decodarea intr-un singur bloc, denumit decodor cu interpolare.

U U S
X 1 X
~—=»| FE AR Codor ,.| Decodor L Interpolare :
n k g D k g n
/
C C

Fig. 4.12. VQ cu interpolare neliniard

In acest caz, se reduce complexitatea calculelor, deoarece operatia de interpolare nu se
mai face in timp real, fiind inglobata deja in structura dictionarului C*, rezultind dictionare
diferite, ca marime $i continut, pentru codor si decodor.
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4.8.3 Cuantizarea vectoriala predictiva

Metodele de cuantizare prezentate se referd la cuantizarea, la un moment dat, a unui
singur vector extras dintr-un semnal, adica la un cuantizor fard memorie, care codeaza fiecare
vector in mod independent fatd de alti vecton.

in mod frecvent, se urmireste cuantizarea unei secvente de vectori consecutivi, care in
cele mai multe cazun nu sunt statistic independenti. Exploatarea acestei dependente intre
vectorii succesisivi poate fi facutd de un cuantizor cu memorie, iar un mod eficient de a
incorpora memoria in cuantizarea vectoriala este utilizarea cuantizorului predictiv (PVQ), ca
o extensie la cazul vectonal al cuantizorului predictiv scalar.

Structurile de bazd pentru codorul si decodorul vectorial predictiv sunt prezentate in

figurile 4.13a si 4.13b. In schema din figura 4.13a, estimatul X.al vectorului de intrare X,
este calculat de cétre blocul predictor vectorial, pe baza realizinlor trecute ale vectorului
reconstituit {ik,;k <n}.

Se presupune un predictor de ordin m finit, adica un predictor care considera doar cele
mai recente m valon trecute ale vectorului de intrare:

X = P(Xnt, X2, Xn-m) (4.58)

Estimatul X, este scizut din vectorul de intrare pentru a obtine un vector diferenta:

e, =X, Xx (4.59)
care este codat vectorial rezultind

e, =0e,) (4.60)

Dictionar Dictionar
C C

Y iy _ y - <

—O—| VQ : L o 6

+[_
~ Predict
X, redictor |

vectorial

]

Predictor
vectorial

a) codorul b) decodorul
Fig. 4.13. Cuantizorul vectonal predictiv

Vectorul reconstituit prin decodare este deci:

X, = e, + X (4.61)

Se poate observa cad pentru un predictor trivial, care produce la iesire vectorul 0 pentru
orice vector de intrare, cuantizorul predictiv se reduce la cuantizorul vectorial simplu care, din
acest punct de vedere, poate fi considerat un caz particular al PVQ, cu predictor de ordinul 0.

Este evidenta egalitatea:

X, -Xo=(X, -Xo)-(Xs-Xn) =€, —&, (4.62)

care aratd cd eroarea totald a cuantizorului vectorial predictiv este egald cu eroarea de
cuantizare a vectorului diferenta in cuantizorul vectorial si nu depinde de natura predictorului
sau de ,calitatea” acestuia.

Se poate defini un cistig al predictiei in bucla inchisa prin raportul:
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G, = Kl X, Hf] (4.63)
Elle, |I]

si un castig al codani prin:

G Elile, |I'] (4.64)

Y Hile,—¢, IF]

Proiectarea unui cuantizor vectorial predictiv presupune definirea predictorului /° si a
dictionarului care determind VQ. Existd doud modalitdti de a construt un VQ predictiv.

Cea mai simpla cale de proiectare a PVQ este metoda in bucld deschisd, in care
predictorul si cuantizorul sunt proiectate separat. Predictorul este construit pe baza statisticii
semnalului X, , folosind un set de observatii empirice care constituie o secventa de antrenare,

sau se poate optimiza pentru un canal de comunicatie dat [LINO0O].
Dupa ce predictorul P este determinat, se proiecteazd cuantizorul vectorial, pe baza
semnalului rezidual de predictie

W =X, -P(X_.X, ,...X_) (4.65)

> H-m

Folosind o secventd de antrenare {x ,n=-m,...,1,2,..L}se poate genera secventa de
antrenare pentru vectorul eroare de predictie in bucla deschisa {w,,n=12,...L} care se poate

folosi pentru antrenarea VQ cu un algoritm de tip Lloyd generalizat.
In schema din fig. 4.13.a) predictorul P opereaza in bucla inchisa asupra semnalului

cuantizat X, si deoarece predictorul a fost proiectat pe baza semnalului onginal X,
necuantizat, se poate aprecia cd predictorul nu este optimal, dar va asigura performante
apropiate de optim, datorita diferentelor mici intre semnalul original si cel cuantizat.

O a doua modalitate de proiectare a unui VQ predictiv este metoda in bucla inchisi care
foloseste un algoritm Lloyd, dar nu asigurd optimalitatea caracteristicd acestui algoritm din
cauza existentei buclei inchise [CGR86]. Predictorul este realizat, ca si in pnmul caz, in bucla
deschisi, folosind un set de date de intrare ca set de antrenare si rimdne neschimbat. in
continuare, sistemul in bucla inchisa din fig. 4.13a, folosind un dictionar initial, codeaza setul
de antrenare, calculand vectorii reziduali si grupandu-i in clustere asociate cu vectorii de cod.
Pentru fiecare cluster este apoi calculat centroidul §i construit un nou dictionar cu acesti
centroizi, inlocuind dictionarul initial. Procedeul se repetd pand la atingerea performantei
dorite.

Ambele vanante folosesc un predictor care, odati determinat, nu se modifica pe durata
antrenarii VQ. Este posibil ca, dupa stabilirea dictionarului, sa se imbundtiteasca predictorul
pentru un dictionar dat. Pentru aceasta, folosind predictorul existent, se produce o secventa de
vectori reziduali, care poate fi folositd ca distributie empirica pentru determinarea unui nou
predictor, optimal. Operatiille de imbunatatire a predictorulut pentru un VQ dat si de
imbunétitire a dictionarului VQ pentru un predictor dat pot fi repetate alternativ de mai multe
ori pentru o rezulta un VQ predictiv cat mai bun [CGR86], [WSS85], [WNF94}, [KROO03].

4.8.4 Cuantizarea vectorialia adaptiva

Se poate imbunititi performanta codarii dacd cuantizorul se poate adapta, intr-un
anumit sens, astfel incdt si@ urmareascad caracteristicile statistice locale ale vectorului ce
urmeaza a fi codat, prin observarea, directa sau indirecta, a vectonlor dintr-o vecinitate a
vectorului curent. Un cuantizor vectorial este adaptiv daca dictionarul sau regulile de codare
se modifica astfel incét si corespunda statisticilor locale ale secventei de vecton de intrare.

Secventa de vector asupra cireia se aplicd cuantizarea adaptiva poate fi o secventa
naturala de vectori, ca de exemplu in cuantizarea semnalului vocal sau a semnalelor audio in
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general, sau a semnalelor de imagine. n alte cazuri, vectorii nu formeazi o secventd naturala,
dar sunt asociati §i referiti ca facand parte dintr-o secventi. Cele mai multe scheme adaptive
divid secventa de vectori de intrare in blocun de lungime fixa, denumite cadre. Pentru fiecare
cadru, cuantizorul extrage unele caracteristici esentiale, pe care le foloseste pentru a se adapta
in mod specific la cadrul curent. Metodele de cuantizare cu constragen structurale prezentate
anterior nu sunt adaptive in sensul precizat, deoarece se referd la cuantizarea unui singur
vector, fard a tine cont de secventa de vectori vecini, trecuti sau viitori. Cuantizarea predictiva
si cuantizorul cu stin finite pot fi considerate adaptive in sensul definitiei anterioare, dar
uzual notiunea de .adaptiv” se referd la sisteme care se modificd relativ lent fatd de rata
vectorilor de intrare, comparativ cu sistemele care se modifica semnificativ de la un vector de
intrare la altul si care sunt denumite uneon si recursive. Nu intotdeauna se poate evidentia o
limita neti intre cuantizarea vectoriala adaptivi si cea recursiva. In figura 4.14 se prezinta o
clasificare generald a metodelor de cuantizare vectoriala adaptiva intiinite in literatura.

Se disting doua categori man, care se diferentiazi prnin dictionarele folosite: dictionar
cunoscut apriori $1 dictionar inductiv.

Cuantizarea cu dictionar universal cunoscut apriori poate fi bazata pe contextul local,
daca presupune identificarea unor intervale de timp pe care procesul poate fi considerat
stationar 1 adaptarea cuantizorului la caractensticile locale ale semnalului. Adaptarea poate
fi inainte sau inapoi relativ la vectorul curent. in aceasta categorie se pot include cuantizarea
cu adaptarea mediei §i adaptarea castigului [GER93], metodele de cuantizare cu excitare prin
vectori (CELP), prezentate in cap. 3, precum si metodele de cuantizare cu stin finite [GER93]
si cele predictive, prezentate anterior. Cuantizarea cu decizie de prag foloseste un dictionar
local, care este actualizat (modificat) numai dacd la cuantizarea unui vector nu se poate
asigura distorsiunea minima impusd [FAH97], [ZZW96]. Dictionarul folosit poate fi explicit
cunoscut la decodor sau poate fi implicit definit ca o functie de vectorii codati, ca de exempiu
cuantizarea vectoriala latice [GER93].

Inainte
Context _ ‘
local < Vecton de intrare

o inapoi ) _
Dictionar Vecton codati

universal
cunoscut

aprioni Decizie Implici
plicit
de /
Cuantizarea prag \ Explicit

vectoriala
Inainte
Reantrenarea
dictionarului
Inapoi

adaptiva
<: Inainte
Migrarea [n grup inapoi
vectonior
de cod R inai
In timp < Inainte
real ina poi

Fig. 4.14. Clasificarea metodelor de cuantizare vectoniala adaptiva

Dictionar
universal
..d_ct..
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Cuantizarea cu dictionar universal inductiv se bazeaza pe algoritmii de antrenare a unui
dictionar prezentati in cap. 1, astfel incdt sd se asigure cel mai bun dictionar pentru
cuantizarea semnalului. In cazul reantrenarii dictionarului [WGS91], acesta este periodic
complet reinoit prin reantrenare, operatie care se poate face pe baza unei secvente de vecton
trecuta sau viitoare relativ la vectorul curent. Migrarea vectorilor de cod se poate aplica daca
statistica semnalulu se modificad foarte lent, astfel incat la intervale corespunzitor alese
dictionarul este reactualizat prin antrenare, folosind un set de antrenare local si un algoritm de
antrenare din cele prezentate, sau este reactualizat in timp real, concomitent cu procesul de
codare.

Se poate vorbi de doua categorii distincte de adaptare:

¢ adaptarea inainte (forward) sau adaptarea la iesire;

e adaptarea inapoi (backward) sau adaptarea la intrare.

Adaptarea inapoi presupune folosirea unor informatii despre vectorii deja codati pentru
a coda vectorul curent, exploatind informatiile despre acesti vecton in scopul codiarii mai
eficiente a vectorului curent. Nu este necesara transmiterea nici unei informatii suplimentare
in afara vectorilor anteriori, care sunt deja cunoscuti atat la codare cat si la decodare.

Adaptarea inainte presupune codarea vectorului curent folosind unele informatii extrase
din secventa viitoare de vectori, relativd la vectorul curent. Dezavantajul este cd aceste
informatii trebuie extrase st transmise decodorului aldturi de informatiile despre vectorul
curent, astfel incat decodarea sa se poata face corect, deoarece decodorul incd nu cunoaste
secventa de vectori viitori. La momentul de timp la care se codeazd vectorul curent este
necesar sa se cunoasca deja secventa viitoare de vectori, pentru a fi posibila extragerea acestor
informatii. Pe de o parte, prin aceasta se introduce o intarziere la codare, deoarece codarea
unui vector nu este posibild inainte de a cunoaste un anumit numar de vecton viitori relativ la
vectorul curent. Pe de alti parte, informatiile extrase din secventa viitoare de vectori nu se pot
obtine la decodare, deoarece aceasta secventd nu este incd cunoscutd si de aceea, aceste
informatii trebuiesc codate si transmise separat la decodor, ceea ce complicd in general
schema si creste rata totala de bati.

Unele din variantele de cuantizare adaptiva prezentate in fig. 4.14 se caracterizeaza prin
ratd de bit vanabild, datoritd faptului cd in anumite momente de timp este necesar si se
transmitd la decodor informatii suplimentare privind dictionarul.

4.8.4.1 Modelul cuantizorului adaptiv

Un model matematic al cuantizorului adaptiv este reprezentat schematic in figura 4.15.

S,
y Y
VQ
Dictionar Dictionar
x Codor Index | Decodor X
"1 £ I D ’

Fig. 4.15. Modelul general al cuantizorul vectorial adaptiv
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Modelul din fig. 4.15 presupune existenta unui dictionar universal, ' ¢ R*, de marime
corespunzitoare, eventual chiar infinita, care este fix pentru orice moment de timp ¢ $i a unor

dictionare momentane, C, c C* [CBA03-4].

Cuantizorul vectorial adaptiv va realiza in acest caz o asociere intre un vector din
spatiul euclidian k — dimensional si dictionarul activ in acel moment:

0:R'>C (4.66)

Presupunerea ca exista un dictionar de marime suficienta (chiar infinit) asigura existenta
unui vector de cod optimal pentru orice vector de intrare. Functia selector S, realizeaza

alegerea dictionarulu local C, care se va folosi la momentul de timp r .

Dictionarul universal folosit in cuantizorul vectorial poate fi inclus explicit in cuantizor,
caz in care trebuie si fie de manme finita, sau poate si nu fie inclus implicit in cuantizor, caz
in care poate fi s1 de marime infinitd. In cel mai general caz, dictionarul universal poate

cuprinde intreg spatiul R,
Se cunosc in literaturd doud modele de dictionar universal [RRG98], [ZBL94],
[CBAO34]:

a) Dictionarul universal cunoscut apriori, care este disponibil simultan atit la codare,
cat s1 la decodare,

b) Dictionarul universal inductiv are la bazi ideea ca nici codorul nici decodorul nu
cunosc apriorn dictionarul, ci1 il construiesc pe parcursul codarii [GMY85].

Actualizarea dictionarului se poate face in diferite modun specifice cuantizini
vectoriale sau folosind retele neuronale (invatarea Kohonen).

4.8.5 Cuantizarea vectoriala cu rata de bit variabila

Toate schemele de cuantizare prezentate pand acum sunt scheme cu rati de bit
constanti, adicd genereaza un numar fix de biti pentru fiecare simbol (vector) de intrare, sau,
intr-o formulare echivalenti, genereazi un numar constant de biti pe unitatea de timp.

Ideea de baza a cuantizirii cu ratd de bit vaniabila consti in a aloca cuvinte de cod scurte
pentru cuantizarea vectorilor de intrare cu probabilitate mare de apartie si cuvinte de cod mai
lungi pentru cuantizarea vectorilor de intrare cu probabilitate mica de apartie. De exemplu,
pentru cuantizarea semnalului vocal, se vor aloca mai multi biti pentru semnalele sonore, cu
spectru bogat, si mai putini bifi pentru semnalele nesonore sau pauze, cu un spectru mai
apropiat de zgomot. Cuantizarea la rate de bit variabile include, ca un caz particular,
cuantizarea la rata fixa de bit 1, din acest motiv, este de asteptat ca sa se reduca constrangerile
impuse asupra cuantizorului si sd se obtina performante generale mai bune.

Multe dintre metodele de cuantizare prezentate se preteaza la o adaptare in vederea
obtinernii unei rate variabile, ca o generalizare. Pentru semnalele care au anumite caractenstici
puternic variabile in timp (de exemplu semnalul vocal), se poate aplica o metoda de
cuantizare din cele prezenate, care si conducd la o ratd vanabild ca o consecinti a ratelor
diferite ce se pot aplica la diferite momente de timp [MCG97], [CLSO1], [CBAO03-2],
[HPG99], [DRGY6].

Existi insa s1 metode directe de cuantizare vectoriala cu rati vanabila.

Astfel, consideriand o secventa de valon scalare, aceste valori se pot grupa astfel incat sa
formeze vectori, dar, tinind cont de caracteristicile locale ale semnalului, se vor stabili diferite
dimensiuni k; pentru vectorii x;, rezultind o secventd de vectori cu dimensiune variabila.
Aceasta secventa poate fi descrisa de perechi {( &, x,)} si daca se presupune ca dimensiunile
posibile ale vectorilor din secventa fac parte dintr-un set de valon intregi K = {m,, m,, ...m;},
atunci aceastd secventi de vectorni de dimensiune vaniabila poate fi cuantizata cu un set de

BUPT



Cuantizarea vectoriald 85

cuantizoare vectoriale, folosind regula clasica a celui mai apropiat vecin (NN) s1 un set de
dictionare, cate unul pentru fiecare dimensiune m € K §i pentru fiecare dictionar, o0 masura a

distorsiunii d(x, ;,m), dependentd de m. Setul de dictionare va cuprinde L dictionare, de
forma C»,={c‘v,~,.,i=l,2,...Nj}pentru J=12,...[., 1ar codorul va genera un index care va

identifica dictionarul folosit precum si un index care va identifica cuvantul ales din dictionarul
respectiv. Aceastd metoda asigurd o ratd variabild chiar in cazul particular in care toate
dictionarele au aceeasi dimensiune, datoritd dimensiunii diferite a vectonlor de intrare.

Se pot alege in principiu diferite metode particulare, cu constrangeri, pentru fiecare
dimensiune de vector. Cuantizarea arborescentd, datoritd folosirii aproximanlor succesive, se
preteazi la o modificare in sensul obtinerii unei rate variabile.

Un optim, prin care si se asigure distorsiunea minima pentru o rata de bit impusa, se
poate obtine prin algoritmul BFOS, bazat pe metodele de alocare optima a bitilor [GER93].

In literatura se prezinta si alte metode de cuantizare vectoriala, dintre care se pot aminti:
— cuantizorul vectonal cu stan finite {[YHF93],
~ cuantizorul vectorial trellis [SCH98], [MFG90], [RMG90], [MFS93], [MTF93],
[NSM93],
— cuantizorul vectoral latice [CSL82-1], [CSL82-2],
precum i diferite combinatii intre metodele prezentate anterior, dezvoltate pentru aplicatii
specifice, cu scopul obtinerii unei cuantiziri optime pentru o anumitd categorie de semnale
reprezentate prin vectori [CLG89], [LIN0O], [HSK00].
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Calculul si cuantizarea vectoriala a
coeficientilor de predictie

5.1 Coeficientii de predictie

In codorul CELP, ca de altfel in orice tip de codor care foloseste predictia liniara,
coeficientii {a,} ai filtrului de predictie descris de rel. (3.7) (Cap.3) sunt estimati pentru

fiecare cadru de semnal prin una din metodele prezentate si apoi sunt cunatizati si transmigi la
decodor.

Coeficientii filtrului de predictie se determind prin tehnicile de predictie liniard devenite
clasice: metoda corelatiei (algoritmul Levinson — Durbin) §i metoda covariantei (algoritmul
Schur) [STA98], [KNT87], [PAK9S5].

Actualizarea coeficientilor de predictie se face periodic, tinind cont cd, pentru a
reprezenta o bund aproximare a spectrului, pe aceastd perioadd parametrii tractului vocal
trebuie sa fie aproximativ neschimbati.

In acest scop, semnalul vocal se imparte in cadre si se calculeazi coeficientii de
predictie o datd pentru fiecare cadru, considerand semnalul stationar pe durata unui cadru.
Durata tipica pentru un cadu este cuprinsd intre 10 si 30 ms, duratd care corespunde cu un
numdr de 80 — 240 esantioane, pentru frecventa de esantionare de 8 kHz. Semnalul de intrare
corespunzitor unui cadru este ponderat cu o functie ferestra care are rolul de a atenua efectul
ce apare la marginile cadrului.

Parametrii de predictie se calculeaza, conform celor prezentate in cap. 3, considerdnd ca
esantionul curent este o combinatic liniara a ununi numar relativ redus de esantioane
precedente (8 — 16), justificand in acest fel denumirea de predictie pe termen scurt STP (short
term prediction).

Pentru a modela cit mai exact comportarea in timp a tractului vocal, care isi modifica
lent parametrii de la un cadru la altul, pe cind parametrii de predictie prezinta salturi de la un
cadru la altul, se aplicd o tehnica de interpolare. Fiecare cadru este impartit in acest scop in
mai multe subcadre, uzual intre 2 si 4. In fiecare subcadru se folosesc valori diferite ale
coeficientilor de predictie calculate fie prin interpolare, fie ca 0 medie ponderata a valorilor
din cadrul curent si a valorilor din cadrul precedent, ponderea valorilor din cadrul precedent
fiind mare la inceputul cadrului curent i scazand progresiv, astfel incat in ultimul subcadru sa
se foloseasca doar valorile din cadrul curent [[ETS97-1]. in caz contrar, modificarile bruste
ale valorilor coeficientilor LP din cadre vecine sunt percepute in semnalul de iesire ca un
brum (denumit in literatura ringing) cu frecventa egala cu F,/ N, unde F, este frecventa de

esantionare $i NV este numarul de esantioane dintr-un cadru.

Numirul p al coeficientilor de predictie utilizati determina precizia de reprezentare a
spectrului. Uzual, p este cuprins intre 8 s1 16 §i este corelat cu numarul de formanti prezenti in
spectrul semnalului. Se considera practic aproximativ un formant pentru fiecare 1kHz largime
de bandi a semnalului si respectiv cite 2 — 3 coeficienti pentru fiecare formant. Rezulti astfel
8 — 12 coeficienti de predictie pentru un semnal cu banda limitati la 4 kHz (banda telefonica).
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Mai multe standarde de codare [ETS97-1], [ETS97-2], [ITU96-1] au adoptat valoarea p
= 10. Aceasta valoare va fi folosita in toate experimentarile carc urmcaza.

In figura 5.1 se prezinta forma de variatie in timp a semnalului vocal corespunzator
cuvantului ,, five " si aldturat, pentru cadrul de semnal cuprins intre esantioanele 1500 si 1800,
spectrul calculat cu transformata Fourier rapida FFT, suprapus peste reprezentarea grafica a
caracteristicii filtrului de predictie A(z), observandu-se cum aproximeaza filtrul de predictie
spectrul semnalului.
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Fig. 5.1. Semnalul vocal si spectrele FFT si LPC

Coeficientii LPC din rel. 3.6 nu au proprietiti adecvate pentru a se cuantiza sl transmite
direct. In cap. 3 au fost prezentate pe scurt citeva reprezentari alternative ale coeficientilor de
predictie. Datoritd proprietitilor favorabile, am ales perechile de linii spectrale LSP, pentru
care am elaborat o metoda eficienta de calcul si doud variante de cuantizare vectoriala.

5.1.1 Perechile de linii spectrale LSP

Pentru a defini LSP, consideram polinomul de predictie liniara de ordinul M:
A
Ay (2)=1+Y az™", (5.1)
k=1
cu coeficientii de predictie ax, k = 1, 2,...M, si construim doud noi polinoame de grad M+
astfel:
E(z)=A4,(z)+z""M4,,(z7"), (5.2)
F(z)=A, (z)-z"™"4,(:7). (5.3)

Aceste doud polinoame sunt determinate de M+1 coeficienti. Dezvoltdnd expresiile (5.2)
si (5.3) obtinem:

F(z)=1+(q,+a,, )27 +(a, +a,, )27 4.+ (a + a,, yz M 4 2 (5.4)
F(z)=1+(a —a,)z" +(a,~a, )z +..—(a,—a,)z" =" (5.5)

Notam coeficientii polinoamelor F)(z) si F3(z) cuy' si respectiv £, indicele superior
indicand polinomul caruia ii apartin, si asfel putem scrie:

M +1

F()= f'z", (5.6)

BUPT



Calculul §i cuantizarea vectoriald a coeficientilor de predictie 88

M+l

F(2)= 2}#" (5.7)

Comparand (5.4) s1 (5.5) cu (5.6) s1 (5.7) se pot scrie urmétoarele relatii pentru calculul
coeficientilor polinoamelor /(=) si F3(2):

fo=fun=1, (5.8)

fl =t =a+ay (5.9)

fo==faa=1, (5.10)

5= him =84y s (5.11)
pentru/ =1, .M

Structura coeficientilor justificd denumirea de polinom simetric pentru /(=) si polinom
antisimetric pentru F 2(-)

------

polinoame au cate un zero trivial de valoare - = £ 1, astfel:
Mpar. [Fi(-)arerddicina-=-1, Fy(c)are ridicina- =1,
e M impar: F3(-) are radacina - = +1.
Aceste zeroun nu prezintd interes practic §i se pot elimina, pentru a scidea gradul
polinoamelor, prin impiartirea acestora cu o cantitate adecvata asfel:

P(2)= i( _), , Oz )—E(—)l, pentru M par, (5.12)
P()=F(), QO )— (z, pentru M impar. (5.13)

Pentru cazul M par, cele doui polinoame din rel. (5.12) se pot scrie astfel:

P(z):Z pz” (5.14)
Q(z)= Zq,-:“ (5.15)

s1 efectudnd impartirile conform rel. (5.12), se pot deduce urmatoarele relatii pentru calculul
coeficientilor polinoamelor (5.14):

Po=1, (5.16)
=f'~p,._, pentrui=12 ..M, (5.17)
st respectiv (5.15):
q, =1, (5.18)
=f?+q,,, pentrui=12 ..M, (5.19)
Pentru cazul M impar, cele doud polinoame din rel. (5.13) se pot scrie astfel:
M+] ; M+l .
P(x)=) p="=F(5)= Zf - (5.20)
i=l i
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M-

A=) gz (5.21)
i=]
si, in mod similar, se pot deduce expresiile pentru coeficientii polinoamelor (5.20):
p=1', pentrui=0,1,2 .. .M- 1, (5.22)
sl respectiv (5.21):
q=1, (5.24)
q,=1+q,_,pentrui=2,3,. .M 1. (5.25)

Atat P(z) cat s1 (=) sunt polinoame de ordin par, indiferent de valoarea lui M, astfel ca
se poate nota cu 2M, gradul polinomului P(z) si respectiv cu 2M; gradul polinomului Q(-),
unde:

M, =M,=M/2 , pentru M par, (5.26)
M =M+1)/2, M,=(M-1)/2, pentru M impar, (5.27)

Se poate demonstra ca cele doud polinoame P(-) s1 OJ(z) au toate radacinile de modul
egal cu 1, adica situate pe cercul unitate [KLE99], [CHUO3-2]. Deoarece cele doui polinoame
au coeficienti reali, ridacinile vor forma perechi complex conjugate. Astfel, P(-) va avea M,
perechi de radicini complex conjugate, iar (J)(z) va avea M, perechi de radicini complex
conjugate, toate situate pe cercul unitate.

Evaluand cele doui polinoame pe cercul unitate, adica pentru - = ¢’ rezulta:

2M,

P(ejm) = Z pie"j‘” =
i=0

=e—j_\[l(v)(p0ejm\ll +plejo)(.ill-l)+p2ej(o(ll,—2)+...+pl‘t‘e—1'(vx!l,): (528)

_ Mo

=e ""°[2 p, cos(M\®) +2p, cos((M, - Do) +...+2p,, cosw+ p, ]

_ 2M, )
Q)= g™ =
i=0

: (AL — (A~ —Jjalf,
JoM, +qle;o)(\l_ ] +q2e10( 1 2)+_'.+q2“‘e jo l.)= (5.29

— e-}'\lzo) (qoe
= e M*[2q, cos(M,0) + 2¢, cos((M, — )@) +...+ 249y, cosw+gq,, ].

Perechile de linii spectrale LSP sunt definite ca acele valori ale frecventelor care
corespund zerourilor polinoamelor P(z) si (=) situate in semiplanul superior al planului =

{o| P(e”)=0 sau Q(”)=0;, 0<w<n}, (5.30)
adicd sunt ridicinile polinoamelor:

Fy(0)=2cos(M®)+2p, cos((M, -Do)+...+2p,, ,coso+ p,, (5.31)

O (0) =2cos(M,0) +2q, cos((M, —Dw)+...+2q,, , coso+q,, . (5.32)

unde s-a tinut seama ca py = gop = 1, conform (5.16) 51 (5.18), respectiv (5.22) 51 (5.23).
In concluzie, este posibil si se reprezinte polinomul A(z) cu ajutorul a A valori care
reprezintd unghiuri cuprinse intre 0 i, 0 <, <, <..®,, <7, $i care se numesc perechi de
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linii spectrale LSP. Valorile LSP sunt asociate cu radicinile polinoamelor £(z) si ()(z) prin
relapa: o, = arg(z,).
Frecventele corespunzitoare LSP sunt denumite LSF st se pot calcula prin: f, =, /2n.

LSF pastreaza aceeasi relatie de ordine ca i LSP, fiind cuprinse in intervalul 0 — 0,5,
exprimat in frecvente relative fatd de frecventa de esantionare. Pentru o frecventa de
esantionare de 8 kHz, LSF sunt cuprinse intre 0 si 4 kHz.

5.1.2 Proprietiti ale perechilor de linii spectrale

Perechile de linii spectrale LSP au cateva proprietati utile [SMF93], [EPB95], [KLE99],
[KSLO00], [KBAO3], [BAKO03], [KHLOO], dintre care cele mai importante sunt urmétoarele:

Proprietatea 1. Radacinile polinoamelor P(z) s1 (J(-) se afla situate pe cercul unitate si
numarul radacinilor situate in intervalul deschis 0 < arg z <« este M.

Proprietatea 2: Radicinile polinomului P(z) sunt intercalate pe cercul unitate cu
radicinile polinomului (=)

Proprietatea 3: Polinomul A(-) este de fazi minima dacad si numai daci sunt satisfacute
proprietatile 1 si 2.

Proprietatea 4: Pentru orice i - 1,...M, parametrul LSP ®, al modelului de ordin M este
situat in intervalul deschis (o,, ,, ,,®,,,,), sau altfel spus, parametrii LSP ai modelului de
ordin M — 1 sunt intercalati pe cercul unitate cu parametrii modelului de ordin M.

Proprietatea 4 justifici observatia ca nici una din valorile parametrilor LSP ale
modelului de ordin M nu coincide cu nici una dintre valorile LSP ale modelului de ordin
inferior M — 1.

Primele trei proprietiti sunt esenfiale pentru cuantizare. Astfel, prima proprietate
garanteaza existenta LSP. Modul efectiv de calcul va fi prezentat ulterior, in cadrul acestui
capitol.

A doua proprietate stabileste o relatie de ordine intre cele M valori care reprezinta
parametrii LSP, st anume:

0<o <o, <..0, <T. (5.33)

Aceastd proprietate este in concordantd cu semnificatia fizicd a frecventelor LSF
asociate LSP, care reprezinta frecventele naturale de rezonanti ale tractului vocal.

Pentru modelul electric al tractului vocal, LSF reprezinta frecventele de rezonantd in gol
s1 respectiv in scurtcircuit.

Din acest motiv, este evidenta relatia de ordine si de limitare din cauze naturale ale
acestor frecvente. Distributia fiecdrei valori LSF este restransa la un domeniu limitat §1 nu se
poate extinde la intreg domeniul de valori, ceea ce conduce la posibilitatea cuantizam
valorilor LSF sau LSP folosind un numéar mai mic de biti.

Proprietatea de ordine exprimata prin (5.33) asociata cu proprietatea 3 oferd o metoda
eficientd de verificare a stabilitatii filtrului de sintezd LPC obtinut la decodor din parametri
cuantizati.

Filtrul de sintezi este stabil daca este de fazd minima, adica dacd se pastreaza, si dupa
cuantizare, aceeasi relatie de ordine (5.33) ca si inainte de cuantizare.

Parametrii LSP prezinti selectivitate spectrala, adica o perturbare a valorii parametrului
o; va afecta spectrul doar intr-un domeniu invecinat frecventei f; [CHU03-2]

Aceste motive au facut ca LSP si fie alese pentru a reprezenta coeficientii de predictie.

in figura 5.2 sunt reprezentate valorile LSF suprapuse peste spectrul LPC al unui cadru
de semnal.
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Fig. 5.2. Parametrii LSF si spectrul LPC

5.2 Calculul LSP
5.2.1 Calculul LSP in cazul general

Pentru calculul efectiv al LSP in cazul general. cunoscand coeficientii de predictie {a,}

determinati printr-o metoda adecvata, se calculeazd coeficientii (5.8) — (5.11) si apoi
coeficientii (5.16) — (5.19) daca M este par, respectiv coeficientii (5.22) — (5.25) daca M este
impar, obtinand cele doua ecuatii de forma (5.31) s1 (5.32):

Se cunosc mai multe metode pentru a rezolva ecuattile (5.31) s1(5.32).

Este avantajos sa se transforme aceste doud expresit care contin functia trigonometrica
cosinus pentru unghiul @ si multiplii sdi in expresii algebrice care sd nu confind functii
trigonometrice. Pentru aceasta, se poate face substitutia:

x = cos(®) (5.34)
si avand in vedere polinoamele Cebisev de forma cos(mw)=7T (x), care satisfac relatia de
recurenta:

T (x)=cos(nw) =2xT _(x)-T ,(x), (5.35

expresiile (5.31) si (5.32) devin expresii algebrice in x [KAR86], [JRW99].
Pentru rezolvarea ecuatiilor care rezulta, se pot folosi doua metode diferite:

e Evaluarea polinoamelor (5.31) si (5.32) pentru valori ale argumentului intre 0 si m,
cu un pas adecvat, urmarind schimbarile de semn, pana se gasesc toate cele M,
radacini ale (5.31) si cele M, radacini ale (5.32),

e Evaluarea polinoamelor (5.31) si (5.32) pentru valori ale argumentului intre 0 $i =,
cu un pas adecvat, urmarind schimbarile de semn; dupa fiecare radacina gasita se
divide polinomul cu x — x; scazdnd cu o unitate gradul acestuia, iar cind se ajunge la
gradul 4, se pot aplica formule algebrice, deoarece este sigur ca polinomul are
radicini reale dictincte [WUC97].

Pasul de evaluare determina precizia de calcul a radacinilor polinoamelor, adicd a LSP.
Acest pas se alege in concordantd cu precizia operatiei de cunatizare a LSP, fiind inutild o
precizie de calcul ridicata, care conduce la un volum ridicat de calcule, pentru ca apoi precizia
sa se piarda printr-o cuantizare a valorilor calculate cu un numar relativ redus de biti.

Daci sunt cunoscute valorile cuantizate ale parametrilor LSP, este posibil s se reduca
volumul de calcule, efectuidnd evaluarea polinoamelor numai pentru valorile cuprinse in
tabela de cuantizare.
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5.2.2 Optimizarea calculului LSP pentru ordinul 10

Pentru cazul Af = 10, folosind relatia de recurenti (5.35), primele 5 polinoame Cebisev
sunt:

Iy(x)=cos(0)=1, (5.36)
I(x)=cos(®)=x, (5.37)
T,(x) = cosQw) = 2x* -1, (5.38)
I,(x) = cos(3w) = 4x* - 3x, (5.39)
T,(x)=cos(4w) = 8x* —8x* +1, (5.40)
T,(x) = cos(50) = 16x° - 20x" +5x . (5.41)

st inlocuind (5.36) — (5.41) in (5.31) 51 (5.32) am obtinut pentru polinoamele 7 si O forma:
By(x)= 32x° +l6p,x4 +(8p, - 40)x* + (4p,—16p, )Xt +

(5.42)
+(10-6p, +2p )x+(2p, -2 p, + p;),

O,o(x) =32x" +16g,x* +(8q, —40)x* +(4q, —16g,)x* +

(5.43)
+(10-64g, +2q,)x +(2q, — 29, +4;).

Pentru a rezolva ecuatiile £ (x)=0 s1 (,,(x)=0 se poate aplica metoda mentionatd

anterior, de a evalua cele doui polinoame pentru a evidentia schimbarea de semn.

O reducere a volumului de calcul este posibilda dacid s-ar putea izola riadacinile prin
incadrare in intervale inchise, sugerata de proprietatea de ordine a LSP.

O 1lustrare intuitiva a acestei idei este datd in figura 5.3.

Nu se evalueazd

\ X, X, . .
| | ! .
| | '

X1 Se evalueazd Xp

Fig. 5.3. Delimitarea radacinilor

b

[

Daca se cautd radacinile unui polinom prin evaluarea sa pe axa reald, i se cunoaste
faptul ca radicina x; este cuprinsi in intervalul deschis x; - x5, atunci se evalueazi polinomul
a determina radicina x;.,, polinomul se va evalua incepand cu punctul xp, eliminand din
operatia de evaluare intervalul x; - x5 .

Pentru cazul polinoamelor P(x) si ()(x) este posibil si se aplice aceastd metodd de
reducere a volumului de calcule.

in figura 5.4 am reprezentat pentru un caz real evolutia celor doua polinoame pentru A
= 10, care, in acest caz sunt fiecare de gradul 5 si deci au cate S rddacini reale si distincte in
intervalul 0 + .

Se pot identifica pe axa x un numdr de cinci intervale, determinate de cele patru puncte
in care P(x) = Q(x). Fiecare interval contine doar o rddicina a polinomului P(x) si o ridacina
a polinomului QO(x).
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Tinadnd cont ci intervalele menfionate sunt delimitate de punctele in care P(x) = ((x),
ele vor fi delimitate de radacinile ecuatiel P(x) — O(x) = 0 si extremele intervalului 0 + &t care
cuprinde radicinile polinoamelor P(x) s1 (J(x).

4
P(x),
o

_4 - . - JRE _ - R U R .
0 05 1 15 2 25 3
Fig. 5.4. Radacinile polinoamelor P si ()

Am demonstrat acestid afirmatie intuitivd intr-un mod riguros [CBAOS], pentru cazul
general al predictie1 de ordin M. Pentru aceasta, am avut in vedere relatiile de recurentd pe
care le indeplinesc polinomul de predictie A(z) si polinomul reciproc B(z), relatii care stau la
baza algoritmului Levinson — Durbin:

A(2)=By(2) =1, (5.44)
A (=4, ,()-k "B _(2), (5.45)
B,()=k,A,.,(2)+="B,.,(2), (5.46)

pentrum = 1,..., M, unde B_(z)=:""4_(z)este polinomul reciproc al A(z), indicele m indica

ordinul predictorului iar %, este coeficientul de reflexie, care are proprietatea de a avea
amplitudinea limitata in intervalul deschis (-1 , +1) daca A(z) este de fazid minima [KNT87],
[PRM92].

Diferenta P, (z)—-Q,,(z) se poate calcula tinind cont de modul in care au fost definite

aceste polinoame prin rel. (5.12) si (5.13), precum si de rel. (5.2) si (5.3). Grupand convenabil
termenii, rezulti, pentru M par:

—=' A=k, Y FM V(D) _

1-z72

P,(2)-0,(z)=2 =2:"(1=k, ), (2) (5.47)

unde cu F{*7"(z) s-a notat functia de forma (5.3), pentru ordinul de predictie M — 1.
Deoarece ks este mai mic decét 1, radacinile ecuatier P, (z)—-(,,(z) = O sunt date de

radicinile ecuatiei Oy (z) = 0. Aceastd ecuatie are |_(M -1)/ ?_J radacini reale si distincte,

care determind |_(M —1)/2J+] intervale pe axa x, si conform proprietdtii 4 enuntate, in

fiecare din aceste intervale se va gisi numai cite o riaddcind a polinomulut /() st una a
polinomului Q(z).

Particularizand (5.47) pentru M = 10 si revenind la necunoscuta x prin schimbarea de
variabila (5.34), se poate afirma ca ecuatia Po(x) — Qio(x) = 0 are aceleasi radacini ca si
ecuatia Oy(x) = 0, care, fiind de gradul 4, are 4 radicini.

Pentru a verifica experimental aceastd metoda de calcul, am evaluat polinoamele P(z) si
((z) numai pentru valorile cuantizate ale parametrilor LSP, folosind in acest scop valorile
cuantizate conform standardului FS 1016, prezentate in tabelul 5.1 (valori normate raportate
la frecventa de esantionare F, = 8000 Hz).
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Tabelul 5.1. Cuantizarea LSP in standardul FS 1016

Index | LSP LSp LSP LSP LSP LSP LSp LSp LSP LSP
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

0 0.0125 | 0.0262 | 0.0525 | 0.0775 | 0.1250 | 0.1838 | 0.2250 | 0.2781 | 0.3450 | 0.3988
1 0.0213 { 0.0294 | 0.0575 | 0.0825 | 0.1312 | 0.1962 | 0.2350 | 0.3000 | 0.3600 | 0.4088
2 0.0281 | 0.0331 | 0.0625 | 0.0900 | 0.1412 | 0.2112 | 0.2450 | 0.3156 | 0.3750 | 0.4188
3 0.0312 { 0.0369 | 0.0675 | 0.0994 | 0.1512 | 0.2288 | 0.2625 | 0.3312 | 0.3875 | 0.4275
4 0.0350 | 0.0406 | 0.0731 | 0.1100 | 0.1606 | 0.2500 | 0.2875 | 0.3500 | 0.4000 | 0.4362
5 0.0425 | 0.0450 | 0.0800 | 0.1212 | 0.1688 | 0.2750 | 0.3100 | 0.3688 | 0.4138 | 0.4488
6 0.0525 | 0.0500 | 0.0881 | 0.1350 § 0.1788 | 0.3000 | 0.3375 | 0.3938 | 0.4288 | 0.4638
7 0.0625 | 0.0550 | 0.0969 | 0.1462 | 0.1888 | 0.3250 | 0.3625 | 0.4188 | 0.4438 | 0.4788
8 0.0600 | 0.1062 | 0.1588 | 0.1988
9 0.0650 | 0.1188 | 0.1713 | 0.2088
10 0.0700 | 0.1312 | 0.1838 | 0.2188
11 0.0762 | 0.1438 | 0.1962 | 0.2312
12 0.0838 | 0.1562 | 0.2088 | 0.2438
13 0.0925 | 0.1688 | 0.2212 | 0.2562
14 0.1013 | 0.1812 | 0.2338 | 0.2688
15 0.1100 | 0.1938 | 0.2462 | 0.2812

Am implementat in Matlab metoda de reducere a volumului de calcul pe care am
propus-o si in acest scop am realizat o subrutind de rezolvare a ecuatiet (Jy(x) = 0, avand in
vedere ca are intotdeauna 4 radicini reale si diferite, precum i o subrutind de ordonare a
acestor raddcini in ordine crescatoare, pentru a determina cele 5 intervale. Fata de evaluarea in
toate punctele din tabelul 5.1, a rezultat o reducere a numarului de evaluirn necesare de aprox.
32%, masurati prin timpul de executie.

Pentru a imbuniatiti precizia de determinare a unei valori LSP prin evaluarea
polinomului P(x) in valorile cuantizate, in figura 5.5 am reprezentat evolufia acestui polinom
in jurul radécinii exacte x; incadrata intre doud valori consecutive din sirul de valon cuantizate
X 1%

Prin evaluarea polinomului in punctele succesive care reprezintd valorile cuantizate, se
atribuie radicinii x; valoarea % la prima schimbare de semn, adicd atunci cénd

sign(P(x_)) # sign(P(X,)). Este posibil ca prin conventie si se atribuie radacin x;
valoarea X, |, adicd valoarea cuantizatd imediat mai mica.

P(X; ;)

S LG PG I I U S, SR

Fig. 5.5. Cresterea preciziei la evaluarea in punctele de cuantizare

Erorile facute atribuind radicinii x; valoarea cuantizatd X, sau valoarea cuantizatd %,
nu sunt egale si depind de forma de variatie a polinomului P(x) in jurul valorii x;.
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Pentru a alege valoarea care asigurd eroarea minima se pot aplica criterii de corectie
suplimentare fatd de schimbarea de semn a polinomului §i conventia de a atribui valoarea mai

micd ( X,_,) sau mai mare ( X, ).
Astfel, in standardul CELP FS 1016 se compara valoarea polinomului P(x) in punctele
de cuantizare si atnbuie valoarea X, pentru ridicina x;, daca | P(x,_)[>| P(X,)|, 1ar in caz

LS 5

Pentru a creste precizia, am evaluat polinomul la mijlocul intervalului format de cele
doud valori cuantizate £, , st X, 1 am definit urmétoarea regula de alocare simpla:

Se atribuie radacinii x;, valoarea X, daca
sign(P(x,_))) = sign(P(X,)) st sign(P((X_, +X,)/2))# sign(P(x,)),
altfel se atnbute radacinu x; valoarea %, _,.

In figura 5.6 este reprezentati situatia care poate apare la determinarea LSP prin metoda
evaluani polinoamelor in punctele de cuantizare, in cazul in care sunt considerate doua valori
LSP consecutive, prima, notatd x;, fiind radicind pentru P(x) si a doua, notatd x;, fiind
radiacind pentru (X(x). Valorile cuantizate pentru ridicinile celor douid polinoame au fost
notate cu indicele superior P, respectiv . In fig. 5.6 s-a tinut cont de faptul ci pasul de
cuantizare este in mod uzual diferit pentru cele doua LSP consecutive.

PG

1
]
1
1
i
1
]
1
1
i
1
1)
[}
1
]
'
1

e rrachrccc s r e St m - m -

----------k---------_-

Fig.5.6. Cuantizarea a douid LSP consecutive

Aplicind metoda propusa anterior pentru cazul din fig. 5.6, se va atribui valoarea & lui
x; si valoarea ij’._, lui x;, rezultdnd o inversare a ordinn LSP, deoarece radacinile exacte sunt
X, < x,, iar dupd cuantizare rezultd x, > x%,.

Sunt posibile doui solufii simple:

e micsorarea valorii cuntizate pentru LSP mai mica,

e mirirea valorii cuantizate pentru LSP mai mare.
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Standardul CELP FS 1016 aplicd urmatoarea corectie:
Dacd | P(3, )| +1Q(x,_) > P(x)|+] P(%))[, se atribuie [x,x,]=[%,%,],

altfel se atribute [x,x ] =[% ,x g ]

Similar cu situatia cuantizéni unei valon individuale LSP, pentru a imbunatati precizia
in cazul cuantizdri LSP in general, §1 pentru a corecta inversarea ordinii LSP consecutive prin
cuantizare, am definit urmdatoarea regula de alocare pentru perechi, care {ine seama de valorile
celor doui polinoame evaluate la mijlocul intervalului de cuantizare:

Daci | P((%_, + %)/ 2) XM Q((X,,)+%,)/2], se alocd [x,,x;]=[%,, %],

in caz contrar se aloca [x,.,xj] =[x_,x i ]

Pentru a verifica metodele de crestere a preciziei pe care le-am propus, am realizat
calculul si cuantizarea in mai multe varniante. Rezultatele obfinute sunt prezentate in tabelul
5.2, rezultind cd@ metoda de corectic pentru cuantizarea perechilor consecutive pe care am
propus-o aduce o imbunatatire a distorsiuni spectrale cu 0,08 dB fata de varianta fara nici o
corectie.

Tabelul 5.2. Rezulate comparative pentru metodele de cuantizare

Metoda de corectie | SD [dB] 2+4dB >4dB

| (%] (%]

' FS 1016, fara corectie 1,598 14,10 0.322
CorectiaFS 1016 . 1566 1378 0275

Corectiasimpla 1546 1249  0.19
Perechi, scaderea celei mat mici LSP ; -—léig —#1732‘3‘ o 6254v N
Perechi, cresterea celei mai mari LSP 1634 . 138 0277
Perechi, cu corectia propusa ' 1518 1221  0.183

in tabel au fost avute in vedere mai multe variante, dintre care primele trei variante
constau in calculul si cuantizarea unei singure valori LSP, in mod individual, iar urmétoarele
tre1 constau in calculul §i cuantizarea unor valori pentru LSP consecutive, in perechi:

e fdra nici o imbunititire, alocand valoarea cea mai mare conform fig. 5.5,
folosind regula de alocare conform FS 1016,
aplicand corectia simpla pe care am propus-o, conform fig. 5.5,
corectie pentru perechi, prin scdderea valorii primei LSP, cea mai mica,
corectie pentru perechi, prin cresterea valorii celei de-a doua LSP, cea mai mare,
corectie pentru perechi, prin metoda pe care am propus-o.

5.3 Interpolarea LSP

Codorul CELP foloseste uzual pentru analiza cadre cu durata de 20 + 30 ms, compuse
din 160 + 240 esantioane le frecventa de esantionare 8 kHz. Pe durata unui astfel de cadru pot
apare frecvent modificari ale infasuritonii spectrale care conduc la salturi bruste ale
parametrilor LPC intre doud cadre vecine. Aceste salturi se manifestd negativ in calitatea
semnalului obtinut prin decodare. Solutia acestei probleme ar putea fi reducerea dimensiunii
cadrului si astfel diferentele intre cadrele vecine se vor reduce.

O solutie care nu necesitd reducerea duratei cadrului si deci actualizarea mai frecventa a
parametrilor LPC, cu efectul negativ al cresterii debitului binar, o constituie interpolarea
parametrilor LPC.
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in acest scop, pe durata unui cadru se considera un numar convenabil de subcadre, iar
parametrii LPC pentru aceste subcadre se obtin prin interpolarea parametrilor din cele doui
cadre vecine.

O vanantd de dispunere a ferestrei de analizd fatid de cadrul folosit la decodare este
reprezentatd in figura. 5.7. Pe durata corespunzitoare fiecirei ferestre de analizi se calculeazi
un set de parametn LPC, care se folosesc pe o durati echivalentd cu doua cadre la decodare.

/\/\

I Fereactra A | FereastraB |

1121341121341} 2]3] 4
Cadrul precedent] Cadrul curent Cadrul viitor

Setul de parametri LPC A

Setul de parametri LPC B

- >

Fig. 5.7. Interpolarea parametrilor LPC

Ponderea celor doud seturi de parametri LPC pentru fiecare subcadru, pentru doui
codoare CELP standardizate, care folosesc patru subcadre pentru fiecare cadru, este
prezentatd in tabelul 5.3 [CHUO03-2].

Tabelul 5.3 Coeficientii de ponderare pe subcadre

TIA IS 54 VSELP FS 1016
LPC A LPCB LPC A LPCB
Subcadrul 1 0,75 0,25 7/8 1/8
Subcadrul 2 0,5 0,5 5/8 3/8
Subcadrul 3 0,25 0,75 3/8 5/8
Subcadrul 4 0 1 1/8 7/8

Considerand pentru generalitate, un numir de S subcadre pentru un cadru, interpolarea
liniard a parametrilor LPC g, se poate realiza simplu, conform relatiei:

,, (5.48)

H+dgs,, daca imodS =0
- daci imod S # 0

nt+aa,,+ (1- a)a(L,.,SJm,

unde p are semnificatia unui offset.
Coeficientul de interpolare a variaza liniar in intervalul de interpolare si este dat de
relatia:
S—imodS
5 :

Parametrii a, din relatia (5.48) pot fi coeficienfii de predicfie sau orncare dintre

(5.49)

reprezentarile alternative ale acestora.

O problema importanta in cazul interpolarii o constituie pastrarea stabilitatu filtrului de
sintezi realizat cu valorile interpolate. Din acest punct de vedere nu toate modurile de
reprezentare a coeficinetilor de predictie se comporta la fel.

Analizind interpolarea liniard a paramenlor LSP, am enuntat urmétoarea proprietate a
acestora:

Valorile LSP obtinute prin interpolarea liniard a doud seturi de parametri LSP conduc la
un filtru de sintezi stabil.
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Demonstratia este imediati.
Fie doud setun de parametn pentru doud cadre consecutive, din care se considera doar

doi parametn consecutivi, notati ©,,®,,, §i respectiv o, ,;,,, care satisfac relatiile de ordine
O, <O, $1 ©, <o;,, sidecicorespund unor filtre stabile. Prin interpolare cu un coeficient a
se obtin doud noi valor: aw, +(1-a)w; si respectivao,,, +(1-a)o;,,.

Aceste valori satisfac relafia de ordine:

a®, +(1-a)o, <ao,,, +(1-a)o;,,. (5.50)

Relatia (5.50) se poate scrie in forma:

(o, —0,,,)<(l-a)o,,, -o;) (5.51)

care este evidentd, termenul din stdnga fiind negativ, iar cel din dreapta pozitiv, avind in
vedere relatia de ordine intre valorile neinterpolate ale parametrilor.

Pentru a aprecia performantele prnivind interpolarea, am facut un experiment in care am
masurat distorsiunea spectrald obtinuta pentru interpolarea a 4 subcadre intr-un cadru de 240
esantioane, pentru trei reprezentdri difente ale parametrilor LPC. Rezultatele, indicate in
tabelul 5.4, aratd cd LSP au cele mai bune proprietiti de interpolare, comparativ cu
coeficienti de reflexie si coeficientii LAR.

Tabelul 5.4 Performantele de interpolare

Parametru SD|dB] {2-4dB| >4dB
LSP 1,32 15,6 3,6
Coeficientii de reflexie 1,57 15,2 5,8
LAR 1,86 14,8 5,5

Este cunoscutd interpolarea coeficientilor de predictie liniard folosind ca element de
interpolare energia cadrului de semnal [EPB98]. Am incercat o noud variantd de interpolare,
in care interpolarea si nu fie facuti folosind direct energia cadrului, ci o valoare ponderata a
acestei energii.

Pentru aceasta, am considerat R\ si R{*valorile normate ale functiei de autocorelatie
pentru doud cadre consecutive si £'R{” functia de autocorelatie pentru subcadrul interpolat,
ponderata cu energia subcadrului, astfel:

E'R?=aER" +(1-a)EJR? , (5.52)

in care exponentul / pentru energia subcadrului este o valoare necunoscutd, iar exponentul y

pentru energia celor doui cadre vecine este un parametru subunitar.
Pentru a gasi valoarea / am rescris rel. (5.53) pentru k = 0:

E'RY =R +(1-)EIR?, (5.53)
si deoarece Ry = 1, valorile fiind normate:

E' =k +(1-a)E!. (5.54)

inlocuind aceasta valoare in (5.52):

y _ Y
0 1 ok, 7 RV + ‘51 o)L; - R®
ol +(1-a)E; ol +(1-a)k;

(5.55)

Am notat
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Y
alk

= 5.56
okl +(1-a)E] & (5:3¢)

cu semnificatia unui coeficient de interpolare generalizat, cu ajutorul cédruia relatia de
interpolare devine:

a’’ =pa +(1-p)a’’ (5.57)

m

Parametrul y permite stabilirea unei ponderi cu care energia cadrului participa la
interpolare. Astfel:

e pentru Y=0, B=a si interpolarea nu {ine seama de energie

ok,
of, +(I-a)F,
energia neponderatd a cadrelor.

e pentru y=1, B= s1 factorul de interpolare este proportional cu

Este de asteptat ca ponderarea cu energia cadrelor, prin atribuirea unei importante mai
mart cadrului cu energie mai mare, s aduci o imbunitatire fatd de interpolarea simpla.

Pentru a verifica performantele interpolarii LSP in functie de energia cadrelor, am
comparat castigul de predictie si distorsiunea spectrald pentru cadrele interpolate, considerand
pentru parametrul y diferite valori in intervalul O + 1. Rezultatul este prezentat in tabelul 5.5.

Pentru valoarea y = 0,1 am obtinut un minim al distorsiunii spectrale, cu 0,04 dB (3%)
mai mic fati de cazul interpolarii fari a tine seama de energia cadrelor (y = 0).

Cagstigul de predictie are o variatie similard cu distorsiunea spectrald, obtinind un
maxim pentru y = 0 + 0,2, cresterea procentuala fiind de acelasi ordin de marime.

O imbunititire semnificativd am constatat insd in ceea ce priveste procentul cadrelor
pentru care distorsiunea spectrald este cuprinsi intre 2 ~ 4 dB, care a scazut cu 0,8% (ceea ce
reprezintd o scidere de 5% fatd de valoarea obtinuti fira a {ine cont de energie), precum si in
ceea ce priveste procentul cadrelor cu distorsiunea spectrald peste 4 dB, care a scazut cu
0,9%, ceea ce reprezintd o scidere cu 25% fatd de situatia in care nu se tine seama de energie
la interpolare.

Tabelul 5.5 Distorsiunea spectrala functie de parametrul y

» SD 2+4dB| >4dB

[dB] {%] [%]
0,0 1,32 15,6 3,6
0,1 1.28 14,8 2,7
0,2 1,33 15,1 3,1
0,3 1,35 15,2 3.4
0,4 1,38 15,5 3,3
0,5 1,42 15,6 3,5
0,6 1,46 15,9 3,7
0,7 1,51 16,2 3,8
0,8 1,55 16,5 3,8
0,9 1,57 16,6 3,9
1,0 1,59 16,6 4,2

Imbunatatirea relativa foarte redusi a distorsiunii spectrale se explica prin faptul ca
aceastd distorsiune este mediata pe toate cadrele.

Scaderea semnificativd a procentului cadrelor cu distorsiunea spectrala peste 4 dB
sugereaza faptul cad interpolarea subcadrelor tindnd cont de energia cadrelor vecine se face
mai precis pentru acele portiuni de semnal care prezintd varatii mari ale energiei de Ia un
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cadru la altul. Acesti afirmatie este in concordanti si cu relatia (5.56), care conduce la B=a,
dacd £, = F,, indiferent de valoarea exponentului 7y.

5.4 Cuantizarea vectoriala a LSP

Pentru a analiza posibilitfile de cuantizare vectorialdi a LSP $1 efectele cuantizini
acestor parametri asupra semnalului vocal obtinut in urma codani CELP, se propune modelul
reprezentat in figura 5.8.

Conform acestui model, asupra semnalului de intrare se executd analiza LPC pe cadre
ponderate in prealabil cu o functie fereastrd. Se determind coeficientii polinomului 4(z) si
apoi se convertesc acesti coeficienti in parametni LSP. Se calculeaza semnalul rezidual, care
se foloseste direct, necuantizat, ca semnal de intrare in filtrul de sinteza. Parametrii LSP se
cuantizeazi §i valorile rezultate se folosesc pentru a construi filtrul de sintezd cu care se
obtine semnalul de iegire.

ngnal Semnal Semnal
de intrare Analiza rezidual Sinteza iesire
' LPC - LPC ! g
)
Coeficientt Cuantizare fanti
: .| coeficienti Coeficientt
LSP LSP
LSP .
cuantizatt

Fig. 5.8. Model pentru studiul cuantizari LSP

Am transpus in Matlab modelul din fig. 5.8, impreund cu modelul care permite studiul
cuantizirii semnalului rezidual, iar principalele functii care au fost implementate sunt
prezentate in cap. 8 [CBA03-1].

Semnalele de intrare provin de la o sursd de semnal de buna calitate (radio FM) si au
fost inregistrate sub forma de fisier .wav, mono, cu frecventa de esantionare 8 kHz si 16 biti
pe esantion. Nu a fost folosita nici o filtrare sau accentuare a unor portiuni din spectru. Dupa
inregistrare, semnalul care este destinat obtinerii vectorilor de antrenare a fost prelucrat cu un
program de editare audio, elimindndu-se cat mai mult posibil din perioadele de liniste. Au fost
obtinute astfel un numar de aproximativ 40.000 cadre de semnal, corepunzind cu un total de
aproximativ 20 minute de semnal. Semnalele folosite ca secvente de test nu au fost prelucrate
in sensul elimindni perioadelor de liniste.

Ca masurd a performantei cuantizoarelor folosite pentru LSP se foloseste distorsiunea
spectrald medie, definitd de [GDM76], [LRT97]:

SD = \/—f——i?— [/~ 11010g,,(5(f)) - 1010g, (RS DFdf (5.58)

in care P(f)si 13.-( f) reprezintd spectrele LPC pentru cadrul /, date de :

P(f)=1/| 4 ")P (5.59)

Pi(f) =1/ A& 5P (560)

iar F este frecventa de esantionare §1 A (), respectiv ;1,-(:) sunt polinoamele LPC ornginal
si cuantizat.
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Notiunea de cuantizare transparentd a parametrilor spectrali [PAT93] defineste calitatea
pentru care cuantizarea parametrilor spectrali nu introduce distorsiuni audibile in semnalul
vocal. Daca cuantizarea parametrlor spectrali este transparentd nu se poate sesiza nici o
diferentd calitativd, prin teste subiective de audibilitate, intre semnalul vocal obtinut cu
modelul reprezentat in fig. 5.8 si semnalul vocal obtinut cu acelasi model, dar la care
parametrii spectrali folositi in blocul de sintezd sunt direct cei obtinuti la analizd, adica
necuantizati.

Se considera ca se atinge cuantizarea transparentd daca distorsiunea spectrala medie SD
nu depaseste 1 dB, si in plus, procentul cadrelor in care SD se incadreaza intre 2 s1 4 dB nu
depiaseste 2% si nu existd cadre in care SD si depiseasca 4 dB.

Tehnicile de cuantizare a parametrilor de predictie prezentate in literaturd acoperd o
gama foarte larga de metode, care pot fi metode scalare sau vectoriale.

O prnima categorie de metode o reprezintd metodele scalare, care cuantizeazi fiecare
parametru in mod independent [PAK95]. in aceasti categorie se poate mentiona metoda
folosita in standardul GSM [ETS97-1], care cuantizeaza scalar, neliniar, cu ajutorul unor
tabele, parametrii LAR, sau metoda similara folositd de standardul FS 1016, care codeaza
scalar neliniar parametrii LSF.

Metodele de cuantizare vectonala directd sunt dificil de aplicat, deoarece o cuantizare
transparentd presupune un numar de 24 — 30 biti/cadru, adica un dictionar de marimea 2> —
2%, ficand aproape imposibila cautarea in timp real.

Majoritatea metodelor de cuantizare vectoriald folosesc divizarea vectorului parametri
de predictie in subvectori, (uzual 3) si apoi diferite tehnici de cuantizare pentru acesti
subvectori, care acoperd un spectru larg de metode dintre cele prezentate in cap. 4, incepand
cu metodele arborescente [KAT94], [KKK90] [BBM93], cuantizarea trellis [LSHO3]
[MFS93], metode de cuantizare scalar — vectonale, predictie neliniard, 1 mergand pana la
metode care combinid codarea sursei cu codarea canalului [GPK91], [SOJ93], [LCH94],
[RSS95], [LCK96], [LAKOO], [PRPO1], [XAD96], [HAGY6], [XCP99], [SRO03], [BBM93],
[NTLO1], metode adaptive [FBF95] sau predictive [LWOO01], [CBA04-3], [CBA04-5].

O serie de metode sunt folosite pentru a exploata corelatia relativ mare care exista intre
coeficientii de predictie din cadre vecine [LWC95], realizind cuantizarea predictiva, sau
predictiva cu medie alunecatoare (MA) [ECT94], [JWG96], [ESJ99], [SAA00], [SHDO1].

O alta categorie de metode exploateaza diferentele man existente intre cadrele de
semnal sonor si cele de semnal nesonor, precum si cerintele mai reduse privind calitatea
cuantizani in cadrele de semnal nesonor, realizand o cuantizare cu ratd vaniabila [CSK99].

De remarcat cd in cazul folosirii LSP, ca reprezentare a parametrnilor LPC, se pot
calcula, cuantiza si transmite fie valorile ;, ca solutii ale unor ecuatii de forma (5.31), (5.32),
sau frecvetele asociate (LSF), fie valorile x;, ca solutii ale unor ecuatii de forma (5.42), (5.43),
fara a mai efectua transformarea  =arccosx, inversa relatiei de substitutie (5.34). Se
economiseste in al doilea caz calculul unei functii trigonometrice, iar rezultatele in ceea ce
priveste performantele cuantizarii si interpoldni sunt identice.

5.4.1 Cuantizarea P-SVQ a coeficientilor LSP

in figura 5.9 am reprezentat un fragment de semnal vocal (fig. 5.9. a) si evolutia
parametrilor LSF corespunzitori (fig. 5.9. b), iar in fig. 5.9. c¢), pentru mai multa clantate, am
reprezentat, pentru acelasi semnal, evolutia primilor 4 parametri LSP, pentru un numar de
aproximativ 380 cadre de semnal.

Analizind parametrii LSP reprezentati in fig. 5.9, se observa o corelatie intre valorile
LSP din cadre consecutive. Aceastd corelatie este mai puternica pentru cadrele cu caracter
pronuntat periodic (sonore) si mai redusa in rest (cadrele nesonore §i tranzitii).
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Corelatia dintre parametrii LSP din cadre succesive rezulta si din datele din tabelul 5.6,
in care am calculat coeficientii de corelatie intre parametrii LSP din cadrul curent si
parametrii LSP din 10 cadre precedente. Prima coloand din tabel contine LSP din cadrul
curent, 1ar pe coloanele urmatoare sunt parametrii LSP din cadrele precedente.

Amplitudine

-04 .

! .
§ H A o
‘08 s 1 15 20 25 s

a) semnalul vocal

4000 -— e ——— ———— 2500
3500 ‘ H‘
ﬁ 2000
3000 - A -
g ¥
5 2500 % 1500
o° >
>
8 2000- - 3
u‘: e
1500 # 1000
1000,
500
soo- - b - ToL
Cadre
0' — —— e - [v] - - . .
0 50 100 150 200 250 300 350 400 0 50 100 150 200 250 300 350 400
b) LSP 1- 10 ¢c)LSP 1-4

Fig. 5.9. Evolutia parametrilor LSP pentru un segment de semnal

Tabelul 5.6. Coeficientii de corelatie intre LSP din cadre succesive

LSP Cadre precedente

or. 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 090 | 085 | 0.76 | 0.69 | 0.6! 0.56 | 048 | 037 | 0.23 | 0.11
2 090 | 077 | 063 | 054 | 047 | 038 | 032 | 030 | 028 | 0.20
3 093 | 0.79 | 0.71 062 | 050 | 044 | 035 | 023 | 022 | 0.18
4 0.91 083 | 073 | 064 | 055 | 0.48 | 043 | 0.21 020 | 0.14
5 096 | 0.87 | 0.81 0.75 | 066 | 0.60 | 0.53 | 0.21 0.18 | 0.12
6 095 | 085 | 0.76 | 0.68 | 0.61 055 | 048 | 020 | 0.15 | 0.10
7 092 | 082 | 0.76 | 065 | 059 | 050 | 042 | 0.18 014 | 0.10
8 0.91 082 | 072 | 064 | 056 | 048 | 042 | 0.14 | 0.11 | -0.08
9 089 | 074 | 065 | 056 | 047 | 042 | 036 | 0.11 0.10 | -0.05
10 0.8 | 070 | 059 | 050 | 044 | 038 | 033 | 0.10 | -0.02 | -0.03

Aceasta corelatie este exploatatid de cuantizorul din figura 5.10, care este o combinatie
intre cuantizorul predictiv (P) si cuantizorul partitionat (split VQ — SVQ), prezentate in cap. 4,
si pe care l-am denumit P-SVQ .

Pentru a reduce fenomenul de propagare a erorilor si pentru a tine seama de faptul ca in
unele cazuri corelatia intre parametrii LSP din cadre succesive nu este prea mare, in schema
din fig. 5.10 am propus urmaétoarea tehnica de cuantizare [CBA04-3]:

— pentru cadrele pare, parametrii LSP se cuantizeazi direct folosind cuantizorul SVQ,
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— pentru cadrele impare, predictorul din figurd estimeazi o valoare x care se scade
din vectorul x si se cuantizeaza rezultatul, folosind tot o schemé de tip SVQ.

SVQ
X, l2m
m =
n=2m n=2m
x
Ve i \\
7 \ ln
X, Predictor
=7
n=2m+l - n=2mtl
- IZm’l
Xom-1 + Residual
S T osve
€m-1

Fig. 5.10 Cuantizarea P-SVQ a LSP

impartirea vectorului LSP s-a facut in doua moduri diferite:
— in dot vectori de cate 5 componente fiecare (descompunere 5,5), notata (5,5)P-SVQ,
— in trei vecton de cate 3, 3 si respectiv 4 componente fiecare (decompunere 3,3,4),
notata (3,3,4)P-SVQ.
Predictorul folosit este realizat pe baza datelor experimentale, conform celor prezentate
in cap. 4.
in tabelul 5.7 am prezentat pentru acest cuantizor distosiunea spectrald medie SD si
numdrul de cadre (exprimat in procente din total cadre) care au distorsiunea spectrala cuprinsa
intre 2 — 4 dB, respectiv mai mare decét 4 dB, pentru trei variante de alocare a bitilor.
Pentru vananta (5,5) P-SVQ, bitii au fost distribuiti egal pentru cele doud grupe de
vectort, lar pentru varianta (3,3,4) P-SVQ bitii au fost repartizati astfel:
e 0,9 9 (total 27),
8, 8, 8 (total 24),
7, 8,7 (total 22),
6,7, 7 ( total 20).

Tabelul 5.7. Distorsiunea spectrala pentru cuantizorul P-SVQ

(5,5) P-SVQ (3,3,4) P-SV
N SD[dB] | 2-4dB >4dB | SD[dB] | 2-4dB >4 dB
Bipeadru %] [%] %] [2%] (%]
27 1,02 2,10 0,01 1,16 2,11 0,02
24 1,17 241 0,03 1,22 2,40 0,03
22 1,32 2,66 0,02 1,38 2,97 0,04
20 1,48 6,43 0,04 1,54 6,48 0,04

5.4.2 Cuantizarea C-SVQ a coeficientilor LSP

O a doua variantd pe care am experimentat-o pentru cuantizare a parametrilor LSP este
o combinatie intre SVQ si cuantizarea cu clasificare (C-VQ — prezentata in cap. 4), pe care am
denumit-o in continuare C-SVQ [CBA04-3].
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in aceasta varianta vectorul LSP cu 10 componente a fost descompus in 3 subvectori, de
cate 3, 3 si respectiv 4 componente fiecare. Pentru fiecare din cei 3 subvectori rezultati s-a
folosit o cuantizare cu clasificare, in scopul reducerii complexitatii operatilor de cautare.

Am incercat 3 clasificaton diferiti, care vor fi descrisi in continuare.

in varianta C-SVQ am folosit pentru fiecare subvector cate un dictionar de 512 cuvinte
(2, rezutand astfel in total un numir de 27 biti pentru cuantizarea LSP pentru un cadru de
semnal. Nu au existat in cazul C-SVQ cadre cu distorsiunea spectrald peste 4dB 1 din acest
motiv coloana respectivd nu a mai fost evidenfiatd in tabelele care prezintd rezultatele
experimentale.

e C(lasificatorul vectorial imparte dictionarul in K clase, care sunt definite de K
vecton, fiecare dintre acesti vecton fiind centroidul clasei respective.

Clasificarea vectorului de intrare in una din cele K clase se face calculand distanta
dintre acest vector si fiecare din cei K vectori care definesc clasele. Din cele K clase
existente, se retin M, alese in ordinea crescitoare a acestor distante. in aceste M clase se face
apoi o cautare completd pentru cel mai apropiat vecin.

Rezultatele privind distorsiunea spectrald medie pe care am obtinut-o cu clasificatorul
vectorial sunt prezentate in tabelul 5.8.

Tabelul 5.8. Distorsiunea spectrala pentru clasificatorul vectorial

Numar Numar clase selectate M
clase 1 3 5 10
K SD 2-4 SD 2-4 SD 2-4 SD 2-4
[dB] dB [dB] dB [dB] dB [dB] dB

[%] [%] (%] [%]

16 0,91 2,02 0,88 1,34 0,82 1,22 - -

32 0,93 1,92 0,90 1,40 0,85 1,30 0.82 1.02

64 0,94 1,79 0,91 1,78 0,88 1,43 0,80 1.28

Daca pentru o cuantizare cu un dictionar care contine N vectori £ — dimensionali sunt
necesare pentru cautarea in dictionar un numar de operatii proportional cu Nk, pentru varianta
cu clasificare sunt necesare doar Kk operatii pentru etapa de clasificare si (MN K)k operatii
pentru cautarea finala.

Rezultd astfel o reducere a numarului de operatii de cdutare in raport de (K N - M K).
Acest raport de reducere a complexititii pentru variantele experimentate a fost cuprins intre
2,651 12 oni.

o Clasificatorul bazat pe media vectorilor foloseste media celor 3, respectiv 4
subvectori pentru a realiza clasificarea lor, realizand in acest scop o impértire a dictionarului
in regiuni prin hiperplane paralele. O ilustare intuitiva a claselor este facutd in figura 5.11
pentru cazul bidimensional. Dupa clasificare, se procedeazi ca in prima vananti, retinand
primele M clase, in ordinea cresciatoare distorsiunilor spectrale i apoi cautind doar in
intenorul acestor clase.

Pentru clasificare, dictionarul este structurat in ordinea mediilor vectorilor de cod si
impartit in K clase, iar media vectorului de intrare este un scalar care se cuantizeaza cu cea
mai apropiatd valoare a mediei vectorilor de cod, folosind un tabel care memoreaza aceste
medii.

Pentru a aprecia complexitatea acestei scheme, se observda ca pentru clasificare sunt
necesare log(K) operatii care se executd pentru fiecare din cei 3 subvectori, iar cdutarea
ulterioara in cele M clase selectate necesita acelasi volum de operatii ca in cazul anterior.

In tabelul 5.9 sunt prezentate rezultatele experimentale pentru aceasti variantd de
clasificator.
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Fig. 5.11. Clasificatorul valoare medie

Tabelul 5.9. Distorsiunea spectrala pentru clasificatorul valoare medie

Numar Numdr clase selectate M
clase 1 3 5 10
K SD 2-4dB SD 2-4dB SD 2-4dB SD 2-4dB
[dB] | (%] | [dB] | (%] | [dB] | (%] | (dB] | [%
16 0,98 2,12 0,89 1,38 0,85 1,26 - -
32 0,95 1,94 0,93 1,43 0,87 1.34 0.84 1,12
64 0,95 1,93 | 094 1,80 | 091 1,47 | 086 1,34 |

o Clasificatorul bazat pe valoarea mediand foloseste pentru clasificarea unui vector &
— dimensional valoarea componentei cu indicele 4/2 (rotunjit la intregul imediat urmator
pentru £ impar). Astfel, pentru subvectorii cu 3, respectiv 4 componente, clasificatorul este
valoarea componentei a doua.

In acest caz, spatiul LSP reprezentat in figura 5.11 este impartit in clase prin hiperplane
perpendiculare pe axa componentei cu indicele £/2.

Complexitatea de calcul este aceeasi ca $i pentru cazul anterior bazat pe valoarea medie,
deoarece clasificarea presupune i in aceasta varianta ciutarea unei valori din K posibilitati.

Fata de primele doui variante de clasificator, la care valoarea folositd pentru clasificare
trebuie memorati, crescind necesarul de memorie, clasificatorul bazat pe valoarea mediana
nu necesitd memorie suplimentari, deoarece valoarea folositd pentru clasificare face parte din
dictionar. Distorsiunea spectrala medie obtinutd experimental pentru acest tip de clasificator
este prezentata in tabelul 5.10.

Tabelul 5.10. Distorsiunea spectrala pentru clasificatorul valoare mediana

Numair Numir clase selectate M
clase 1 3 5 10
K SD 2-4dB SD 2-4dB SD 2-4dB SD 2-4dB
[dB] [%] {dB] [%] [dB] [%0] [dB] [%0]
16 1,12 2,14 0,99 1,40 0,93 1,29 - -
32 1,02 1,97 0,96 1,49 0,92 1,38 0.90 1,22
64 0,98 1,98 0,95 1,89 0,91 1,55 0,89 1,39

Analizind datele din aceste tabele, se constatd eficienta cuantizorului cu clasificare
vectoriald, care asigurd cuantizarea transparentd la 27 bifi/cadru in aproape toate variantele
incercate (cu exceptia clasificarii dupa valoarea mediana - tabelul 5.10, pentru cazul folosirii
unei singure clase) si totodata necesita un volum redus de calcule .
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Capitolul 6

Modelarea periodicitatii in codorul CELP

Semnalul eroare de predictie sau semnalul rezidual exprimat prin relatia (3.5) (Cap. 3)
ar trebui sa fie. in cazul ideal. un zgomot alb. deoarece filtrul de predictie constituie un filtru
de albire pentru semnalul vocal. ca de altfel pentru orice alt tip de semnal care corespunde
modelului AR [STA98]. Acest lucru nu este insd in totalitate exact in practicd. din doua
motive.

Pe de o parte. datoritd nestationaritatii, semnalul vocal nu corespunde decat
aproximativ. pe intervale scurte de timp. modelului AR si astfel semnalul rezidual inca mai
contine informatii caracteristice semnalului vocal. informatii care trebuie cuantizate intr-un
mod adecvat si transmise la decodor.

Pe de alta parte. predictia pe termen scurt se face luand in calcul un numar relativ redus
(10 = 12) de esantioane ale semnalului vocal, st din acest motiv nu poate extrage din semnalul
vocal informatia legatd de periodicitatea semnalului. corespunzitoare frecventei
fundamentale.

Pentru aceastad periodicitate se foloseste in literatura de limba engleza termenul pitch.
care indicd perioada corespunzitoare frecventei fundamentale. exprimatd in multipli ai
perioadei de esantionare. Avand in vedere ca aceastd periodicitate va fi modelatd in codorul
CELP prin predictia pe termen lung LTP, se va folosi in continuare termenul ordinul LTP
[STA98], justificat de faptul ca ordinul filtrului LTP are aceasta valoare.

in figura 6.1 s-au reprezentat doua fragmente de semnal vocal. impreuna cu semnalul
rezidual corespunzator unei predictii de ordinul 10.

1000 o Semnal de intrare 008 Semnal de mitrare
004
=y Wl W"J L g
B [l
= f l I ! V = o P A TN » '/“ 1', R
£ 00 ! E 002! ' “' P a4 ¥ H‘ %
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Semnal rezidual Semnat readual
300 - 003 -
2 002
2 o ]
§ E 00;. ’h LAy 'Jg""- {.""ﬂ"’sl\t %
E o it VI Al o
= 001 i
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Fig. 6.1. Semnalul vocal §i semnalul rezidual

Analizand semnalul rezidual reprezentat in figura 6.1, am constatat ca pentru cadrele de
semnal care se caracterizeaza printr-o periodicitate pronuntatd, denumite cadre sonore
(voiced), semnalul rezidual are acelasi pronuntat caracter periodic ca i semnalul de intrare.

Semnalele care nu au acest caracter periodic, denumite semnale nesonore (unvoiced),
produc un semnal rezidual care este foarte apropiat de zgomotul gaussian.
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in figura 6.2 s-a reprezentat evolutia cistigului de predictie pentru un cadru de semnal
sonor. respectiv pentru un cadru de semnal nesonor. in functic de ordinul de predictie.
Calculul castigului a fost facut pentru fiecare valoare a ordinului de predictie intre 2 si 100, iar
cadrele au fost extrase din semnalul reprezentat in fig. 6.1.

15
3 10
= 5
8 semnal nesonor
> semnal sonor
z
(]

Ordin predictie
0
0 10 100

Fig. 6.2. Castigul de predictie in tunctie de ordinul de predictic

Analizdnd fig. 6.2. se constatd o crestere semnificativa a castigului odata cu cresterea
ordinului de predictie pana la 10 + 12, atdt pentru semnalul sonor céat si pentru cel nesonor.
Cresterea ordinului de predictie peste aceasta valoare nu mai aduce modificari semnificative
pentru semnalul nesonor si castigul rdmane aproximativ constant. Pentru cadrul sonor insa.
dupd ce castigul raimine aproximativ constant pentru un domeniul larg al ordinului, se mai
constata o crestere semnificativa pentru o anumitd valoare a ordinului de predictie (62 in fig.
6.1). dupa care ramane in continuare constant. Aceastd valoare este egald cu ordinul LTP
pentru cadrul respectiv de semnal si in aceste conditii predictia liniara a inclus in model si
informatiile referitoare la periodicitatea semnalului.

A alege insd un ordin de predictie suficient de mare pentru a cuprinde si cel mai
defavorabil caz pentru ordinul LTP (frecventa fundamentald cea mai micd) nu se justifica
datoritd volumului foarte mare de calcule si a debitului binar rezultat in urma analizei LPC cu
un astfel de ordin. (ordinul LTP 100 corespunde unei voci grave. cu frecventa fundamentala
de 80 Hz).

Solutia o constituie utilizarea a doua circuite de predictie:

e un predictor pe termen lung (LTP).
e un predictor pe termen scurt (STP).

Analiza STP extrage infasuratoarea spectrald a semnalului vocal si calculeaza un prim
reziduu de predictie. Analiza LTP, care se face asupra acestui reziduu, va extrage informatiile
despre periodicitatea care incd mai este pastratd, si va calcula un al doilea reziduu de
predictie. Modelarea periodicitatii cu ajutorul filtrului LTP este prezentata pe larg in cadrul
acestui capitol.

6.1 Extragerea periodicitatii din semnalul rezidual

Caracterul periodic al semnalului rezidual obtinut prin prelucrarea pe termen scurt STP
se modeleaza cu ajutorul filtrului de predictie pe termen lung LTP care face parte din codorul
reprezentat in fig. 3.10 (Cap. 3).

Denumirea de predictic pe termen lung LTP este justificatd de faptul ca pentru
modelarea caracterului periodic al semnalului rezidual se face o predictie pe un numar mult
mai mare de esantioane, respectiv pe o duratd de timp mai mare, comparabild cu durata unui
cadru de semnal, fata de predictia pe termen scurt folositd pentru determinarea coeficientilor
LPC, care se face pe un numar de 10 + 12 esantioane.
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Un model simplu care sa extragd periodicitatea semnalului rezidual este reprezentat de
un predictor de forma:

P(z)=p-"", (6.1)
caruia ii corespunde un filtru de predictie pe termen lung STP de forma:
P()=1-pz" (6.2)

si care, in domeniul timp, extrage valoarea esantionului curent st valoarea esantionului decalat
in timp cu L pozitii §1 ponderatd cu factorul B.
Filtrului de analizi (6.2) i1 corespunde, la decodare, filtrul de sinteza:

1 1

- , 63
P() 1-B=7 (0:2)

unde P este coeficientul de castig al LTP si intarzierea /. corespunde periodicitatii semnalului
rezidual.

Coeficientul de cistig B este o masura a gradului in care se manifesta periodicitatea
semnalului, o valoare mai apropiatd de unitate indicand un semnal cu un caracter periodic mai
pronuntat. Analiza LTP nu are efect pentru semnalele care nu au caracter periodic,
coeficientul de castig fiind pentru aceste semnale apropiat de 0.

Pentru semnalele sonore, in functie de vorbitor, valoarea intarzierii L este cuprinsa intre
2 + 20 ms. Pentru a permite, spre exemplu, cuantizarea parametrului /. pe 7 biti, asa cum se
aplica in cazul codorului CELP FS - 1016, se poate alege pentru /. domeniul de valori 20 +
147, care cuprinde 128 valor intregi pentru intarziere.

La o frecventd de esantionare de 8 kHz (perioada 125pus) se pot cuantiza astfel valori
cuprinse intre 2,50 ms (20 x 0,125) si 18,575 ms (147 x 0,125), care corespund unei frecvente
fundamentale cuprinse intre 53,8 Hz s1 400 Hz. Pentru coeficientul de castig B se pota aloca 3
sau 4 biti.

Actualizarea valorilor intdrzierii L trebuie sa se facd mai des decat actualizarea
parametrilor LPC, deoarece ordinul LTP, care este o masurd a freventei fundamentale, se
modifica relativ mult pe durata unui cadru folsit pentru analiza SPT.

Ordinul LTP se actualizeaza la fiecare subcadru, o valoare tipicd fiind actualizarea la
fiecare 5 ms. Rezulti astfel o rati de bit necesard pentru codarea penodicititii semnalului
cuprinsa intre 2.000+2.200 baty/s.

Se pot folosi si predictori cu mai mult decat un coeficient, ca de exemplu predictorul cu
trei coeficienti, dat de relatia [ITU96-1], [ATAS82]:

H(z)=1 —ZB,.:‘L” : (6.4)

Parametni filtrului LTP se pot determina in doud moduri diferite $1 anume:

¢ in bucla deschisa,
¢ in bucla inchisa.

Cele doud metode se pot combina, pentru a reduce volumul de calcul necesar, facand o
prima estimare a acestor parametri in bucla deschisa, dupa care se cautd valoarea finald prin
calcul in bucla inchisa, in jurul valorilor estimate inifial [CBA03-2].

¢ Determinarea parametrilor LTP in bucla deschisa

Determinarea parametrilor LTP in bucla deschisa foloseste modelul din figura 6.3.

Parametrii LTP se determina in sensul minimizérii semnalului rezidual LTP pe durata
unui cadru compus din N esantioane, similar cu determinarea parametrilor LPC.

Semnalul rezidual care rezultd in urma analizei LTP este dat de relatia:
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e(m) r(n)

— A(Q) - P(z)
Semnal original s(/7) Semnal rezidual STP Semnal
rezidual LTP
Fig. 6.3. Calculul LTP in bucla deschisa
r(ny=e(n)—PBe(n—-1L) (6.5)
sl se minimizeazd media sa patratica:
N-1 , N-1 )
g=Y (r(m) =D le(n)-Be(n- L), (6.6)
n=0 n=0

calculand derivata acestei expresii in raport cu coeficientul B $1 impunind conditia
OF/0B=0.
Rezulta valoarea optima pentru castigul de predictie LTP:

ie(n)e(n -L)

B="C5 6.7)
2 le(n-L)F
s1 inlocuind acesta valoare in rel. (6.6) rezulta expresia erorii:
[ eme(n— L)}
e=) (e(n))’ — = : (6.8)
> le(n-L)F

n=0

Minimizarea expresiei (6.8) presupune gisirea valorii /. care maximizeaza termenul al
doilea al expresiei, deoarece primul termen este o constanta.

O vananti de cautare a parametrului L in bucla deschisa foloseste calculul functiei de
autocorelatie a semnalului de intrare ponderat, care prezinta maxime pentru valoarea /. a
intdrzierii §i pentru multiplii intregi ai acesteia. O altd masura a ordinului . o poate constitui
functia diferentd de amplitudine medie AMDF [STA98], [CHU03-2] sau se poate folosi un
criteriu mai eficient de determinare a ordinului /, care s {ind seama atit de autocorelatie cit
si de AMDF [SKBO01]. Alte metode sunt prezentate in [JSHO1], [ASS99], [MGR99].

S-a constatat experimental ca determinarea periodicititii semnalului rezidual in bucla
deschisa, desi se poate face cu buni precizie, conduce la un semnal sintetizat de calitate mai
slaba fatd de determinarea in bucld inchisa, care, asa cum s-a precizat, determind acei
parametri ai semnalului de excitatie si filtrelor de sinteza care asigurd semnalul de iesire cel
mai apropiat de semnalul de intrare [CHUO03-2].

e Calculul parametrilor LTP in bucla inchisa

Determinarea parametrilor LTP se poate face §i in bucld inchisa, conform modelului
prezentat in schema din figura 6.4. In acest caz, se cauti valorile /. si B care minimizeazi
eroarea intre semnalul de excitafie provenit din dictionar si filtrat cu filtrul de sintezi LTP cu
acesti parametri si semnalul de intrare ponderat.

In figura 6.4 s-a reprezentat partea din bucla CELP implicati in determinarea
parametrilor LTP, prin minimizarea erorii patratice ponderate:
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= [s.(m-3,(mMF, (6.9)

n=0

cautand un set de valori optime pentru parametrii de sinteza /, (;, B si L.

Semnal de Filtru ponderare | $~(")

intrare s(n) | W(z) | I +
: e.n)

d(n) WSTP I )
Ge, (m . LTP -
1/P(2) - H(2) )

Fig. 6.4. Determinarea parametnlor LTP

in aceasta schema se face o ciutare exhaustiva pentru toate combinatiile posibile intre
valorile celor doi parametn care reprezinti excitatia (i — indexul din dictionar si G — castigul)
si valorile parametrilor de predictie pe termen lung B s1 L. Volumul de calculul este insa in
acest caz relativ mare §1 se prefera o solutie suboptimald pentru a reduce volumul de calcule.

Solutia constd in a optimiza ordinul L al filtrulut LTP pentru semnal de intrare zero,
adica pentru castig G = 0 si apoi, odata determinat /., se mentine acestd valoare fixa, iar
ceilalti parametri se pot determina la randul lor in doud moduri:

¢ se calculeazi valorile optime pentru G si  pentru fiecare valoare a indexului /;

e se determind §i coeficientul B pentru excitatie zero si apoi, cu parametrii LTP fixati,

se determind indexul /.

Filtrul de sintezd LTP cu evidentierea predictorului LTP este reprezentat in figura 6.5.
Asa cum s-a precizat, predictorul realizeazi o intarziere, pentru a aduna la semnalul de
excitatie curent o fractiune din semnalul de excitatie din cadrul precedent.

Aceastd operatiune poate fi insd modelatd st in felul ilustrat in figura 6.6, in care
intdrzierea este vdzutd ca selectia unui anumit vector dintr-un dictionar denumit dictionar
adaptiv, datoritd faptului ca acest dictionar se reactualizeazd dupd fiecare subcadru, spre
deosebire de dictionarul fix, care rimane nemodificat.

Dictionar Filtru sintezi
> | S
fix | N i NG/ WSTP
Intarziere
‘V.I‘ E
Py ‘—T—

Fig. 6.5 Filtrul LTP

Astfel, in aceasta interpretare, semnalul de excitatie pentru filtrul de sinteza WSTP va fi
o combinatie liniara intre un vector de excitatie extras din dictionarul fix (stohastic) si un
vector extras din dictionarul adaptiv.

in figura 6.6 este reprezentat dictionarul adaptiv sub forma unei memorii cu
dimensiunea L4 + N, care pastrezd un numdr de L, esantioane precedente ale semnalului
de excitatie, din care se obtine vectorul de excitatie curent de dimensiunea M.
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Intarziere Semnal de intrare
! un cadru s(n)
o Filtru
chnor_lar ponderare
adaptiv

WSTP .
> H(2) —o@

Minimizare eroare

Dictionar
stohastic

Fig. 6.6. Modelarea LTP cu un dictionar adaptiv

Lmax n=0 N

v

oy ] || [ 1
Tu’(n)

Fig. 6.7. Organizarea dictionarului adaptiv

Presupundnd cadrul curent format din N esantioane, incepand cu n = 0, vectorul de
excitatie pentru cadrul curent v(n), cu » = 0, 1, 2, .., N - 1, din dictionarul adaptiv, este
construit cu ajutorul semnalului de excitatie d(n) conform figurii 6.8, dupa cum urmeaza:

Se memoreaza excitatia precedenta:

wWn)=d(n) pentru -L__ <n<O0; (6.10)
unde L. este ordinul LTP maxim care se poate asigura, apoi se¢ construieste excitatia
curentd, pentru n >0 :

vin)=v(n-L,) pentru n=0,1,2,..,N-1, (6.11)

unde L, este ordinul LTP pentru intrarea cu indicele p din dictionarul adaptiv. Secventa v(n),
cun=0, 1, .., N-1, constituie semnalul de excitatie pentru cadrul curent.

Lmax N

< - L .

i1 I I RN |

t d(-L) Td(-L+N—l) Td(O) d(N—l)T

-

Fig. 6.8 Formarea excitatiei pentru cadrul curent

Construirea semnalului de excitatie pentru cazul in care ordinul LTP /. este mai mic
decit durata N a unui cadru este ilustrata in figura 6.9. Din cele N esantioane care formeaza
vectorul de excitatie, numai L sunt cunoscute la inceputul cadrului (notate 1, 2, ... /. in figura),
deoarece apartin cadrului precedent si au indicele n <0, iar celelalte N L (douad in figurd)
nu sunt incd disponibile inainte de inceperea cadrului curent, urmand si fie calculate abia pe
parcursul acestui cadru.

In acest caz, excitatia curenti se formeazi din cele /. esantioane disponibile, care se vor
repeta periodic pani la completarea dimensiunii necesare N, dupd cum se observa in partea
dreapti a figurii 6.9.
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Fig. 6.9. Formarea excitatiei pentru cazul LV

Actualizarea dictionarului se face dupa fiecare cadru, prin deplasarea spre stinga a
continutului dictionarului si completarea adreselor (- 1. — 2.... — ) cu valorile din cadrul
curent. Ultimele NV esantioane din dictionar se pierd.

In figura 6.10 este reprezentat continutul real al dictionarului adaptiv la patru momente
de timp diferite. corespunzatoare primelor patru cadre de semnal.

Esantioane
0 50 100 150 200 250

Fig. 6.10. Actualizarea dictionarului adaptiv

Dimensiunea subcadrului este de 60 de esantioane, iar dimensiunea dictionarului este de
240 de esantioane si corespunde la 4 subcadre. Se observd deplasarea spre stinga a
continutului dictionarului la fiecare actualizare, astfel ci dupa cele patru subcadre, dictionarul
adaptiv este complet populat, iar in continuare. dupa fiecare subcadru. se face actualizarea in
mod similar.

6.2 Deducerea relatiilor de calcul pentru parametrii LTP

Pentru cazul general al unui predictor LTP cu 2¢ + | coeficienti. de forma:

g
P(z)=) Bz, (6.12)
i=—q
am dedus relatiile de calcul pentru optimizarea ordinului predictorului L si a celor 2g + 1
coeficienti. Am folosit apoi aceste relatii pentru a implementa un predictor cu 3 coeficienti.
In acest scop am exprimat eroarea medie patraticd ponderati in domeniul 0<n< N -1
si apoi am impus conditia de a minimiza aceasti cantitate:
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=Y (e, (M), (6.13)

k=0

unde eroarca ponderati este:
e (M) =s,(m)=3, (n)=s,(n)- > d(k)h(n-k), (6.14)
k=—x

iar s,(n) reprezintd semnalul vocal de intrare dupa filtrarea perceptuald, h(n) este rispunsul la
impuls al filtrulw de sintezi WSPT s1 insumarea s-a facut, pentru generalizare, intre limitele
—0 §1 + 0,

lesirea filtrului STP se poate exprima astfel:

9
d(n)=Ge(n)+ ) B, d(n—L+j). (6.15)
i==g
Conform celor mentionate in cap. 3, raspunsul acestui filtru poate fi exprimat ca o suma
intre raspunsul unui filtru cu intrarea zero §i raspunsul unui filtru cu starea initiald zero.
Astfel, descompunand A(n) si avand in vedere indicii de insumare, expresia erorii devine:

e (n)=s_(n- Zl d(k)h(n—k)—id(k)h(n—k). (6.16)
k=-x k=0

unde al doilea termen reprezintd raspunsul la intrarea zero, iar al treilea termen reprezinta
raspunsul filtrului cu starea zero. In rel. (6.16) primii doi termeni sunt constan{i pentru
procesul de optimizare a1 parametrilor LTP (termenul al doilea, care reprezinti raspunsul la
intrarea zero a filtrului, contine coeficientii determinati in cadrul precedent de semnal) i am

considerat cd se pot grupa intr-un singur termen notat 3_(n):

ew(n):§w(n)—id(k)h(n—k). (6.17)
k=0
inlocuind d(n) exprimat prin rel. (6.15) in relatia de mai sus am obtinut:
e, (n)=3,(n)—Gé(n)- i B,d(n,L+)) (6.18)
J=-q
in care am notat cu simbolul ~ excitatia c¢{n) si semnalul d(»n) filtrate prin filtrul WSTP:
Q(n)zNic,(k)h(n—k) (6.19)
k:ON—I
d(n,m)="Y d(k—m)h(n—k). (6.20)
k=0

Eroarea patratica este in acest caz:

N

€=
k=0

(e, () = Y. (5, (k) - Ga (k) - 3 B dk, L+ ) (6.21)
£=0 Jj=-q

Am calculat valorile castigului G si ale coeficientilor f; care minimizeazi eroarea
anuland derivatele erorii in raport cu acesti parametri, i am obtinut un sistem de (g+2) ecuati
cu tot atitea necunoscute, pe care l-am scris matricial in forma:

®a=b (6.22)

unde, prin efectuarea unor calcule, am notat cu @ o matrice de forma:
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Aol
d= Zv(")v(’”r (6.23)

n=0
iar pentru vectorii care intervin in (6.22) si (6.23) am obtinut expresiile:
¢, (n)

d(n,L-q)

NCIN (6.24)
d(n,L)

_c;'(n,L +q)J

a=| |, (6.25)

Y 5, (e (n)

-]

5,(md(n,L-q)

>

3
1l
(=]

b=| ., . (6.26)
> 5,(md(n,L)

Z

" 5, (n)d(n,L+q)

3
[l
(=]

Cu aceasta, sistemul (6.22) este complet determinat i se poate rezolva cu una din
metodele cunoscute din algebra. Cazul unui predictor simplu, cu un singur coeficient, este un
caz particular in care g = 0 i in acest caz sistemul va avea doui ecuatii cu doua necunoscute.

Dupad determinarea valorilor optime pentru parametrii de cistig, am inlocuit aceste
valori in rel. (6.21) si am obtinut ordinul L care minimizeazi expresia erorii astfel obtinuta.

Sistemul (6.22) se poate rezolva numai daci se presupune cd valoarea maxima admisa
pentru ordinul L si durata N a cadrului, avuta in vedere pentru optimizare, indeplinesc
inegalitatea L+¢g < N .

in acest caz, toate esantioancle de forma d(n, M )care apar in sistemul (6.22) depind

numai de esantioane trecute ale semnalului de excitatie, adica de d(n) cu indicele n < 0, care
sunt deja cunoscute si astfel, la inceputul cadrului curent, matricea @ este disponibila.

In practici, aceasta conditie nu este intotdeauna indepliniti, mai ales pentru semnalele
vocale cu frecventa fundamentald mai ridicata (voci feminine sau de copit), cdnd ordinul LTP
poate fi de pana la trei on mai mic decat durata subcadrului.

Astfel, daci se considera ca ordinul LTP este egal cu un subcadru de analizi tipic, de 60
esantioane, la frecventa de esantionare 8.000 Hz, acestui ordin ii corespunde o fecventi
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fundamentald de 133 Hz (200 Hz pentru subcadru de 40 esantioane), care poate fi depasita
frecvent.

Pentru a rezolva cazul in care ordinul /. este mai mic decat durata cadrului existd doua
abordari:

e recircularea excitatiei in filtrul LTP,
e completarea excitatiei cu o extensie periodica.

Recircularea excitatiel are dezavantajul ca va conduce la un volum mai mare de calcule,
pe cind repetarea periodicd a excitatiei este o solutie suboptimala.

6.3 Optimizarea filtrului LTP cu un coeficient

Particulanzand ecuatia (6.22) pentru cazul filtrului LTP cu un singur coeficient, adica
pentru ¢ = 0, se obtine castigul optim pentru filtrul LTP, care reprezinta totodata si singurul
coeficient al filtrului:

N1 -
> 5. (n)d(n,L)
Bo =" 5— (6.27)
2. (d(n,L)y
n=0
Inlocuind valoarea astfel determinati in expresia erorii, se obtine:
Nl -
[D>_5.(n)d(n, L)Y
g = Z(g-”_(n))2 o - (6.28)
"0 > ld(n, L)Y
n=0

care se minimizeazi in raport cu ordinul LTP. Primul termen fiind constant, minimizarea
erorii (6.28) este echivalentid cu maximizarea termenului al doilea, rezultind astfel ordinul de
predictie /. corespunzitor.

6.3.1 Recircularea excitatiei prin filtrul LTP

Problema care apare in cazul in care ordinul de predictie LTP este mai mic decét durata
cadrului se poate rezolva, dupa cum s-a precizat, in doud moduri. Modul cu completarea prin
extensie periodici a excitatiel nu influenteazi calculul parametrilor de predictie LTP si relatia
(6.15) este valabila pentru toate esantioanele din semnalul de excitatie pentru cadrul curent.
Varianta de repetare prin extensie periodica se inscrie, din punct de vedere al calculelor, in
cazul L>N.

in cazul in care se foloseste varianta de recirculare a excitatiei, calculul se face in mod
diferit pe diferite subintervale ale cadrului. Deoarece nu am intilnit in literaturd o analiza
completd a acestei probleme, am analizat in detaliu varianta cu recircularea excitatiei §1 am
calculat expresiile care conduc la obtinerea castigului de predictie. Rezultatele pe care le-am
obtinut sunt prezentate in continuare, pentru trei cazuri posibile, determinate de relatia
existentd intre ordinul /. §i dimensiunea cadrului N. Am efectuat aceasta analizd numai pentru
cazul predictorului cu un singur coeficient.

e ordinul L este mat mare decat durata cadrului N
Semnalul de excitatie va fi in acest caz:

d(n)=B,d(n-L), 0<n<N-1 (6.29)
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1ar eroarea patratica:

e= (e,(m) (6.30)
n=0
unde
e, (n)=5,(n)-Byd(n,L). (6.31)

Inlocuind in (6.30), am obtinut:

€= Z(s (n))? -2;302s (n)d(n, L)+BOZ(J(n,L))2 (6.32)

n=0 n=0

s1 egaland cu zero prima derivatd a erorii, am obtinut o ecuatie liniard de gradul intdi cu
solutia:

ig (n)d(n, L)

B, = = , (6.33)
S (d(n. L)Y
n=0
expresie identici cu (6.27)
e ordinul LTP cuprins intre N/2 si N
Semnalul de excitatie este, in acest caz, dependent de valoarea 7 astfel:
d(n)y=B,d(n-L), 0<n<[-1
dmy=] D =Pedln-L) 4 (6.34)
d,(n)=Byd(n-2L), L<n<N-I

adicd a doua jumatate a vectorului de excitatie se obtine trecdnd incd o data prin filtrul LTP
prima jumatate §i, din aceasti cauzi, eroarea se poate descompune in doi termeni:
pentru 0<n< L-1:

e, (n)=3,(n)-Byd (n,L) (6.35)
pentru L<n< N-1:
e, ,(n)=35_(n)—B,d (n,L)-PBid,(n,2L)

1ar eroarea pétratica totald, obtinuti prin insumarea erorilor pe cele doud portiuni, devine:

€= 2(5.,(’1))2 - 2302§,(n)5’1(n, L)+ ﬁgz(él(n, L)) -
(6.36)

—23025 (n)d,(n, 2L)+2|302d (n,L)dy(n, 2L)+B02(d (n,2L))

n=L n=L
e ordinul LTP cuprins intre N/2 s1 N/3

in acest caz, semnalul de excitatie se exprima diferit in functie de cele trei cazuri
posibile pentru n, observindu-se cd pentru L <n<2[ -lsituatia este similard cu cea
precedentid, semnalul fiind trecut tot de doud ori prn filtrul LTP, iar pentru
2L <n< N —1semnalul se trece de trei ori consecutiv prin filtru:
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d(n)=Bd(n-1), 0<n<l-1
d(n)={d,(n)=Pd(n-2L), L<n<2L-1. (6.37)
d,(n)=PBid(n-3L), 2L<n<N-1

Exprimand eroarea pentru cele trei cazuri:
pentru 0<n< [ -1:

e (n)=5,(n)-B,d(n,L) (6.38)

pentru L<n<2L-1:

e,(n)=35,(n)~Bud, (n, L)~ B2d,(n,2L) (6.39)

pentru 2L <n<N-1:

e,,(n)=5,(n)~Byd,(n,L) - B3d,(n,2L) - Bd,(n,31.) (6.40)
eroarea totala devine:

£= g(e,,(n))2 +zg (e,2(mM) + 2(6,3(n))2 (6.41)

s1 avand in vedere expresiile erorilor pe cele trei domenii, am obtinut pentru eroarea totald
forma:

N-l N-1 - Nl
£=) (5,(m) =28, .5, (n)d,(n,L)+B3D (d,(n, L)) -
n=0 n=0 n=0

N- - N
=282 5, (m)d,(n,2L)+ 4B} Y d,(n, L)d,(n,2L)+
n=L n=L

N-1

2B S 5 (i (m,30)+ B (dy(m2L)Y + (6.42)

n=2L n=L

N-1 . N -

280> d\(n,L)d,(n,3L)+2B5 Y d,(n,2L)d,(n,3L)+
n=L n=2L
N-1

+B5 D (dy(n,3L))’

n=2L

Expresia pe care am obtinut-o pentru eroarea (6.42) este un polinom de gradul 6 in
raport cu B, deci prin calculul derivatei de ordinul I 1 egalarea cu zero a rezultatului, rezulta o
ecuatie de gradul 5, a cérei rezolvare ridica probleme intr-o implemetare in timp real.

Pentru a evita rezolvarea unor ecuatii de grad mai mare ca unu, se poate folosi o
aproximare, introdusi deja la implementarea LTP prin dictionar adaptiv, prin care semnalul
de excitatie pentru cadrul curent se obtine prin repetarea periodica a celor /. valori disponibile
din trecut. Astfel, semnalul de excitatie se poate scrie, pentru cazul general:

d(n)=B,d((nmodL)-L),pentru 0<n<N-1. (6.43)

Introducand notatia:

J(n,m)zgd((k mod L) —m)h(n-k) (6.44)

k=0
eroarea se poate exprima prin:

e, (n)=5,(n)-PByd(n,L). (6.45)
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6.4 Cresterea rezolutiei filtrului LTP

Filtrul LTP cu un singur coeficient are un dezavantaj major in ceea ce priveste rezolutia
in timp. Acest dezavantaj este datorat faptului cd ordinul filtrului, fiind un numar natural,
determind ca rezolutia sa in timp, in determinarea exactd a perioadei corespunzitoare
frecventer fundamentale a semnalului vocal, sa fie limitatd la multiplii intregi ai periodei de
esantionare. Acest dezavantaj se manifestd printr-o degradare a calitifii semnalului, deoarece
auzul uman este sensibil la variatii ale frecventei fundamentale.

Ordinul LTP in semnalul vocal original este in fapt 0 mdrime cu vanatie continua in
timp, iar valorile intregi sub care se reprezinta sunt o consecinta a operatiei de esantionare. Pe
langad alte metode de a rezolva aceastd problema [KRK94], [HRLO1], [YCKO02], [RALO3],
prelucrarea multiratd a semnalelor [MAT98] poate fi folositd pentru a se depdsi limitele
impuse de esantionarea cu frecventa fixa a semnalului vocal inainte de prelucrare. in acest
mod se poate obtine pentru ordinul LTP o valoare care este echivalenti cu un ordin fractionar
s1 pentru care se va folosi denumirea de ordin LTP fractionar, intilniti in literatura.

6.4.1 Filtrul LTP cu ordin fractionar

Un ordin fractionar 7" poate fi exprimat ca un ordin intreg /., la frecventa de esantionare
F,, céreia i1 corespunde perioada 75, la care se adauga o componenti fractionara 1 [KRK94]:

=L+, (6.46)
unde 0 <n<1, astfel incat:
1—1<L$—T_— (6.47)

3 s

Daca se presupune cd 1 este un exprimat printr-o fractie subunitari, ca raport de doud

numere intregi de forma #//,t =0, 1, ... [ - 1, se poate considera ca / este rezolutia fracfionara
corespunzatoare unei frecvente de esantionare multiplu al frecventei de esantionare originale.
Ordinul fractionar ¢ / la frecventa de esantionare F,, corespunde ordinului intreg 7 la frecventa
de esantionare /F,. Astfel, un ordin fractionar poate fi realizat prin cresterea frecventei de
esantionare a semnalului de excitatie extras din dictionarul adaptiv

Cresterea frecventei de esantionare se poate face prin interpolare, folosind o functie de
interpolare adecvati, ca de exemplu o functie de forma {CHU03-2]:

win, 1) = w, (n + 1) SEOT) (6.48)
(n+t)m

unde wy este fereastra Hamming centrati in origine:

wy(n)=0,54+0, 46cos(%’:/—”) : (6.49)

Interpolarea cu factorul intreg / este echivalenti cu inserarea a / 1 zerour intre fiecare
doud esantioane ale semnalului original si filtrarea trece jos pentru o obfine o variantd
interpolatd. Acest semnal este intdrziat cu ¢ esantioane, dupa care este subesantionat, prin
selectarea esantioanelor cu pasul /, revenind astfel la frecventa de esantionare /.. Semnalul
astfel obtinut reprezinta o varianti a semnalului original, intarziati cu valoarea fractionara ¢ /
[MAT98].

O implementare a unui filtru LTP cu ordin fractionar este realizatd in codorul CELP
G.729 [ITU96-1], conform tabelului 6.1.
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Tabelul 6.1 Domeniul si rezolutia ordinului LTP in codorul CELP G.729

Subcadrul Ordin Domeniu Rezolutie
1 T, 1975 — 8424 173
85-143 |

2 T- |_7I_|‘5%+LT|J+4,2/3 1/3

O variantd simpla de calcul prin interpolare a ordinului de predictie LTP fractionar
presupune cunoscut ordinul intreg L si folosind o interpolarea liniard pentru un esantion
intermediar. conform relatiei:

s(n+n)=(1-n)s(n)+ns(n+1) (6.50)

utilizeaza aceasta valoare pentru a calcula componenta fractionara n. Daca valoarea rezultati

nu se incadreaza in intervalul 0 + 1., inseamna ci partea intreagd L. nu este bine aleasa, si se
reia calculul folosind pentru L o valoare mai mare sau mai mici cu o unitate, dupd caz
[MYC91].

6.5 Filtrul LTP cu trei coeficienti modificat

Un filtru cu trei coeficienti poate si modeleze periodicitatea semnalului de excitatie mai
bine decét un filtru cu un coeficient, dar ca efect secundar creste usor debitul binar. deoarece
pentru fiecare subcadru este necesar sa se codeze si transmita trei coeficienti in loc de unul
singur si, 1n plus, creste volumul de calcul necesar pentru determinarea celor trei coeficienti.

Analizand raspunsul in frecventa al unui filtru de tipul (6.3). reprezentat in figura 6.10
pentru valorile L = 80 si B = 0,5, se observa caracterul periodic, care se repeta uniform pana la
frecventa maxima considerat, in timp ce in spectrul semnalului vocal real, caracterul periodic
datorat frecventei fundamentale este atenuat tot mai mult spre frecventele inalte.

Aceasti situatie este modelatd mai exact de raspunsul unui filtru cu trei coeficienti:

! =1 ; Bz (6.51)
P(Z) 1=—1 ’

al carui raspuns este reprezentat, pentru aceeasi valoare a ordinului LTP (L = 80) si valorile
coeficientilor B.; = 0,25, Bo = 0.5 si respectiv B; = - 0.05 in figura 6.11. observandu-se o
atenuare a structurii periodice spre freventele inalte.

%% ZMM)I !l “ h “ F ﬁ” fl w w .)ﬂl‘k",1|‘|\11‘||ﬂ ’I |

Frecveni{a (Hz)

Fig. 6.10. Caracteristica filtrului LTP cu un coeficient

Aceasta caracteristicd de atenuare este favorabila si pentru cazul unor valori fractionare
ale perioadei fundamentale. in acest caz, la frecvente joase, eroarea datoratd reprezentrii
aproximative a unui ordin fractionar cu un ordin intreg este mai micd, iar efectul cumulativ
spre frecvente inalte este atenuat, reducand efectul subiectiv asupra semnalului vocal.
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Fig. 6.11. Caracteristica filtrului LTP cu trei coeficienti

6.5.1 Calculul parametrilor LTP pentru un filtru cu trei coeficienti

Pentru un filtru LTP cu trei coeficienti am reluat calculele facute in §6.2 pentru a obtine
o forma adecvati pentru relatiile de calcul ale parametrilor acestui filtru, in vederea unei
implementari in Matlab si verificarii comparative a performantelor.

Pentru un filtru LTP cu trei coeficienti, la care semnalul de excitatie se obtine prin
completare cu o extensie periodica. semnalul de iesire este:

d(n) = Z B,d((nmod L)~ L+ j) (6.52)

j=-1

iar eroarea ponderata devine:
e,(n)=5,(n = d(k)h(n-k), (6.53)
k=0

unde §, are aceeasi semnificatie ca si in rel. (6.17).
Folosind notatia introdusa in (6.44), am exprimat eroarea in forma:

l J—
e (m=5,(m- 2 BdnL+j). (6.54)
J=-1
Calculand eroarea patratica pe baza expresiei (6.54). am obtinut:

e= Y (e, () = Z(s‘.(n) Z B,d(n.L+ /) (6.55)
n=0
si apoi, derivand in raport cu B, si anuland derivatele, rezultd un sistem de 3 ecuatii cu tot
atitea necunoscute, pe care l-am scris matricial in forma:

op=5 (6.56)

unde

-1
=0
N-1

5= S5 (mdnl) (6.57)

w

5 (nyd(n,L-1)

3

n=0

Zs (n)yd(n,L + 1)

n=0

si @ are forma unei matrici de autocorelatie:
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B Nl N _ Nl _ 7
Z(d(n,L—l)f > dnL-0d(nl) Y .d(nl-)d(nl+1)
n=0 n=0 n=0
N-l _ _ NI _ N-1 _ _
®=| >dnlLd(nl-1) > (d(n, L)y > d(n,L)d(n,L+1) (6.58)
n=0 n=0 n=0
N- 1_ _ N-1 _ _ N-1 _
> dmL+0)d(n,L-1) > d(n,L+Dd(n,L) Y (d(n,L+1)
|_n=0 n=0 n=0 i
iar B este matricea necunoscutelor:
B,
B=|B, (6.59)
B,

Cu aceasta sistemul se poate rezolva folosind metode algebrice iar in final, eroarea
minima care rezultd pentru valoarea optima a coeficientilor LTP este:

€ min = 2(5,01))2 o (6.60)

Dezavantajul filtrului LTP cu trei coeficienti este cresterea debitului binar, fiind necesar
sa se cuantizeze o valoare pentru ordinul LTP i trei valor pentru castigul LTP.

Pentru a reduce numarul de elemente care se cuantizeaza si se transmit, am propus un
filtru LTP cu trei coeficienti cu constrangeri, in doud variante, care sunt prezentate in
continuare.

6.5.2 Filtru LTP cu constrangeri cu trei parametri — LTP3

Asupra unui filtru cu trei coeficienti, cu o structurd descrisa de relatia:

1
P(z)=1- Bz (6.61)
i=—1

am impus o constrangere prin care numarul coeficientilor independenti este redus la doi in loc
de trei:

B, =B =0aB,
BO=B

la care se adaugd ordinul de predictie, rezultind in total trei parametri independenti. Am
denumit acest filtru LTP3.
Prin conditiile (6.62) si (6.63) coeficientii filtrului devin simetrici fatd de valoarea
centrala, iar semnalul de excitatie se poate scrie, avand in vedere (6.52):
d(n)=afd((nmod(L-1))-(L-1))+Bd((nmod )- L)+
+afd((nmod(L +1))— (L +1))

pentru 0<n<N-1.
Considerand cazul in care semnalul de excitatie se prelungeste prin repetare periodica,
eroarea se poate exprima similar cu (6.54) astfel:

e (n)=5,(n)—(aBd(n,L-1)+PBd(n,L)+aBd(n,L+1)).

(6.62)
(6.63)

(6.64)

(6.65)

Eroarea pétratica rezultata este:
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£= ie‘f(n) (6.66)

n=0

sl minimizarea acestei erori in raport cu a §i B, prin anularea derivatelor in raport cu acesti
parametri. conduce la un sistem de forma:

{Z ﬂ[ﬂ:m (6.67)

unde notatiile introduse au semnificatia:

A=O(L-LL-D)+¢(L+1L.L+1)+20(L~1.L+1). (6.68)
B=o(L-1LLY+¢(L.L+1). (6.69)
D=¢(L.L). (6.70)
E=¢(0.L-1)+¢(0.L+1). 6.71)
F=¢(0.1). (6.72)

(N1 .
> d(n-i)d(n- ). i.j#0.
N

o(i. j) = jﬁ*m&m—ﬁ. i=0.j=0.. (6.73)

<,

—mef. i.j#0.

i
(=}

i
n

Folosind regula lui Cramer. am obtinut solutiile sistemului (6.67):

AF - BE
Sl .74
b= 4p-p (6.74)
DE - BF
oB= 6.75
P AD-B* (©-7)

6.5.3 Filtru LTP cu constringeri cu doi parametri — LTP2

In relatia (6.62) am impus conditia suplimentara a = const i asfel am obtinut un filtru
LTP cu trei coeficienti cu constringeri suplimentare, care se poate descrie doar prin doi
parametri, si anume ordinul L si coeficientul By Am denumit filtrul obtinut in acest caz filtru
LTP2.

Singura necunoscuti in ecuatia (6.67) ramane B, pe care am obtinut-o particularizand
(6.74) si tinand cont ca a este 0 constanta:
B - ad(0,L —1)+¢(0, L)+ ad(0, L +1)
o olAd+d(L,L)+20B ‘

unde 4 si B sunt definiti in (6.68) si (6.69).
In acest caz, este posibil ca ponderile atribuite celor doi coeficienti extremi si nu fie

egale:
B,=a_ By B = o, 6.77)

unde, pentru simetrie, ponderile s-au notat o | si «,.

(6.76)
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Cu aceasta, matricea necunoscutelor (6.59) devine succesiv:

B, a_B, a,
B = Bo = Bo = Bo 1 |= Boa (6.78)
BI alBO al
si solutia sistemului (6.56) va fi:
o
=—. 6.79
Bop: " (6.79)

Atat pentru filtrul LTP cu 3 coeficienti (6.61), pe care I-am denumit in continuare, in
prezentarea rezultatelor experimentale, filtrul LTP original, cdt si pentru cele doud variante
modificate LTP3 s1 LTP2 pe care le-am propus, cu constringerile prezentate, se poate aplica
interpolarea in vederea unei cresteri a rezolutiel in timp §i a reprezentirii mai exacte a
semnalului extras din dictionarul adaptiv.

6.5.4 Raspunsul in frecventi al filtrului LTP

Raspunsul in frecventd al filtrului LTP cu trei parametn este, pentru cazul general:
1

G(e™) = 1-B /oL _ ﬁoejm(L) _ B'ejm(LH) > (6.80)
-1
cu modulul:
|Gle™) = . . (68])
[coswl -B,—(B_, +B,)cosw]” +[(B,+B_,)sino+sinwl]
care, pentru cazul particular LTP3 devine:
|G(e™)['= : (6.82)

[cosol —B —2aBcoso]’ +[sinol] "’

punand in evidentd un caracter crescator pentru infasuridtoarea anvelopei spectrale daca o <0
si un caracter descrescitor, dacd o > 0. '

Pentru cazul filtrulm LTP2, caractenistica are intotdeauna o anvelopa de forma
descrescitoare, dati de:

1

: 6.83
[cos L — B(1+2a cos )] +[sin L] (6.83)

|G(e”) =

6.5.5 Stabilitatea filtrului de sinteza LTP

Stabilitatea filtrului de sintezd LTP definit prin relatia (6.3) este o problema importanta
in codorul CELP, datoritd faptului cd un filtru instabil poate produce perturbatii ale
semnalului de iesire, manifestate sub forma unor ,pocnituri”. In plus, principiul LTP
presupune ca o portiune din semnalul de la iesirea filtrulut LTP memorat in dictionarul
adaptiv, portiune aleasa corespunzitor, sd fie aplicatd incd odata la intrarea filtrulut LTP in
unul din cadrele imediat urmitoare. In cazul unui filtru instabil, aceasta conduce la o
propagare a perturbatiei datorate instabilitatii filtrului in anumite cadre de semnal, §i in
cadrele in care filtrul ar putea fi stabil.
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Stabilitatea este asiguratd daca polii filtrului, respectiv zerourile numitorului, se afla in
interiorul cercului unitate in planul -. Polinomul care reprezinta numitorul in (6.3) desi are un
grad ndicat, egal cu ordinul LTP, are foarte putini coeficienti diferiti de zero.

Doui conditii de stabilitate pentru filtrul LTP cu trei coeficienti sunt deduse in [RPK87].

Prima conditie este o conditie de suficienta si anume: filtrul este stabil daca coeficientii
au modul mai mic decat unitatea.

A doua conditie este mai restrictivd. Conform acestei conditii, filtrul este stabil in
urmatoarele cazuri:

e dacd |a2|b|, condifia de stabilitate este:

By [+]By [+1By I<1. (6.84)

e dacia |al<|b], conditia de stabilitate este:

1Bl +lal<], (6.85)
sau
b’ <|a| sau bB.-(1-b*Xb*-d’)<0, (6.86)

unde s-anotat a=f_ +f, si b=B_, - B,

Pentru filtrele modificate pe care le-am propus LTP3 si LTP2, precum si pentru filtrul
cu un coeficient, conditia de stabilitate se reduce la conditia (6.84), deoarece se poate usor
verifica cd in toate cazurile coeficientii indeplinesc conditia | a 2| b | .

Pentru a asigura stabilitatea in toate cazurile, se introduce un coeficient de stabilitate F,
astfel definit, pe baza (6.85), (6.86) si (6.87), incat pentru un filtru stabil sd fie indeplinita
relatia " < 1, conditia de stabilitate fiind astfel simplu de verificat. Coeficientul de stabilitate
se calculeazi astfel:

F=[B_|+][By|+{B,| daca [a>|b], (6.87)
4 2n2 2.2
F=\/b +b2B° ;b a daca b’ >|a|, (6.88)
b*~a
F=B,|+|al] daca b’ <|a]. (6.89)

Testul stabilititii presupune calculul coeficientului / si verificarea conditiei / <1.

Pentru a asigura stabilitatea in cazul unui filtru instabil se pot aplica mai multe metode
[RPK87]. Astfel, se poate aplica o deplasare radiald a polilor astfel incdt acestia sa se
incadreze in cercul unitate. Aceastd metoda presupune calcule laborioase, pentru determinarea
optima a coeficientilor care asigura aceasta cerintd. O altd metoda const3 in inlocuirea fiecarui
pol exterior cercului unitate cu simetricul sdu fata de acest cerc. Degsi in acest caz se pastreaza
forma raspunsului in frecventi al filtrului, sunt necesare factoriziri ale unui polinom de grad
relativ mare.

Metoda pe care am folosit-o pentru stabilizare este simpld i nu necesitd calcule
semnificative, constind in scalarea fiecdrui coeficient cu valoarea 1//-, daca conditia de
stabilitate nu este indeplinitd. Ca rezultat, predictorul va fi suboptimal, avand eroarea patratica
mai mare decét un predictor optimal cu cantitatea:

(1-1/F)B,,5 (6.90)
in care B si 8 sunt definite in (6.59) s1 (6.57).
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6.6 Rezultate experimentale

Pentru a compara performantele diferitelor modele de filtre LTP am simulat in Matlab
un codor CELP, conform schemelor bloc generale prezentate in cap. 3. Ca semnale de intrare
am folosit semnale alese din baza de date descrisd in cap. 5.

Frecventa de esantionare a semnalelor a fost 8 kHz, corespunzitor unei perioade de
esantionare de 125 us. Aceastd valoare constituie totodata si rezolutia in timp a filtrului LTP
fara interpolare.

Dictionarul adaptiv a fost implementat in doud vanante, cu dimensiunea totald de 200
sau 240 esantioane. In ambele cazuri am folosit 4 subcadre cu dimensiunea egala cu % din
dimensiunea dictionarului, respectiv 50 sau 60 esantioane.

Analiza pe termen scurt STP am facut-o in toate cazurile odatd pentru fiecare subcadru.
Parametrii LPC au fost convertiti in LSP si cuantizati scalar nelinmar conform standardului FS
1016. Eroarea de predictie a fost ponderata cu coeficientul y=0,8.

Dictionarul fix pe care l-am folosit are marimea 256 vectori a 50, respectiv 60
esantioane, $i a fost generat aleator si memorat, folosind in toate experientele acelasi
dictionar.

Ca masura a performantelor am folosit castigul de predictie, definit in cap. 3.

De remarcat cd am constatat diferente semnificative in privinta valorii castigului de
predictie obtinut, intre semnale vocale produse de vorbitort masculini §i repectiv feminini, dar
comparativ toate tipurile de filtre LTP studiate s-au incadrat in forma generalad prezentata si
performantele comparative s-au pastrat. In general, pentru vocile masculine cstigul de
predictie obtinut in experimentirile pe care le-am facut a fost mai mic, cu valor cuprinse intre
0.8 s1 1,5 dB, dependent de semnal. Pentru masuritorile de performantd facute s-au ales
numai cadre de semnal sonor, adicé acele tipuri de cadre in care intervine modelarea excitatiei
cu ajutorul filtrului LTP.

In figura 6.12 am reprezentat variatia castigului de predictie in functie de ordinul de
interpolare pentru filtrul LTP onginal, cu trei coeficienti, si pentru filtrele LTP3 si LTP2 pe
care le-am propus.

Am realizat interpolarea pentru ordine fractionare de la 2 pana la 8, pentru care am
folosit functiile de interpolare de forma (6.48) — (6.49). Cu valoarea 1 am notat varianta
filtrului cu ordin intreg, fira interpolare.

B s e e
g7 -
o i
5 6
'D .
(O] |
8
25 LTP original
& |-~ LTP3 :
3 o LTP2 . Ordin interpolare

— ey o et

1 2 3 4 5 6 71 8

Fig. 6.12. Cagtigul de predictie in functie de ordinul de interpolare

Am constatat ca filtrul LTP onginal, cu trei coeficienfi independenti, are un castig
practic constant pentru ordine fractionare peste 2. Folosirea interpoldrii creste performantele
atat pentru filtrul LTP3 cat s1 pentru LTP2, rezultind c@ pentru ordin peste 6, practic filtrul
LTP3, pe care l-am propus, egaleazi filtrul LTP onginal, economisind insa un coeficient.
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Filtrul LTP 3 are in mod constant performante superioare datoriti adaptirii valorii
coeficientului a fata de filtrul LTP2, la care a este fix.

in figura 6.13 am reprezentat variaia cdstigului de predictie in functie de valoarea
coeficientului a, in domeniul 0 + 0,5, pentru filtrul LTP2.

Pentru referin{d am reprezentat si filtrul LTP original, in varianta cu si fara interpolare.

8-__ e [, - _ e e el .
— LTP original, interpolat
S 7 LPT original, neinterpolat
@ e LTP2-8
B LTP2 - 4
86 : LTP2 - 2
g LTP2 neinterpolat
g oo ne ™ X
S 5
2
»

3]
o
o 01 02 03 04 05

Fig. 6.13. Castigul de predictie in functie de coeficientul a

Filtrul LTP2 cu ordinul de interpolare 8 depaseste ca performanta filtrul LTP original
fara interpolare, iar filtrul LTP2 cu interpolare de ordin 4 se apropie ca performanta de acesta.
Pentru interpolare cu 4, respectiv 2, performantele sunt corepunzitor mai scizute.

in tabelul 6.2 am sintetizat performantele generale ale filtrelor considerate, numai pentru
ordin intreg, fara interpolare.

in tabel sunt indicate, ca masuri comparative pentru performanti si raportul semnal —
zgomot SNR precum si raprtul semnal — zgomot segmental SEGSNR.

Tabelul 6.2 Performantele generale ale filtrelor LTP3 §i LTP2

Tipul predictorului Cagstig |dB| SNR [dB] SEGSNR |dB]
LTP un coeficient (S) 5,73 7,89 7,49
LTP un coeficient (NS) 5,80 7,74 7,68
LTP trei coeficienti (S) 6,75 7,84 7,56
LTP trei coeficienti (NS) 6,83 4,66 7,95
LTP3 (S) 5,08 6,79 7,02
LTP3 (NS) 5,87 4,97 6.86
LTP2 (S),a=0,1 5,12 7,19 7,12
LTP2 (S),a=0,15 5,48 791 7,54
LTP2 (S),a=0,2 5,23 7,16 7,10
LTP2 (NS), a=0,1 5,48 7,38 7,15
LTP2 (NS), a =0,15 5,72 7,98 7,65
LTP2 (NS), a=0,2 5,51 7,45 7.22

In tabelul 6.2 am considerat, pentru fiecare tip de filtru, doua situatii: filtrul
nestabilizat (NS), cu coeficientii rezultati din calcul, si filtrul stabilizat (S), la care dupi
calculul coeficientilor am verificat indicele de stabilitate §1 in cazul in care filtrul a rezultat
instabil, am aplicat stabilizarea prin scalarea parametrilor.

Am constatat cd stabilzarea are ca efect in toate cazurile o scadere usoara a
performantelor, datoritd modificarii coeficientilor la valori suboptimale prin scalare.

In figura 6.14 am reprezentat un cadru de semnal (sus) si cel mai bun semnal de
excitatie (jos), ales din dictionarul adaptiv si filtrat prin filtrul LTP, pentru doua variante de
filtru, si anume filtrul LTP cu un coeficient $i filtrul LTP2, corespunzitor valorii a =0.15.
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Pentru comparatie am reprezentat, in fig. 6.14 sus, alaturi de semnalul original si
semnalul de excitatie dupa filtrarea STP.

in figura 6.15 am reprezentat un cadru similar, cu dimensiunea de 50 esantioane.
impreuna cu intreg continutul dictionarului adaptiv. cu dimensiunea de 200 de esantioane,
indicdndu-se portiunea de semnal din dictionarul adaptiv care constituie excitatia.

in figura 6.16 am reprezentat semnalul original si contributia semnalul extras din
dictionarul adaptiv. filtrat prin filtrul de sintezad STP (sus) si pentru comparatie. semnalul
diferenta (jos) intre aceste douad semnale. pe o duratd de timp corespunzatoare cu 10 cadre de
cite 60 de esantioane. Se constatd caracterul asemanator unui zgomot al acestui semnal
diferenta, care va fi modelat de dictionarul fix.

De remarcat ca in functionarea normald a codorului CELP, la semnalul extras din
dictionarul adaptiv si filtrat prin filtrul LTP. se adauga contributia dictionarului fix. inmultita
cu coeficientul de castig corespunzator. pentru a genera. prin filtrare STP. semnalul de iesire.

Semnalul original si excitatia adaptiva filtrata

0.4

0.2
© 0
£
E
= 02
E
< 04 — Semnal original

—~  Excitafia Esantioane
-0.6 :
0 10 20 30 40 50 60
Cea mai buna excitatie, L=61
0.1 - ,
LTP un coeficient

0.05 LTP modificat
k=
3 o
;‘;‘
< -0.05

Esantioane
01----- -

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60
Fig. 6.14. Semnalul de excitatie si semnalul original
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0.5
— Semnal original
2 —— Cea mai buna excitatie
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=
= 0
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< Esantioane
0.5 »
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0.5
© Cea mai buna excitatie, L=63
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Fig. 6.15. Semnalul original, cea mai buna excitatie §i continutul dictionarului
0.6 —— e
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Fig. 6.16. Semnalul original, contributia dictionarului adaptiv si semnalul diferenta
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Capitolul 7

Cuantizarea vectoriald a semnalului
rezidual in codorul CELP

7.1 Dictionarul fix in codorul CELP

Semnalul eroare de predictie sau semnalul rezidual care se obtine dupad extragerea
informatiilor privind spectrul pe termen scurt (STP), cu filtrul 4(=) de forma (3.6) (Cap.3), si
dupa extragerea informatiilor privind periodicitatea reziduala, prin filtrare cu un filtrul de
predictie pe termen lung (LTP) P(c) de forma (6.2) (Cap. 6) este, in cazul ideal, un zgomot
alb. Pentru acest semnal se foloseste si termenul de inovatie [STA98], sau al doilea reziduu de
predictie, deoarece este obtinut prin doua filtran succesive. Operatiunea inversd, de filtrarea a
zgomotului alb (inovatie) prin cele doui filtre de sinteza, pe termen lung si pe termen scurt, va
conduce la obtinerea unui semnal vocal sintetic, foarte apropiat de semnalul vocal original.
Aceasta operatie std la baza modelului producerii semnalului vocal folosit in codorul CELP,
model reprezentat in figura 3.10 (Cap.3).

Acest semnal rezidual nu poate fi neglijat, desi are practic caracteristicile unui zgomot
alb si nu mai pastreazd nimic din informatiile continute in semnalul vocal original. Prin
inlocuirea acestui reziduu de predictie cu un fragment corespunzitor de zgomot alb si
folosirea aceluiagi fragment pentru obtinerea semnalului vocal cu modelul din fig 3.10 va
rezulta un semnal cu un pronuntat caracter artificial, dest modelul, caracterizat prin parametrii
celor doua filtre, este actualizat la fiecare cadru.

Pentru modelarea semnalului rezidual, codorul CELP foloseste un dictionar, denumit
dictionar stochastic sau dictionar fix. Denumirea de dictionar stochastic este justificatd de
caracterul de zgomot gaussian al vectorilor pe care i1 contine, iar denumirea de dictionar fix
sugereaza caracterul stabil al acestui dictionar, spre deosebire de dictionarul adaptiv, care se
actualizeaza dupa fiecare subcadru. Existd si posibilitatea de a coda §1 transmite separat
semnalul rezidual [PML95].

Dictionarul fix este disponibil atét la codare cat si la decodare si deci nu trebuie trasmis.
Ceea ce se transmite reprezinti doar indexul cuvatului de cod selectat. in varianta cea mai
simpld, acest dictionar nu este structurat si din acest motiv cautarea in acest dictionar
presupune un numdr ridicat de operatii de calcul [CHO95], [CBA0O4-1], [CBA04-4].

Avind in vedere modul de prelucrare pe cadre §i subcadre a semnalului in codorul
CELP, vectorii de semnal gaussian continuti in dictionarul fix vor avea dimensiunea egala cu
dimensiunea subcadrului.

Dictionarul fix standard pentru codorul CELP descris in cap. 3 este reprezentat in figura
7.1 a) si consta intr-o structurd de tip matrice cu dimensiunea V'xN, care contine V' vector de
cod cu N componente fiecare [CHUO3-2]. Necesarul de memorie pentru pastrarea acestui
dictionar este V<N locatii, fiecare locatic avind un numar corespunzitor de biti pentru
memorarea elementelor vectorilor. In unele aplicatii dimensiunea relativ mare a acestei
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memorii poate constitui o problema. Astfel, pentru valorile V' = 512 g1 N = 60, valor care pot
fi considerate tipice pentru un codor CELP, necesarul de memorie pentru dictionarul fix este
de 35.720 locati.

Pentru a reduce capacitatea memoriei folositd pentru pastrarea dictionarului fix, se poate
organiza acest dictionar in forma prezentata in figura 7.1 b). in aceasta varianta dictionarul
este realizat sub forma unei matrici unidimensionale, in care vectorii de cod consecutivi sunt
decalati cu S esantioane, iar partea de vector de mirime S - N este comuna cu vectorul
urmitor. Din acest motiv, structura din fig. 7.1 b se numeste dictionar cu vectori suprapusi
(overlaping).

Pentru o valoare § a decalajului intre doi vectori consecutivi, capacitatea totald a
memoriei necesard pentru stocarea celor 1 vectori de marime N este S(V - 1) + N. Varianta
din fig. 7.1 a se poate considera un caz particular al structurii suprapuse, cu pasul S = N.

o CAN) C SU-1)+N K

¥~ c,(n) :L~ - ,:

5 edm ]

cyy(n) L—N_. ¢ (m) I__—_—_! ';

—v ) m— -
a) structura marticiala b) structura suprapusd cu pasul §

Fig. 7.1. Organizarea dictionarului fix

In afara avantajului evident privind dimensiunea memoriei, structura de dictionar fix cu
vectori suprapusi permite reducerea volumului de calcul necesar gasirii celui mai bun vector
de excitatie, prin aplicarea recursivitidtii asupra operatiei de convolutie intre vectorul din
dictionar si raspunsul la impuls al filtrului WSTP.

7.2 Operatia de ciutare in dictionarul fix

Cautarea celui mai bun vector de excitatie din dictionarul fix este o operatie similara
ciutarii in dictionarul adaptiv. In figura 7.2 este reprezentat codorul CELP in care sunt
evidentiate cele doui dictionare, respectiv dictionarul adaptiv si dictionarul fix, si modul de
formare a semnalului vocal sintetizat local in codor s, (n).

s(n)

l Semnal de intrare

3 Filtru
Dictionar ki u=Ay(n) ponderare
adaptiv
s (n
]
WSTP -
G s,(n) T
Dictionar clm e ;
fix / v =Ge(n) Minimizare eroare

Fig. 7.2. Operatia de cautare in dictionarul fix
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Utilizarea celor doud dictionare pentru a modela cat mai exact semnalul de excitatie in
codorul CELP presupune, in cazul ideal, o cautare conjugatd a celor patru parametn care
participa la constructia semnalului de excitafie si anume cei doi vectoni y;(») din dictionarul
adaptiv si1 ¢(n) din dictionarul fix, precum si factorii de castig asociati f# si (;;. Pentru aceasta,
pe durata unui subcadru, trebuie testati toti vectorii v;(n), din dictionarul adaptiv, si pentru
fiecare valoare posibila I. = L pp... Lmax, S€ testeaza fiecare din cei V' vectori din dictionarul fix.
Aceasta procedura conduce la un volum inacceptabil de mare de calcule, si din acest motiv se
practicd o cautare suboptimald, aga cum s-a prezentat in cap. 6. Céutarea suboptimala separa
cautarea in cele douad dictionare i executd mai intdi cdutarea in dictionarul adaptiv,
considerand ca semnalul provenit de la dictionarul fix este zero, dupa care, folosind valorile
parametrilor astfel determinate pentru dictionarul adaptiv, executa cidutarea in dictionarul fix.

Operatia de cautare in dictionarul fix se face in sensul minimizarii erorii dintre semnalul
vocal de intrare, ponderat cu filtrul de ponderare perceptuala, si ssmnalul vocal sintetizat local
in codor, pnn filtrarea excitatiei prin filtrul de sintezd pe termen scurt ponderat WSTP
[CHUO03-2].

Se noteazd cu v vectorul de excitatie corespunzator dictionarului fix, cu indicele
superior reprezentdnd indexul din dictionar, si cu u vectorul de excitatie extras din dictionarul
adaptiv. Vectorul v se poate scrie:

v'=Ge"” L pentrui=1,2,.V. (7.1)

Fie H matricea cu dimensiunea NxN, de forma triunghiulara inferioara, ale carei
coloane contin raspunsul la impuls al filtrului de predictie STP

-

i h, 0 0 ... 0
h, hy O 0
H=| : .o .. 0 (7.2)
he, hy, - h O
| h_v hN—l h| ho_

s1 W matricea cu aceleasi dimensiuni §i forma, care contine raspunsul la impuls al filtrului de
ponderare perceptuala a erorii:

B2 0 0 .. O]
w, w, O 0
W= : ) 0 (7.3)
Wva Wi w, O
| Wy Way 0 W W

Folosind reprezentarea filtrelor prin raspunsul la impuls in forma matriciald, semnalul de
la iesirea filtrului se poate calcula ca produs de convolutie intre semnalul de intrare si
raspunsul la impuls, iar produsul de convolutie se poate exprima simplu prin produs de
matrici. Astfel, semnalul obfinut la iesirea filtrului STP este:

§"=H@u+v")+§” 1<i<V (7.4)

unde cu §'” s-a notat rispunsul filtrului STP la intrarea zero si s-a avut in vedere cd vectorul
u este constant pentru operatia de ciutare in dictionarul fix.
Cu aceasta eroarea ponderati se poate scrie in forma:

e =W(s -§")=e” - WHv" (7.5)
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unde cu ¢” s-a notat semnalul _{intd” in domeniul timp, exprimat prin:
e’ =W(s -5")-WHu (7.6)

astfel ci eroarea e pentru vectorul cu indicele i se poate exprima ca diferenta intre semnalul
tinta 1 semnalul extras din dictionar:

e =e® -G y®, (7.7)

unde
y" = WHx" (7.8)

reprezintd vectorul din dictionarul fix dupa filtrare.

Eroarea pétraticd sau norma, expnimata ca distanta intre vectorul tintd si vectorul din
dictionar este:
(1) T

b*i — ”e(i)Hz = < eli)’ e (1) —

or _(0 ~ j 0 ~ j j
=e( ) e( )_2(jiy(”re( ) + (}izy(l)ry(')’

> =¢e e

(7.9)

unde indicele superior 7 indica operatia de transpunere a matricii.
Eroarea (7.9) depinde atat de indexul / cat si de catigul (5; asociat acestuia. Pentru a
minimiza eroarea, pentru un index dat, se calculeaza derivata in raport cu castigul:

o,

= -2y"e® + 2Gy"Ty" | 7.10

oG, y Yy (7.10)
s1 se impune conditia ca aceastd derivati si se anuleze:
o, _ 0, (7.11)
oG,
Se obtine castigul asociat erorii minime, in forma:
()T 4(0)
G =Y, (7.12)
y'y

unde la numdritor se recunoaste functia de corelatie intre semnalul tintd si vectorul de cod
filtrat, iar la numitor energia vectorului de cod filtrat.
Pentru a minimiza eroarea (7.9) aceasta se scrie in forma:

E = e -G 2y + Gy Ty, (7.13)

1

si se observd ci minimizarea erorii (7.13) este echivalentd cu maximizarea celui de-al doilea
termen al expresiei (7.13), deoarece primul termen este o constantd. Termenul care urmeaza a
fi maximizat, denumit §i scor, este :

m = GQy""e” - Gy"y"), (7.14)

si inlocuind expresia castigului (7.12) in expresia (7.14), scorul care urmeaza a fi maximizat
devine:
iT _(0)\2
(y"e™)
m; = );mrym ’
in care se recunosc expresiile corelatiei 1 energiei vectorului de cod filtrat, care intervin gi in
expresia castigului optim.
In concluzie, cautarea in dicfionarul stochastic presupune 3 operatii:

(7.15)
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e convolutia intre cuvantul de cod si raspunsul filtrului de ponderare, conform relatiei

(7.8),

e calculul numadratorului din relatia (7.15), operatie echivalentd cu un produs de
corelatie intre doi vecton,

e calculul numitorului din relatia (7.15), care reprezinti energia unui semnal.

7.3 Complexitatea cdutiarii in dictionarul fix

Aceste trei operatii se executd pentru fiecare vector din dictionarul fix, conducand astfel
la un volum relativ mare de calcule.
Pentru cazul general, al unut dictionar fix care contine V' vectori cu dimensiunea N si
raspunsul la impuls are de asemenea N termeni, numdrul de operatii de inmultire — impartire
si respectiv de adunare — scédere, pentru un singur vector din dictionar, este prezentat in

tabelul 7.1.

Tabelul 7.1. Complexitatea de calcul pentru cazul general

Operatie Inmultiri — impartiri Aduniri — scideri
Cazul general N=60 Cazul general N=60

Convolutie Nx(N+1)/2 1830 (N - 1)xN2 1770
Corelatie N 60 N-1 59
Energie N 60 N-1 59
Cagtig 1 1 0 0
Scor 1 1 0 0
Total (Nx(N+1)/2)+2N+2 1952 (N = DxN/2#2N -2 1888

Considerand ca pentru un procesor de semnal, care dispune de instructiuni directe de
inmultire — impértire, complexitatea acestor instructiuni este echivalenta cu a celor de adunare
sau scadere, numarul total de operatii pentru un vector din dictionar devine N + 2N. Pentru
un total de ¥ vecton in dictionarul fix, si considerand cé prelucrarea se face pe subcadre cu
durata de C esantioane, la frecventa de esantionare F,, rezulta in total un numar de operatii pe
secunda:

0=%V(N2+2N)

(7.16)

Pentru cazul V = 512, Fe = 8000 Hz si C = 60 esantioane, se obtine conform expresiei
(7.16) un numar de operatii O = 253.952.000 operatii/secunda.

Sunt cunoscute mai multe metode care permit reducerea volumului de calcule [TAT90],
[RDS94].

O prima metodd constd in a reduce dimensiunea rdspunsului la impuls al filtrului
implicat in operatia de convolutie. Dacd se considerd ca raspunsul la impuls are doar W
componente nenule, atunci pentru convolutie sunt necesare un numdr de inmultin:

O/ =1+2+3+ . +W+W+W+...+ W intotal N termeni, sau:

W +1) WQN-W +1)
2

O, = +W(N-W)= (7.17)
si un numdr de adundr:
O,=14+2+3+.. . +(W-DH+W-H+WW-1)+..+(W- I),intotal N- 1 termeni,

respectiv:
US4

W -D(2N -W)

0, 5

+(W-1)(N-W)= (7.18)
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Pentru corelatie, energie, castig si scor riman valabile §i1 in acest caz valorile din tabelul
7.1. Aceastd metoda este aplicatd in standardul FS 1016, in care produsul celor doua matrici
W si H implicate in rel. (7.8) este precalculat [CHUO3-2]. Notind matricea rezultanti cu M,
s¢ observd cd M are aceeasi formd triunghiulard ca si matricile W si H, dar, limitand
lungimea raspunsului la impuls la 30, un numar de 450 elemente ale aceste matrici devin nule:

(my, 0 0 0 0 0]
m m, 0 0 0
P 0 0 0
M= ={my my ... my O 0 (7.19)
0 my ... m m, 0
' 0
| 0 .. 0 my my ... omy

in acest caz, aplicand relatiile (7.17) s1 (7.18) se obtine ), = 1830 si O~ = 1305, ceea ce
reprezinta o reducere de 26% fata de cazul numeric din tabelul 7.1, pentru aceeasi valoare N.

A doua metodd de reducere a volumului de calcul consti in folosirea unei structuri de
dictionar fix cu suprapunerea partiald a vectorilor de cod consecutivi, asa cum a fost ilustrat in
fig. 7.1 b. Daca pentru structura matriciald a dictionarului volumul de calcul este acelasi
pentru fiecare vector din dictionar, pentru structura suprapusa calculele se fac in mod diferit
pentru primul vector din dictionar fatd de urmatorii.

Astfel, pentru primul vector sunt valabile relatiile prezentate in tabelul 7.1, cu o
eventuald reducere conform relatilor (7.17) s1 (7.18) daca se considerd o lungime mai mica
pentru raspunsul la impuls.

Pentru urmétorn ¥V — 1 vecton din dictionar se poate aplica un calcul recursiv al
marimilor care intervin in rel. (7.15), avand in vedere ca fiecare nou vector din dictionar
difera de precedentul doar prin S esantioane, iar restul de N - S esantioane sunt identice cu
cele din vectorul de cod precedent. in tabelul 7.2 este prezentat volumul de calcule pentru
fiecare operatie, pentru toti vectorii din dictionarul fix, cu exceptia primului, pentru cazul
raspunsului filtrului de lungime N sau trunchiat la lungimea W.

Tabelul 7.2. Complexitatea de calcul pentru toti vectorii, cu exceptia primului

Operatie inmultiri — impartiri Aduniri — scaderi
Cazul Raspuns Cazul Rispuns

general trunchiat ___general trunchiat
Convolutie | S (2N -S +1)/2 SCEW-S+D)/2 [ (S-DEN-5)2 | (§-1DH2W-5)2
Corelatie N N N-1 N-1
Energie N N N-1 N-1
Castig 1 1 1 1
Scor 1 1 1 1

O a treia categorie de metode care permit reducerea volumului de calcule se bazeaza pe
organizarea particulara a dictionarului fix.

Dictionarul se poate organiza astfel incat sa se poata realiza o ciutare structurati, care sa
permitd identificarea vectorului de cod optim intr-un numar de pasi relativ mic fati de
marimea dictionarului, fard a fi necesara testarea tuturor vectorilor din dictionar [AMS93],
[MDY94].

O reducere semnificativd a volumului de calcule se poate atinge daci se foloseste un
dictionar ternar sau algebric, care contine doar valorile 0, +1 sau — 1. In plus, matricea care
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reprezinta dictionarul poate fi o matrice rard, la care procentul de elemente egale cu zero este
relativ ndicat.

Un astfel de dictionar este folosit in codorul CELP FS 1016. Dictionarul fix din codorul
FS 1016 cuprinde 512 vectori in organizare suprapusa cu pasul 2, continand in total un numér
de 2~511 + 60 = 1082 valon ternare, din care 820, respectiv 76% sunt zero.

Avantajul major al dictionarulu ternar consti insa in eliminarea operatiilor de inmultire,
care, datoritd faptului ca valorile nenule din dictionar sunt +1 sau — 1, devin simple adunin
sau scideri. Acest avantaj este important in cazul unor implementin in care operatiile de
inmultire nu sunt implementate direct 1 necesitd un numar de cicluri procesor mult mai mare
decat operatiile de adunare — scadere.

in tabelul 7.3 am calculat exact numarul de operatii de tip inmultiri — impdrtiri §i
respectiv adunin — scidden necesare pentru cautarea in dictionarul fix in codorul FS 1016,
tindnd cont de structura exacti a dictionarulut.

Tabelul 7.3. Complexitatea de calcul pentru codorul FS 1016

inmultiri — impartiri Adunari — scaderi
Operatie | Primul vector Urmaitorii 511 Primul vector Urmiitorii 511
Convolutie 1365 2x511=1022 1305 29 x 248 = 7192
Corelatie 60 60 x 511 =30660 59 59 x 511 =30149
Energie 60 60 x 220+ 2 x291 = 59 59 x 220 +2 = 291

13782 = 13562

Castig 1 1 x511=511 0 0
Scor 1 1 x511=>511 0 0
Total 1487 46486 1423 50903
Total
general 47973 52326

Aceste valori se vor folosi ca referintd pentru aprecierea reducerii complexitatii de
calcul pentru metodele de cautare in dictionarul fix pe care le-am propus.

7.4 Reducerea complexitiitii de ciutare in dictionarul fix

Analizand rel. (7.15) care defineste cantitatea ce trebuie maximizati pentru a gasi
indicele celui mai bun vector de cod din dictionarul fix, se pot identifica trei cai de reducere a
complexitdtii de calcul. Am luat in considerare fiecare din aceste cai pe rdnd, analizdnd
CELP FS 1016. Efectul privind reducerea complexititii de calcul este indicat prin exprimarea
complexititii metodei aplicate in procente fatd de valorile din tabelul 7.3. Efectul fiecarei
metode asupra calititii semnalului este apreciat prin raportul semnal — zgomot.

7.4.1 Trunchierea raspunsului la impuls al filtrului

Convolutia intre vectorul din dictionar si rdspunsul la impuls al filtrulm de sinteza
ponderat este o operatie care trebuie efectuata pentru toti vectori §i reducerea prin trunchiere
a raspunsului la impuls al filtrului va avea efect asupra volumului de calcul.

Pe baza rel. (7.17), (7.18) si a tabelului 7.2, am calculat numarul de operatii necesare
pentru convolutie, pentru diferite lungimi ale raspunsulut la impuls.

Rezultatele obtinute prin aplicarea acestel metode sunt sintetizate in tabelul 7.4, in care,
in coloana a treia, am indicat valoarea pe care am obtinut-o pentru raportul semanl — zgomot
in fiecare caz, in procente fatd de valoarea de referintd cu lungimea raspunsului 30.
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Tabelu!l 7.4. Complexitatea de calcul pentru convolutie in cazul trunchierii raspunsului §i SNR obtinut

Lungime rdspuns Reducerea SNR
complexitagii
30 100 % 100 %
20 73 % 95,1 %
10 39% 88.3 %

Deoarece se poate folosi calculul recursiv pentru toti vectorii cu exceptia primului,
reducerea volumului de calcul in ansamblu nu este prea mare.

Coloana a doua din tabelul 7.4 arati reducerea procentuald calculati pentru primul
vector din dictionar.

O reducere de aceeasi valoare se obtine pentru urmatorii vectori numai daca se foloseste
un dictionar fix cu vectorii organizati sub forma de matrice; in cazul dictionarului suprapus nu
se obtine pentru urmatorii vectori nici o reducere prin aceasta metoda.

7.4.2 Simplificarea calculului corelatiei

Pentru un dictionar suprapus, cu valon temnare, cum este cel folosit in codorul FS 1016,
se poate obtine o reducere a volumului de calcul necesar pentru obtinerea functiet de corelatie
care intervine la numdratorul expresiei (7.15), prin simplificarea calculelor exploatind faptul
ca valonle din dictionar sunt — 1, 0 sau +1.

In acest scop, am rescris relatia (7.8) si avand in vedere regulile de calcul cu matrici, am
obtinut urmétarea forma pentru vectorul y:

y”' = (WHxV) =(Mx")" =x""M". (7.20)

Folosind expresia (7.20), am rescnis numaratorul din (7.15) astfel:

cor =y e =x""M"e'?, (7.21)
si am notat in (7.21)

t=M'e, (7.22)

observand ci t reprezinti vectorul tinta definit de rel. 7.6 i filtrat.

Elementele care intervin in (7.22) sunt constante pe un subcadru si deci vectorul t poate
fi calculat la inceputul fiecarui subcadru si memorat.

Cu aceasta, am exprimat corelatia care intervine la numdratorul expresiei (7.15) in
forma:

cor =x"Tt, (7.23)

s1 avand in vedere modul de organizare al dictionarului fix, am scnis expresia corelatiei pentru
vectorul cu indicele / din dictionar in forma:

59
(0 _
cor'’ = mes_z,.ﬂ.tj (7.24)
j=0

Deoarece valorile x din dictionar sunt valori termare, adica +1, 0 sau — 1, calculul
corelatiei conform rel. 7.24 se reduce la testarea valorii x s1 efectuarea unei adunan daca x =
+1, a unei scaderi dacd x = — 1, respectiv nici o operatie pentru cazul x = 0.

Calculul valorii corelatiei conform acestui algoritm se poate face printr-o subrutina care
primeste indicele / §i vectorul t definit in (7.22) s§i returneazid valoarea functiei de

autocorelatie cor”:
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cor = 0
for j =1 to 60
if x(1025 - 21 + 3) = - 1
cor = cor - t(j)
else if x(1025 - 21 + 1) =1
cor = cor + t{(j)
end
end

Pentru un dictionar cunoscut, numarul de operatii implicat in (7.24) se poate determina
exact. Astfel, pentru dictionarul folosit in codorul FS 1016, am analizat fiecare vector de cod
si am calculat ca pentru primul vector de cod exista in dictionar 15 valori nenule, deci se
efectueaza 15 operatii de tip adunare — scadere. Pentru urmatorii 511 vecton din dictionar se
intdlnesc in total 7.393 valon diferite de zero, prin urmare numarul adunan — sciden este de
7.393, reprezentand doar 24,5 % fatd de algoritmul folosit in codorul FS 1016. De remarcat ca
numadrul de inmultin — impartin se reduce la una pentru fiecare vector, reprezentdnd ndicarea
la patrat la numaréatorul rel. (7.15) si cd metoda nu are nici un efect negativ asupra calititii
semnalului, deoarece calcul se face exact, fiind afectata doar metoda de calcul.

7.4.3 Simplificarea calculului energiei

Termenul de la numitorul rel. (7.15) reprezinti energia semnalului extras din dictionar si
filtrat. Deoarece gasirea unui maxim al raportului (7.15) inseamna a gasi o pereche de forma
numardtor maxim — numitor minim, am analizat valorile numéaratorului si numitorului acestui
raport 1 am constatat ca in cele mai multe cazuri valoarea numaratorului are un rol hotarator
in determinarea valoarii maxime a raportului. Aceasti observatie a condus la posibilitatea de a
simplifica calculul energiei care intervine la numitorul raportului (7.15).

Am luat in considerare, ca modalitate de simplificare, o noui formad pentru expresia
(7.15), care a devenit astfel:
(i)Te(O))Z

_

m, rg, @) 2

Y. O ¥

(7.25)

unde vectorul y " si respectiv valoarea sa transpusd reprezinti un vector obtinut din vectorul

original y'’ prin subesantionare.
Reducerea volumului de calcul pentru energie conform (7.25) este de s ori fatd de cazul
general, daci in (7.25) vectorul y ") reprezinti varianta subesantionata cu factorul intreg s a

vectorului original y*.

Pentru a verifica concordanta intre rezultatul obtinut folosind (7.15) st respectiv (7.25)
am efectuat un experiment in care am determinat mai inti vectorul optim din dictionarul fix
folosind criteriul exact (7.15) si apot, folosind noul criteriu (7.25) pe care l-am propus, am
determinat un numir de C vectori candidati, ordonati descrescator dupi valoarea m, .

Rezultate pe care le-am obtinut in urma acestui experiment sunt prezentate in tabelul
7.5.

In tabel sunt indicate, in procente, numirul de cazuri in care vectorul optim determinat
cu criteriul exact (7.15) se regaseste printre cei (© vectori determinati cu cnteriul propus,
exprimat prin rel. (7.25).

Analizdnd rezultatele din tabelul 7.5, am constatat posibilitatea de a folosi criteriul
simplificat propus pentru a selecta din dictionarul fix cu mirimea }" un numar de C vectori
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candidati, dupd care se face cidutarea numai in cadrul acestei grupe de vectori candidati,
folosind criteriul exact (7.15).

Tabelul 7.5. Coincidenta intre criteriul exact si criteriul simplificat [%]

Factorul de Numdrul de vectori candidati C
subesantionare 1 8 16 32 64

2 68,2 997 100 100 100
3 94 9 98.1 99,9 100 100
4 87,5 953 98,2 99.0 100
5 79,5 86,7 93,5 98,8 99,8
10 63.8 77.4 84,8 96,2 98 4

Fira energie 47,5 61,2 73,6 81,7 93,5

In tabelul 7.5 a fost considerata, in ultima linie, st situatia in care criteriul de maxim a
tinut seama doar de autocorelatia de la numarartor, fard a impérti aceastd valoare la energia
semnalului. Am constatat ca in acest caz probabilitatea ca vectorul de cod optim sa se afle
intre primi1 64 de vecton selectati este de 93,5 %, ceea ce permite folosirea acestui criteriu de
preselectie, urmat de un calcul conform criteriului (7.15) pentru cei 64 vectori selectati.

Pentru cazul in care nu se tine cont de energie la calculul criteriului de maxim am
obtinut o reducere semnificativa a volumului de calcul, conform tabelului 7.6.

Tabelul 7.6. Complexitatea de calcul pentru criteriul simplificat

Operatie Inmultiri — impartiri Aduniri - scideri
Primul vector Urmatorii Primul vector Urmatorii
S11 vectori S11 vectori
Convolutie 1365 0 1305 0
Corelatie 0 0 15 7393
Energie - - - -
Castig - - - -
Scor - - - -
Total 1365 0 1320 7393
:g';')’l? fatd de 2,84 % 16,65 %

Din datele din tabelul 7.6 rezulti o reducere de aproximativ 6 ori a numarului de operatii
de adunare — scidere si o reducere semnificativa, de aproximativ 35 de ort, a numéarului de
operatii de inmultire — impartire, deosebit de avantajoasa pentru o implementare in timp real
pe un procesor de semnal.

In figura 7.3 am reprezentat un fragment de semnal vocal, impreuna cu semnalul codat
folosind direct vectorul cu cel mai mare scor obtinut conform rel .(7.25), firi a tine cont de
energie in procesul de cautare (in fig. 7.3 a), cu interpolare cu 5 (fig. 7.3 b) si cu interpolare
cu2 (fig. 7.3 ¢).
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codat
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Fig. 7.3.a. Semnalul original si semnalul codat fara a tine cont de energie
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Fig. 7.3.b. Semnalul original §i semnalul codat cu energia interpolata cu factorul 5
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Fig. 7.3.c. Semnalul original si semnalul codat cu energia interpolata cu factorui 2
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Capitolul 8

Concluzii si contributii
8.1 Concluzii

Subiectul abordat in lucrare este cel al cuantizarii vectoriale a semnalului vocal. in acest
scop s-a folosit ca structura de baza codorul CELP, identificindu-se trei categorii de
informatii care se obtin prin analiza CELP si care urmeaza a fi cuantizate si transmise la
deocodor. Pentru fiecare dintre aceste categorii, in urma unei analize detaliate, au fost propuse
diferite metode originale de calcul, de reducere a volumului de calcule, de cuantizare sau de
reducere a erorilor.

Lucrarea cuprinde 156 de pagini si este structurata in sapte capitole, la care se adauga un
capitol de concluzii si contributii precum si bibliografia.

Capitolul 1 este o introducere care prezintd sintetic principalele directii in care a evoluat
prelucrarea semnalului vocal. Este analizat mecanismul producerii vorbirii naturale si este
introdus un model electric simplificat al producerii semnalului vocal, care sta la baza
metodelor de codare a sursei de semnal.

Se prezintd pe scurt principalele caracteristici temporale, spectrale si statistice ale
semnalului vocal, alaturi de caracteristicile sale lingvistice, avand in vedere ca semnalul vocal
reprezinta materializarea comunicarii prin vorbire.

intr-un scurt istoric se evidentiaza ci dacad codarea semnalului vocal in scopul
transmiterii sau stocarii este strans legatd de evolutia prelucrdani semnalelor electrice prin
metode analogice sau digitale si de evolutia circuitelor aferente, in special a
microprocesoarelor si a procesoarelor de semnal, sinteza semnalului vocal a constituit o
provocare pentru spiritul cercetator al omului incd din evul mediu, fiind mentionate realizari
de masini vorbitoare mecanice inci din secolul X VIIIL.

Sunt prezentate criteriile de performanta ale sistemelor de codare a semnalului vocal si
se evidentiazd metodele subiective si obiective de apreciere a calitajii semnalului vocal codat.
in finalul capitolului sunt trecute in revisti organizatiile care au elaborat standarde in
domeniul codarii semnalului vocal, pentru diferite aplicatii, §i sunt prezentate sintetic
principalele standarde in domentu.

Capitolul 2 prezinta metodele de codare a semnalului vocal. Este evidentiat faptul ca
majoritatea metodelor de codare a semnalului vocal sunt metode de codare cu pierderi. Este
facutd o clasificare a acestor metode in metode care codeazd forma de unda si metode care
codeaza sursa de semnal, la care se adauga unele categorii de metode hibride, si se evidentiaza
performantele generale ale acestor categorii de metode in functie de debitul binar impus.

Sunt trecute in revistd metode de codare a formei de unda, intre care: codarea scalara si
vectoriald, codarea in domeniul frecventa si codarea folosind analiza si sinteza sinusoidala.
Din categoria metodelor de codare a sursei sunt prezentate vocoderele canal, formantic si
homomorfic, precum si metodele de codare a semnalului vocal prin predictie liniard, in bucla
deschisa si in bucla inchisa.
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Capitolul 3 prezintd din punct de vedere teoretic predictia liniara. Sunt introduse
ecuatiile de predictie liniara si pe baza acestora este prezentat modelul de analiza si sinteza
prin predictie liniard a unui semnal in general sau a semnalului vocal in particular. Sunt
prezentate in detaliu relatille de calcul a coeficientilor de predictie prin metodele
autocorelatiei §i covariantei. Este prezentat de asemenea algoritmul Levinson — Durbin de
rezolvare a ecuatiilor de predictie, si se introduc cu ajutorul acestui algoritm si coeficientii de
reflexie, ca reprezentare alternativa a coeficientilor de predictie. Se defineste castigul de
predictie ca o0 mésura a calitatii predictiei, masura ce va fi folosita in capitolele 5, 6 si 7 pentru
aprecierea comparativa a metodelor propuse. In acest capitol sunt prezentate in detaliu
problemele legate de prelucrarea semnalului vocal pe cadre, ca modalitate practica de
implementare a algoritmilor de codare, determinata de necesitatea de a considera semnalul
vocal stationar pe durata unui cadru. In legatura cu prelucrarea semnalului pe cadre sunt
prezentate modalitatile de asigurare a continuitdtii prelucrarii, considerand operatiile de
filtrare realizate cu ajutorul a doua filtre identice, unul cu starea initiala zero si unul cu
intrarea zero. Ca modalitate alternativa de filtrare, este prezentata operatia de filtrare ca
produs de convolutie, particularizatd pentru structura filtrelor folosite in codorul CELP, in
scopul asigurarii unei lungimi identice a cadrelor de semnal vocal de intrare si respectiv de
iesire.

Sunt prezentate in mod unitar si original problemele legate de aplicarea predictiei liniare
la prelucrarea semnalului vocal. Astfel, sunt descrise in detaliu operatiile de preaccentuare a
frecventelor inalte, expandarea benzii de trecere, corectia prin adaugarea unui zgomot alb si
netezirea spectrala.

Sunt prezentate modalitatile alternative de reprezentare a coeficientilor de predictie:
coeficientii de reflexie, coeficientii LAR, coeficientii sinus invers si perechile de linii
spectrale, impreuna cu relatiile care le definesc si avantajele pe care le ofera privind
cuantizarea.

In acest capitol este prezentat in detaliu codorul CELP, introdus in cap.2. Sunt descrise
principiile de analizd prin sintezd, modelul CELP de producere a semnalului vocal si este
prezentatd structura de bazi a codorului si respectiv a decodorului CELP, fiind definite cele
trei categorii de informatii care rezultd in urma analizei CELP, si care urmeaza a fi codate si
transmise la decodor: parametrii de predictie pe termen scurt, parametrii de predictie pe
termen lung si semnalul rezidual de excitatie. Fiecare din aceste trei categorii de informatii
sunt analizate pe larg in cap. 5, cap. 6 si cap. 7, in care sunt introduse metode originale de
calcul sau de simplificare a procedurilor de calcul in vederea reducerii volumului de operatii
necesare, precum si metode originale de cuantizare pentru acesti parametrii. In finalul acestui
capitol se prezinti unele aspecte importante ale codarii CELP care nu fac obiectul cap. 5. 6 si
7, respectiv ponderarea perceptuala a erorii de predictie si prelucrarea semnalului vocal dupa
decodarea CELP: postfiltrarea pe termen scurt, postfiltrarea pe termen lung si controlul
automat al castigului.

Capitolul 4 prezintd cuantizarea vectoriald. Sunt prezentate in detaliu principiile
cuantizarii vectoriale si proprietatile structurale ale cuantizorului vectorial. Sunt definite
performantele cuantizorului vectorial pe baza distorsiunii, definitd ca o medie a distantelor
intre vectorii de intrare si vectorul de cod, si sunt introduse cateva cazuri particulare pentru
distorsiunea de cuantizare, ca distanta medie patratica, distanta generalizata, eroarea patratica
ponderati, eroarea maxima, sau masuri nesimetrice ale distantei. Este prezentat cuantizorul
vectorial bazat pe regula celui mai apropiat vecin §i un algoritm de cuantizare dupa aceasta
regula.

Sunt analizate in detaliu conditiile de optimalitate pentru un cuantizor vectorial. Este
definita in acest sens conditia de codor optim pentru un decodor dat, conditia de decodor
optim pentru un codor dat, care introduce notiunea de centroid, si condifia de margine cu
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probabilitate zero. Sunt definite notiunile de cuantizare vectoriala local optimala si global
optimala.

Se prezinta unele aspecte practice privind proiectarea unui cuantizor vectorial si este
analizata in acest sens problema dictionarului initial si este prezentat algoritmul Lloyd care
conduce la obtinerea unui cuantizor optim pornind de la dictionarul initial. in acest context
este analizat algoritmul Lloyd generalizat. sau algoritmul Linde -- Buzo — Gray pentru date
empirice, se aratd convergenta acestui algoritm spre un cuantizor optimal §i se prezinta
criteriile de oprire ale algoritmului Este _prezentat un algoritm LBG imbunétﬁ;it la care, ca o
vectorulul de cod, pe baza unui 1indice de utilitate.

Sunt trecute in revistd in acest capitol cele mai importante metode practice de cuantizare
vectoriala, dupd ce se aratd care sunt problemele care pot sd apara la implementarea unui
cuantizor vectorial pentru o aplicatie concretd. Metodele practice sunt prezentate intr-o
clasificare originald. Conform acestei clasificdri, sunt prezentate metodele rapide de
cuantizare nestructuratd (metoda distantelor partiale, metoda proiectiilor, metoda inegalitatii
triunghiului si metoda arborelui K — d) precum si metodele de cuantizare structurata (structura
arborescenta, cuantizarea cu clasificare, cuantizarea prin transformare, cuantizarea de produs,
cuantizarea in mai multe etaje si prin interpolare). Categorii distincte in aceasta clasificare o
reprezinta cuantizarea predictiva si cuantizarea adaptiva si cuantizarea cu rata de bit variabila.
Metodele de cuantizare adaptiva sunt la randul lor clasificate intr-o forma originala, bazata pe
notiunea de dictionar universal, inductiv sau cunoscut apriori, fiind introdus un model al
cuantizorului adaptiv bazat pe acest dictionar universale.

Capitolul 5 prezinta calculul si cuantizarea vectoriald a coeficientilor de predicfie. Sunt
definite perechile de linii spectrale LSP ca radacini ale unor polinoame P(z) si Q(z), fiind
deduse relatiile de recurenta care permit calculul polinoamelor P(z) si ()(z) plecand de la
coeficientii de predictie a;, si sunt trecute in revista diferite metode de rezolvare a ecuatiilor
pentru obtinerea LSP. Sunt prezentate cateva proprietiti utile ale LSP, care justificd alegerea
acestor parametri pentru a reprezenta parametrii de predictie liniara.

Pentru cazul particular al predictiei de ordinul 10 si rezolvarea ecuatiilor prin evaluarea
polinoamelor in puncte succesive, este introdusa o metoda de calcul care elimina, din operatia
de evaluare, mai multe intervale in care am aratat ci nu se pot afla radacini. Pentru aceasta.
am demonstrat ca in cazul general, pentru orice ordin M al predictiei, in fiecare interval
determinat de doua radicini consecutive ale ecuatiei P(z) — Q(z) = 0, se afla cate o singurd
ridicind a polinomului P(z) si respectiv o singurda radacina a polinomului ()(z). Am
demonstrat de asemenea cd aceastd ecuatie are gradul mai mic cu o unitate fatd de
polinoamele P(z) si Q(z) si ca are intotdeauna radacini reale si distincte. In cazul predictiei de
ordinul 10, ecuatia P(z) — O(z) = 0 este de gradul 4 §i se poate rezolva simplu. avand
intotdeauna 4 radicini reale si distincte. Am implementat o metoda de rezolvare a acestei
ecuatii care realizeaza si ordonarea acestor radacini si determinarea celor 5 intervale in care
sunt cuprinse valorile LSP, obtinind o reducere a volumului de calcul cu aproximativ 32%.

Am analizat in detaliu modul de calcul al parametrilor LSP prin evaluarea celor doua
polinoame P(z) si O(z) numai in valorile cuantizate ale LSP si erorile care apar in acest caz.
Pentru reducerea acestor erori, am propus doud metode de corectie. O primi metoda se refera
la calculul unei singure valori LSP in mod independent, si pentru acest caz am propus o
corectic bazata pe evaluarea polinomului la mijlocul intervalului de cuantizare. A doua
metoda de corectie are in vedere calculul §i cuantizarea a doud valori LSP consecutive si
pentru acest caz am propus de asemenea o metoda bazatd pe evaluarea §i compararea valorilor
celor doua polinoame la mijlocul intervalului de cuantizare.

In acest capitol este analizatd §i problema mterpolaru parametrilor de predictie, ca
metoda de imbunatitire a tranzitiilor intre cadrele succesive. Am comparat experimental
performantele privind interpolarea pentru diferite reprezentari ale parametrilor de predictie, cu
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concluzia ca LSP prezinta cele mai bune proprietati de interpolare, comparativ cu coeficientii
de retlexie si parametrii LAR. Am enuntat $i demonstrat o proprictate a LSP, conform cireia.
prin interpolarea a doua seturi de LSP care reprezinta filtre de sinteza stabile. se obtine un nou
set care asigura de asemenea stabilitatea filtrului de sinteza. Pentru imbunatatirea interpolarii
am luat in considerare posibilitatea de a introduce un nou coeficient de interpolare, bazat pe
energia cadrului si am introdus un exponent care sa permitd modificarea simpla a modului in
care se tine seama de energie in operatia de interpolare. Experimentarile pe care le-am
efectuat au demonstrat cd ponderarea bazatd pe energia cadrelor conduce la o scadere
semnificativd a procentului cadrelor cu distorsiunea spectrald mare. imbunatatind astfel
cuantizarea in ansamblu.

Sunt trecute in revistd diferite metode de cuantizare scalard si vectoriald a parametrilor
LSP si sunt definite distorsiunea spectrald. ca mdisurd a performantei cuantizarii. si
cuantizarea transparentd. ca un standard de calitate a cuantizarii parametrilor de predictie.

Pentru cuantizarea vectoriala a LSP. am propus un model pentru studiul cuantizérii
parametrilor spectrali in general si am analizat doua metode de cuantizare vectoriala.

Prima metoda propusa are in vedere corelatia semnificativd existentd intre parametri
LSP din cadre succesive. Pentru a reduce propagarea erorilor si pentru a tine cont de faptul ca
exista cadre succesive cu o corelatie mai redusid. am propus un cuantizor vectorial care
foloseste o cuantizare SVQ (split VQ) pentru cadre pare, cuantizand astfel independent aceste
cadre si o cuantizare predictiva pentru cadrele impare. folosind tot SVQ pentru a cuantiza
reziduul de predictie. Am analizat doud variante de descompunere a vectorului LSP, in doi
subvectori cu 5 componente fiecare sau in trei subvectori. cu 3, 3, respectiv 4 componente
fiecare.

A doua metoda de cuantizare vectoriala propusa este cuantizarea cu clasificare (CVQ).
folosind o singura varianta de descompunere a vectorului LSP in trei subvectori cu 3. 3 si 4
componente. Pentru aceastd metoda am propus trei variante de clasificatori: un clasificator
vectorial. un clasificator bazat pe media vectorilor si un clasificator bazat pe valoarea
mediana.

Pentru fiecare din aceste metode au fost prezentate rezultatele obtinute in ceea ce
priveste distorsiunea spectrala si rata de bit.

Capitolul 6 trateaza problema modelarii periodicititii semnalului de excitatie in codorul
CELP. in acest capitol sunt explicate notiunile de filtru LTP si de ordin LTP (pitch) si sunt
prezentate modalititile de calcul a ordinului LTP in bucla deschisa si in bucla inchisa. Este de
asemenea explicatd in detaliu modelarea filtrarii LTP printr-un dictionar adaptiv. modul de
actualizare a acestui dictionar si problemele care apar in cazul in care ordinul LTP este mai
mic decat lungimea subcadrului.
calculand expresiile castigului de predictie pentru varianta cu recircularea excitatiei prin filtrul
LTP, pentru diferite cazuri ale ordinului LTP. Am analizat de asemenea filtrul LTP de ordin
fractionar, ca modalitate de crestere a rezolutiei in timp a filtrului cu un coeficient.

Pentru cazul general al unui predictor LTP cu 2¢ + 1 coeficienti. am dedus relatiile de
calcul pentru parametrii de predictie LTP. Pe baza acestor relatii. am dedus apoi relatiile de
calcul pentru parametrii filtrului LTP cu trei coeficienti.

in vederea reducerii numarului de parametri care se cuantizeazd si se transmit, am
propus doua variante de filtru LTP cu trei coeficienti cu constrangeri. impunand restrictit
asupra coeficientilor filtrului, care astfel nu mai sunt independenti.

Pentru cele doud variante de filtru LTP cu constrangeri. am analizat stabilitatea filtrului
LTP, constatind ca pentru cele doud variante propuse, criteriul de stabilitate se reduce la
relatii algebrice simple intre coeficientii filtrului. Pentru a asigura stabilitatea am propus un
criteriusimplu, bazat pe un coeficient de stabilitate usor de calculat si pe scalarea
coeficientilor filtrului cu acest coeficient, in cazul in care filtrul nu este stabil.
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Fiecare din cele doud variante de filtru a fost analizat comparativ cu filtrul cu un
coeficient. interpolat si neinterpolat. Pentru filtrele propuse am analizat si posibilitatea
folosirii ordinului LTP fractionar. prin interpolare. Rezultatele au fost comparate din punct de
vedere al castigului de pedictie. al raportului semnal — zgomot si al raportului semnal —
zgomot segmental. validand variantele de filtre propuse.

Capitolul 7 prezinta cuantizarea vectoriald a semnalului rezidual in codorul CELP. Este
explicatd modelarea semnalului rezidual cu un dictionar fix $i este prezentatd in detaliu
modalitatea de cautare a celui mai bun vector de excitatie din acest dictionar. Avand in vedere
ca aceasta operatie este cea mai costisitoare. din punct de vedere al volumului de calcul. in
codorul CELP. este analizata in detaliu complexitatea cautarii in dictionarul fix si sunt deduse
relatiile care exprima complexitatea cautarii. exprimatd prin numdrul de operatii de tip
adunare — scadere. respectiv inmultire — impartire. pentru cazul general al unui dictionar fix
organizat sub forma de matrice. cét si pentru cazul dictionarului cu vectori suprapusi si sunt
trecute in revistd metodele cunoscute pentru reducerea complexitatii operatiilor de cautare.

Pentru codorul CELP FS 1016. considerat ca referintd pentru aprecicrea complexitatii
metodelor propuse. este calculat exact numarul de operatii necesare, tindnd cont de structura
exacta a dictionarului.

Luand in considerare un dictionar fix cu vectori suprapusi. cu structurd ternara. similar
celui folosit in codorul FS 1016. sunt propuse trei metode originale pentru reducerea
complexitatii de cautare.

Prima metoda propune trunchierea lungimii raspunsului la impuls al filtrului de sinteza
si analizeaza efectul acestei trunchieri asupra raportului semnal — zgomot.

A doua metoda propusi este bazatd pe o noud forma de exprimare a vectorului y care
intervine in calculul unui produs de corelatie, produs care, la randul sdu, intervine in expresia
scorului care trebuie maximizat in vederea alegerii celui mai bun vector de excitatie. In acest
sens. vectorul y este exprimat ca produs dintre un vector (care se calculeazd o singurd data
pentru un cadru) si vectorul extras din dictionarul fix. in acest mod, produsul se reduce la
testarea fiecarei valori din dictionarul fix si efectuarea unei adunari a unei scaderi. sau nici o
operatie. dupa cum valoarea este + 1. 0 sau — . Aceastd metodd asigurd o reducere a
volumului de calcul pentru autocorelatie cu 75.5% fata de metoda clasica, fard nici un efect
negativ asupra calitatii semnalului.

A treia metoda propusa are in vedere simplificarea calcului termenului care reprezinta
energia in expresia scorului care trebuie maximizat. Pentru aceasta am propus calculul unei
versiuni simplificate a termenului energie, pe baza unor vectori subesantionati cu un factor s,
si am folosit aceasti valoare pentru a calcula un numar de vectori candidati din dictionarul fix.
in ordinea descrescitoare a scorului. Dintre acestia se poate apoi alege cel mai bun vector
folosind criteriul de cautare nemodificat. Pentru valori ale factorului de subesantionare de
pana la 10 si a numarului de vectori candidati de pana la 64, metoda propusa asigura gasirea
celui mai bun vector de excitatie din dictionarul fix in peste 98 % din cazuri.

8.2 Contributii originale

— prezentarea sintetica a metodelor cunoscute pentru codarea semnalului vocal (cap. 3).

— prezentarea sintetici a metodelor de cuantizare vectoriald, cu o propunere de
clasificare generala a acestor metode (§4.8),

— clasificarea metodelor de cuantizare adaptiva pe baza notiunii de dictionar universal
si introducerea unui model pentru cuantizorul adaptiv (§4.8.4).

— propunerea unei metode de imbunatitire a algoritmului LBG de constructie a unui
cuantizor vectorial, bazata pe un factor de utilitate al fiecarei celule si cautarea celei
mai bune deplasari a vectorului de cod in toate celulele (§4.7.5).
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— studiul unor aspecte privind implementarea practica a predictiei liniare in general si a
codorului CELP in particular asupra semnalului vocal. bazata pe prelucrare
semnalului pe cadre (§3.2.5, §3.4.2, §3.4.3),

— studiul reprezentarii alternative a coeficientilor de predictie sub forma perechilor de
linii spectrale LSP. ca radacini ale unor polinoame (§5.1.1, §5.1.2),

— enuntarea §1 demonstrarea unei proprietdti a acestor polinoame, prin care se pot
incadra perechile de linii spectrale in intervale deschise, simplificand calculul LSP
prin evaluare directa a celor doua polinoame (§5.2.1),

— propunerea unei metode de reducere a erorilor in cazul calculului LSP prin evaluare
directd, in mod individual (§5.2.1),

— propunerea unei metode de reducere a erorilor in cazul calculului LSP in perechi,
metoda care asigurd pastrarea proprietatii de ordine a LSP si implicit stabilitatea
filtrului de sinteza (§5.2.1).

predictie (§5.3),

— enuntarea $i demonstrarea proprietatii de stabilitate a filtrului de sinteza realizat pe
baza valorilor interpolate ale LSP (§5.3),

— propunerea unei metode de interpolare a LSP bazata pe energia cadrului de semnal,
cu posibilitatea de a controla contributia energiei in coeficientul de ponderare, cu
efecte pozitive asupra procentului cadrelor cu distorstuni spectrale mari (§5.3),

— propunerea unei metode de cuantizare vectoriala predictiva a LSP, difentd pentru
cadrele pare si impare, care tine seama de corelatia importanta existenta intre valorile
LSP din cadre consecutive (§5.4.1),

— propunerea unei metode de cuantizare vectoriala cu clasificare a LSP, folosind trei
clasificatori diferiti, cu avantajul unei reduceri a volumului de calcul (§5.4.2),

— analiza modelarii periodicitatii semnalului rezidual in codorul CELP (§6.1),

— deducerea relatiilor de calcul a parametrilor filtrului LTP, pentru cazul genral, si
particularizarea lor pentru filtrul cu trei parametri (§6.2, §6.5.1),

— propunerea a doud modele de filtre LTP cu trei parametri, cu restrictii asupra
parametrilor de castig, in scopul reducerii numarului de parametri ce trebuie
transmisi la decodor (§6.5.2, §6.5.3),

— studiul stabilitatii filtrului LTP (§6.5.4),

— propunerea unei metode simple de stabilizare a filtrului LTP (§6.5.5),

— analiza modelarii excitatiei reziduale in codorul CELP prin dictionarul fix si analiza
operatiei de ciutare a celui mai bun semnal de excitatie in dictionarul fix (§7.2),

— analiza detaliata a complexitatii operatiilor de cautare in dictionarul fix, pentru
identificarea unor posibilitati de reducere (§7.3),

— propunerea unei metode de reducere a complexitatii de cautare bazata pe trunchierea
raspunsului la impuls al filtrului de sinteza (§7.4.1),

— propunerea unei metode eficiente de calcul a functiei de autocorelatie pentru
dictionarul fix cu vectori suprapusi (§7.4.2),

— propunerea unui criteriu simplificat de cautare a unei grupe de candidati cu cei mai
buni vectori de excitatie, bazat pe folosirea unei versiuni subesantionate a vectorului
pentru calculul energiei (§7.4.3).

Pentru verificarea practicd a metodelor propuse a fost creatd o bazd de date de semnal
vocal, descrisa in cap. 5, si a fost implementat un set de subrutine in mediul Matlab. care
permit:

a) codarea CELP a unui semnal vocal, urmata de decodare, :

— selectarea si citirea unui figier de intrare de tip *.wav, care contine semnal audio

mono, codat PCM pe 8 sau 16 biti, cu frecventa de esantionare implicita 8 kHz,
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realizarea unei codari CELP, urmata de decodare.

scrierea semnalului rezultat prin decodare, in acelasi format ca si semnalul de intrare,
intr-un fisier de iesire de acelasi tip, cu numele ales de utilizator,

stabilirea numarului de coeficienti de predictie,

stabilirea lungimii cadrului de analiza,

stabilirea tipului de fereastra de ponderare a cadrului de semnal,

stabilirea coeficientului y de ponderare perceptuala a erorii,

stabilirea lungimii minime si maxime pentru dictionarul adaptiv,

utilizarea unui dictionar fix definit de utilizator, sau a unui dictionar aleator generat
local. cu numar de vectori la alegerea utilizatorului,

salvarea marimilor de iesire ale codorului intr-un figier in format *.mat,

posibilitatea de a folosi un ordin de predictie LTP fractionar, obtinut prin interpolare
pana la ordinul 4,

posibilitatea de a reprezenta grafic semnalul de intrare, de iesire sau diferite marimi
care intervin in codarea semnalului de intrare.

b) cuantizarea vectoriala a parametrilor LPC:

citirea parametrilor dintr-un fisier in format * .mat,

obtinerea unui dictionar prin algoritmul LBG modificat, descris in §4.7.5, pe baza
unui set de parametri de antrenare,

cuantizarea parametrilor LPC folosind dic{ionarul obfinut,

scrierea rezultatului cuantizarii intr-un fisier de tip *.mat,

folosirea valorilor cuantizate pentru decodorul CELP.
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