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PREFATA £ vy
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Prelucrarea numericid a semnalelor constituie o preocupare tradiionald in
cadrul colectivului  Departamentului  de  Masurdri i Electronicda  Optica  al
Facultitii de Electronicd si Telecomunicatii din Timisoara, in acest domeniu
sustinindu-se mai multe teze de doctorat.

Prelucrarea numerici se aplicd in prezent pentru foarte multe categorii de
semnale dintre care sc¢ amintesc: semnalul vocal, semnalul de imagine si
scmnalele biomedicale.

Prelucrarca semnalului vocal este o preocupare mai veche a autorului.
Astfel, tema proiectului de diplomil cu care autorul a obtinut titlul de inginer
s-a numit “Sistem pentru recunoasterca cuvintelor izolate”.

Cuantizarca vectoriald  este o tchnicd utilizata  astdzi  in  majoritatea
domeniilor de prelucrare numericd, datoritd structurii sale si modului relativ
simplu de implementare, avand ca scop  compresia - datelor. Unul  dintre
domeniile in carc cuantizarca vectoriald cste utilizatd  frecvent este cel al
semnalului vocal.

Dupd  conversia  analog-numericd  realizatd  cu  ajutorul circuitelor
specializate, fiecdirui esantion i se atribuic un cod numeric, cu un anumit
numidr de biti. In scopul micsordrii debitului de informatie transmis, prin
intermediul metodelor de prelucrare numericd trebuie  efectuatd o compresie,
adici trebuic redus numirul de biti alocat ficcdrui esantion, pastrind insa
croarca oblinutd dupd reconstituirca semnalului original la valori acceptabile.
Mai inthi s-a folosit in acest scop cuantizarca scalard, iar in prezent se
foloseste aproape exclusiv cuantizarea vectoriald. Astlel, prin acest procedeu, se
atribuic un cod unui grup de esantioane sau unui o vector. fn acest fel se
reduce  numirul  cchivalent de  bifi alocat ficcdrui  cgantion,  realizindu-se
compresia.

In practica sc  cuantizeaza  vectorial  diferite  forme ale  parametrilor

modelului liniar predictiv al semnalului vocal, intre care liniile spectrale de
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frecventd (parametrii LSF) dau cele mai bune rezultate. Astfel, autorul
abordeazd cuantizarea vectoriali a parametrilor LSF, obtinand rezultate
deosebite in acest sens. )

Teza este structuratd in cinci capitole i doud anexe con{inand o listd cu
50 de titluri bibliografice.

Autorul aduce cele mai respectuase multumiri domnului profesor dr. ing.
Sever Crisan pentru indrumarea competentd datd in decursul stagiului pentru
doctorat, incepand cu referatele si continudnd cu teza propriuzisd.

De asemenea, autorul aduce multumiri domnului profesor dr. ing. Eugen
Pop, pentru importantele indicatii si sugestii date in timpul elaboririi tezei.

Autorul aduce multumiri domnului profesor dr. ing. Liviu Toma, atat
pentru sprijinul dat In elaborarea tezei precum si pentru indrumarea competentd
a fIntregii activitafi a autorului atat ca student cat si in calitate de cadru
didactic.

Autorul multumeste de asemenea colegului as. ing. Alexandru lacovliev,
pentru ajutorul dat la elaborarea programelor.

In final, autorul multumeste doamnei Magdalena Ciobanu si domnisoarei
Mihaela Serban, care au avut o contributie esentiali la redactarea in aceasti

formd a tezei.

Timisoara, 24 septembrie 1998 Autorul
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1. NOTIUNI INTRODUCTIVE DESPRE CUANTIZAREA
VECTORIALA

Cuantizarea vectoriald, VQ, (vector quantization, in limba englezi)
numitd de Shanon "cuantizare bloc" [1] a apdrut ca urmare a ideii potrivit
careia, sistemele de cuantizare pot obtine rezultate mai bune dacd opereazi
asupra unor grupuri de simboluri sau vectori, 1n locul simbolurilor
individuale.

Denumirea de cuantizare vectoriald s-a impus la Inceputul anilor 1980,
cand de fapt s-a wecut de la studiile teoretice, la implementarea unor
algoritmi care opereaza asupra unor semnale reale [1].

Cuantizarea vectoriald este o generalizare a cuantizérii scalare. Dacd
cuantizarea scalard are in general la intrare marimi analogice, in cazul
cuantizdrii vectoriale se actioneazd asupra unor semnale sub formd numerica.
Scopul principal al utilizarii cuantizarii vectoriale este compresia datelor.

Un cuantizor vectorial este un sistem care alocd unui vector k-
dimensional, x=(x,, x,....x;), xeNR*, un alt vector de aceeasi dimensiune,
X =(%,%y,...% ), X €f Multimea £ contine un numir finit de vectori. £=9y,,
Yooyt siose numeste carte de cod ' sau alfabet, iar vectorii ¥, =10 0N, se
numesc vectori de reproducere sau cuvinte de cod.

Functia indeplinitd de un cuantizor vectorial este Q:R* -4 x=0(x).

vQ

¥ Codor i Decodor

. a B o 'QZQ(x)zyi

Figura 1.1: Structura unui cuantizor vectorial.

"Principalele denunuiri legate de cuantizarea vectoriald, scrise inclinat, au fost preluate de auwtor din
Iiteratura §i traduse.
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Un cuantizor vectorial poate fi descompus in doud structuri distincte:
codorul si decodorul (figura 1.1). Codorul, reprezentat prin functia de codare

. alocd unui vector x un cod sau simbol de canal, i€l =41,2,....,N>.

’

Decodorul, reprezentat prin functia de decodare p, alocd codului i, vectorul

de reproducere x=y,. Astfel,
a R =1 i —¢ (1.1)

De multe ori se considerd si codul i ca iesire a cuantizorului vectorial.
Acest cod este de fapt indicele vectorului de reproducere y; §i se reprezintd
sub formd binard. Numirul de bi{i necesar pentru reprezentarea codului este
astfel log,N. Pentru o utilizare a tuturor combinatiilor binare posibile, N se
ia o putere a lui 2. Mirimea r =log,N se numeste rafa unui cuantizor
vectorial si se exprimd in biti pe vector. Se observd c@ aceastd mdrime nu
depinde de numirul de biti prin care se memoreazd fiecare componentd a
vectorilor de reproducere, c¢i doar de numdirul acestora, N. De asemenea,
uncori se foloseste si rata, Tn bi{i pe componentd, »' =r/k.

Oriciirui cuantizor vectorial 1i este caracteristicd o partitie a spatiului 9*
in N regiuni de cuantizare, R, i=1,....N. O regiune de cuantizare R, contine

mulfimea vectorilor x care se cuantizeazd prin vectorul de reproducere y,,
R={*eR":Q(x)=p,} (1.2)

In principiu, codorul trebuie si determine regiunea de cuantizare fin
care "intrd" vectorul de cuantizat, deci trebuie si cunoasci partitia.
Decodorul contine o tabeld care are la N adrese succesive cei N vectori de
reproducere y,. Deci, in momentul primirii codului i, decodorul citeste
vectorul aflat la adresa i in tabela respectivi.

Regiunile de cuantizare R, sunt distincte, iar prin reuniunea lor se
obtine spatiul %', R, N R= @ pentru i # ; UR, = R

Procesului de cuantizare vectoriald al unui vector x prin x=0(x) i se
asociaza o masurd a crorii de cuantizare, d(x, %), care este o distantd intre

2 vectori. Preformantele unui cuantizor vectorial se apreciazi prin valoarea
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medie a erorii de cuantizare, D=E[d(X, X )1, unde X reprezinti un vector
aleator uniform distribuit Tn R*.

Cu céat eroarea medie este mai. micd, cu atit calitatea cuantizorului
vectorial este mai buni. In practicd, performantele cuantizorului se apreciaza

prin media in timp,

D d(x;,%)), (1.3)

unde # reprezintd numdrul de vectori care se cuantizeazi.
Cea mai folositd mdsurd a erorii de cuantizare este eroarea patratici sau

distanta euclidiang,
. a2 & .2
d(x,%)=|x-x|" = X(x; - %)". (1.4)
i=l
O altd masurd a erorii de cuantizare este eroarea pdtratici ponderati,

k
d(x,%)= Y w(x; — )%, (1.5)
i=1
unde w, reprezintd ponderea alocatd fiecdrei componente i, In acest fel
putidndu-se accentua anumite componente ale vectorilor, considerate mai
importante.
Un cuantizor vectorial se numeste mdrginit, dacd este definit pe un
domeniu marginit, BCR*.
Un cuantizor vectorial se numeste regular, dacd regiunile de cuantizare
sunt convexe si, pentru fiecare cod i, vectorul de reproducere y,eR,. In plus,
dacd regiunile de cuantizare sunt marginite de segmente $i sunt obtinute prin

intersectia unui numar finit de semispatii de forma
(xeR* : (u, « x)+v, > 0}, (1.6)

cuantizorul vectorial se numeste politop [1]. u, (care este un vector k -
dimensional) si v, (scalar) sunt parametrii semispatiului, iar {u,. - x)
reprezinti un produs scalar. In general, frontierele regiunilor de cuantizare
sunt alcdtuite din segmente care apartin unui spatiu de dimensiune mai mici

decat k, de obicei k& —1. In figura 1.2 se prezintd regiunile de cuantizare ale
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unui cuantizor vectorial marginit, pentru k=2. Punctele din interiorul
regiunilor reprezintd vectorii de reproducere. Acest cuantizor este regular
pentru cd regiunile sunt convexe sl politop pentru cid sunt mdrginite de

segmente de dreaptd (din spatiul & = 1).

vector de reproducere

regiune de cuantizare

Figura 1.2: Regiunile de cuantizare si vectorii de reproducere pentru un

cuantizor vectorial.

La un cuantizor vectorial regular si politop din spatiul & = 3, regiunile
de cuantizare sunt poliedre, $i sunt madrginite de poligoane (din spatiul 4
=2).

Asa cum s-a mai spus, codorul trebuie sd gidseascd regiunea de
cuantizare in care intrd vectorul de cuantizat. Pentru aceasta, trebuie
cunoscutd structura geometricd a partitiei. Pentru un cuantizor vectorial
regular si politop, regiunile de cuantizare se obtin prin intersectia unui
numar de semispatii egal cu numirul fetelor fieciirei regiuni. Dacid se
noteazd cu H, un semispatiu,

H,={xeR(u -x)+v, 20}, (1.7)

atunci o regiune de cuantizare R; se poate exprima ca
Ll
Ri="H,, (1.8)

v=]

unde L; reprezintd numdrul fetelor regiunii de cuantizare R,. Frontiera care

madrgincste semispatiul /|, se exprimi prin
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F,={xeR*:(u x )+v, =0}, (1.9)

iar fetele regiunilor de cuantizare sunt portiuni din frontiere de tipul £, .

H,
H, F
F;

Figura 1.3: Regiunea de cuantizare a unui cuantizor vectorial obtinuta ca

intersectie de semiplane.

In figura 1.3 se prezinti o regiune de cuantizare pentru un cuantizor
vectorial cu k = 2, care are 3 fete. Ea se obtine prin intersectia a 3
semiplane, H,, H, si H,;, mdrginite de frontierele F,, F,, F;. Pentru a
determina dacd un vector xe®’ intrd in regiunea de cuantizare din

figura 1.3, codorul trebuie s3a verifice daca < u, x > + v, 2 0 pentru

v= 1, 2, 3, adicd dacd x apartine fiecdruia din semiplanele H,, v = 1, 2,
3. Deci, codorul ftrebuie s3a cunoascd ecuatiile tuturor semiplanelor prin
intersectia cdrora se obtine regiunea de cuantizare, iar acest procedeu trebuie
repetat pentru toate regiunile de cuantizare. Rezultd un numir mare de
operatii, {indnd cont cd numdrul de semispatii care mairginesc regiunile de
cuantizare creste odatd cu cresterea dimensiunii 4.

Acest mod de tratare a codorului unui cuantizor vectorial are mai mult
o valoare teoreticd, deoarece in cele mai multe cazuri practice, existd un alt
mod de realizare a functiei de codare, in care partifia este complet
determinatd de vectorii de reproducere componenti ai cartii de cod si de
mdsura erorii de cuantizare.

Un cuantizor vectorial la care orice vector se cuantizeazd prin cel mai
apropiat vector de reproducere, in sensul unei distante date, se numeste de
tip Voronoi si se spunc cd respectd conditia celei mai apropiate vecinatati.

In acest caz regiunile de cuantizare se pot exprima prin
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R={x : d(x, y) < d(x, y), pentru orice jell (1.10)

adici, o regiune de cuantizare R, confine toti vectorii x care, dacd sunt
cuantizafi prin vectorul de reproducere y;, produc o eroare de cuantizare mai
mici decit daci s-ar cuantiza prin oricare alt vector de reproducere. Dacd
un vector este egal depértat de doi vectori de reproducere, atunci,
conventional, codul este dat de cel mai mic dintre indicii vectorilor egal
depirtati.

Codorul acestui tip de cuantizor determind codul vectorului de cuantizat
in felul urmitor: calculeazi eroarea de cuantizare dintre vectorul respectiv si
fiecare din cei N vectori de reproducere, dupd care determind cea mai micad
dintre cele N erori; indicele vectorului de reproducere in raport cu care s-a
obtinut eroarea minimd reprezintd codul. Un astfel de proces de codare, in
care vectorul de cuantizat se compard cu toti vectorii de reproducere se
numeste codare prin cautare totald.

In cele ce urmeazid se va arita cid un cuantizor vectorial care respectd
conditia celei mal apropiate vecindtiti in sensul distantei euclidiene este
regular si politop.

Se defineste multimea

Hy ={xl =3[ <

X -y

’2}’ (1.11)

care contine toti vectorii x mai apropiati de vectorul de reproducere y, decit

de vectorul de reproducere y,. Rezulti ci o regiune de cuantizare R, se

poate exprima ca,

R=Hyn Hy N .0 Hyy N Hyyy 00 Hy, (1.12)

adicd confine toti vectorii x mai apropiati de y, decit de oricare alt vector
de reproducere.
Inlocuind expresia distantei euclidiene (1.4) in (1.11), dupi reduceri se

obtine

Hy ={2l{yi -, o) o [ Aol 20} L1y

Daca se noteazi
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u; = 20—y, (1.14)

vy = Il - (1.15)
rezultd ca

H,»j :{x:<u,-j -x>+v,~j20k

si tindnd cont de (1.12) se poate spune cd regiunile de cuantizare au aceeasi

formd ca si la un cuantizor vectorial regular si politop, iar structura lor

depinde de vectorii de reproducere, adica de cartea de cod.

In cazul in care misura erorii de cuantizare este eroarea pitratici
ponderata, relatia (1.5), concluziile de mai sus nu mai sunt valabile in
totalitate. Considerdnd multimea H; de forma

Hy ={x:d(x,y;))<d(x,y; } (1.16)
unde pentru distanta ¢ se foloseste eroarea pdtraticd ponderatd, dupa
efectuarea calculelor se obtine

k k

Hy ={x: 2ZWIX/()’H _yj[)+zwl(yj12 ~yi*)20 } (1.17)
/=1 /=1

Pentru cazul k=2 se obline
Hy = {x: 2wix (yj1 =y ;1) +2waxy (Vi = yj2) + Wl(yj12 —yint)+
Wy’ - yin®)20 )
(1.18)

in practici ponderile w, si w, depind de componentele vectorului de
cuantizat, adicd w,=w (x|, X;) $1 w,=w,(x,, Xx,). Aceasta inseamnid, conform
(1.18), cd ecuatiile frontierelor regiunilor de cuantizare nu contin numai
termeni in x, si x,, ci pot si contind si termeni de forma (x,x,)’, x,* sau x,’
in functie de forma functiilor w, si w,. Adici, regiunile de cuantizare nu
mai sunt marginite de drepte, ci de curbe mai complicate (pentru k=3
de suprafete mai complicate). De aici rezultd cd un astfel de cuantizor nu
mai este regular si politop. Acest fapt nu afecteazd insd aplicabilitatea
metodelor de cuantizare vectoriald folosite de autor. De asemenea, tot din
(1.18) rezultii cd structura regiunilor de cuantizare este impusd de vectorii de

reproducere la fel ca si In cazul erorii pétratice.
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In figura 1.4 se prezintd structura regiunilor de cuantizare pentru un
cuantizor de tip Voronoi, cu N=4 vectori de reproducere, k=2, si distanta
cuclidiani ca masurdi a erorii de cuantizare. Sunt figurate si semiplanele de
tip M, prin intersectarea cdrora se obiin regiunile de cuantizare. Se observa
ci pentru fiecare segment de dreaptd (fad) care delimiteazi doud regiuni de

cuantizare existi céte 2 vectori de reproducere echidistanti.

Figura 1.4: Structura regiunilor de cuantizare pentru un cuantizor vectorial cu
N=4.

Se introduce notiunea de centroid al unei regiuni R,eR*: acel vector,

J°, In raport cu care se minimizeazi eroarea medie de cuantizare a
vectorilor X care apartin acelei regiuni R,

¥ = cent (R) daci E[d(x,y')\x eR|<E[d(X,y)|X eR], (1.19)

R k 2 HQrr -V :
pentru orice yeR'. Daca mdsura erorii de cuantizare este eroarea pitratica,
se aratd, [l}, cd centroidul reprezintd chiar media vectorilor din regiunea

respectiva,
cent (R)= E (X/XeR) (1.20)

Pentru cazul cand regiunea R, contine un numir finit de vectori relatia
(1.20) se poate aplica fiind necesard functia de probabilitate discreti p (x)
~ ¥ .
In practicd nsd, adesea se considerd cd fiecare vector din R, are aceeasi

i 5

probabilitate, egald cu l/”R,-

|, unde ”R,” reprezintd numdrul de vectori din
R,. In aceasta situatie centroidul regiunii R, este media aritmetici a vectorilor

din R, adica
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1 1zl
cent(R,)=m§x, (1.21)

Un cuantizor vectorial pentru care vectorul de reproducere din fiecare
regiune de cuantizare este reprezentat de centroidul acelei regiuni, adici
y=cent (R) , i=1,...N, (1.22)

se spune ci respectd conditia centroidului.

In continuare se prezintd citeva notiuni referitoare la conditiile pe care
trebuie sd le Indeplineascd un cuantizor vectorial pentru a fi optim, precum
si, ca o consecin{d, modul cum se proiecteazd un cuantizor vectorial.

Un cuantizor vectorial este optim dacd cartea de cod (decodorul) si
partitia sau regula de codare (codorul) conduc impreund la minimizarea
erorii. medii de cuantizare D, reprezentatd prin media statisticd E [d(X,
oX))]. In cazul in care vectorul de intrare, reprezentat de variabila
aleatoare X, are o distributie discretd, eroarea medie de cuantizare se

specificd cu ajutorul functiei de probabilitate discretd p(x),

D=Ed(XsQ(X))zZd(xi’Q(xi))px(xi)v (1.23)

unde {x,} sunt valorile variabilei aleatoare X carc au probabilitatea diferitd
de 0.

Un cuantizor vectorial se numeste Jlocal optimal dacd o micd
modificare a vectorilor de reproducere nu poate produce scidderea erorii
medii de cuantizare D, si, respectiv global optimal, dacd nu existd o altd
carte de cod care si producd scdderea erorii medii de cuantizare D. Asa
cum se aratd in [1], un cuantizor vectorial care satisface conditia celei mai
apropriate vecindtati si conditia centroidului, este cel putin local optimal.

Pe baza celor doud conditii necesare pentru un optim local se
realizeazd proiectarea iterativd a unui cuantizor vectorial.

Pentru aceasta, trebuie si se considere o carte de cod initiald (in

capitolul 3 vor fi date citeva metode de obtinere a unei astfel de carti de
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cod), o misurd a erorii de cuantizare d(-;), precum §i 0 secventd de vectori

numitd de antrenament,
T={X1, X2y %) (1.24)

in care fiecare vector are probabilitatea egald cu 1/n.

Algoritmul generalizat al lui Lloyd [1], care va fi descris in
continuare, va preciza de cdle ori sau pand cdnd se va aplica procesul
iterativ de optimizare a codorului pentru decodorul dat (adicd aplicarea
conditiei celei mai apropriate vecindtdti) si invers, a decodorului pentru
codorul dat (aplicarea conditiei centroidului). In acest scop se defineste o
iteratie Lloyd care cuprinde doud etape:

a) partitionarea secventei de antrenament in regiuni de cuantizare,
conform conditiei celei mai apropriate vecindtdti, In functie de o carte de
cod ¢,

m*

pe baza maisurii erorii de cuantizare, d(-;).
b) aplicarea conditiei centroidului pentru regiunile de cuantizare
obtinute la punctul a), In acest fel obtinindu-se cartea de cod

a={cent(R)}, i=1,....,N.

m

Se defineste functia selector, caracteristici unui cuantizor vectorial,

S’(x)z{l,dacax €R, (1.25)

0,in rest

In acest caz centroidul unei regiuni R; este [1]

2x,5,(x,)

cent(R,) = —m , (1.26)

iar eroarea medie de cuantizare se poate exprima prin
1 & N
D=1 Yl )5y () 127
i=1j=1

unde / reprezintd indicii vectorilor de antrenament, iar j reprezintd indicii

vectorilor de reproducere.
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Avand in vedere ca pasul a) al iteratiei Lloyd imbunatiteste sau lasa
neschimbat codorul fata de decodorul dat, iar pasul b) Tmbunititeste sau
lasd neschimbat decodorul fata de codorul rezultat la pasul a), rezultd ca In
urma unei iteratii Lloyd, eroarea medie de’ cuantizare scade sau rdmane
neschimbata.

In aceste conditii se prezintd structura algoritmului generalizat al lui
Lloyd pentru proiectarea unui cuantizor vectorial optim.

1. Se considerd o carte de cod initiald; m=1.

2. Dandu-se cartea de cod £, se aplicd o iteratie Lloyd pentru a
obtine o variantd imbundtatitd a cartii de cod, notatd £, ,.
3. Se calculeaza erocarea medie D,., a secventei de antrenament fatd

de cartea de cod ..

g

m el

4. Test de iesire. Dacd raportul este mai mic decit o

valoare de prag aleasd convenabil (cit mai micd, de exemplu 0,001),
algoritmul se incheie. Dacd raportul este mai mare decdt valoarea de prag,
parametrul m ia valoarea m+1, si se sare la pasul 2.

Testul de iesire verificd care este scaderea relativd a erorii la iteratia
curentd, D, ., fatd de cea de la iteratia precedentd, D,,.

Algoritmul Lloyd, prin iteratia Lloyd, nu modifica foarte mult cartea
de cod. Acest fapt sugereazd c¢d odatd aleasd cartea de cod initiala,
algoritmul converge spre cel mai apropiat minim local fatd de cartea initiala,
din spatiul tuturor cirtilor de cod posibile. Deoarece eroarea medie de
cuantizare este o functie complexd, care are in general mai multe minime
locale, rezultd concluzia cd algoritmul generalizat Lloyd nu gaseste un optim
global, ci un optim local.

in continuare se prezinti citeva dintre avantajele utilizirii cuantizirii
vectoriale in raport cu cuantizarea scalari.

Considerand cazul vectorilor bidimensionali, de forma x=(x x,), prin
cuantizarea scalard a celor doud componente, cu cate 4 niveluri de
reproducere, se obtine un cuantizor vectorial echivalent cu 16 regiuni de
cuantizare, ca in figura 1.5. Indiferent cum s-ar alege nivelurile de
reproducere, forma regiunilor cuantizorului vectorial obtinut este totdeauna

dreptunghiulard. Prin aplicarea directd a cuantizérii vectoriale, regiunile de
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cuantizare pot si aibe forme mai complicate, adaptdndu-se la distributia

secventei de antrenament, rezultind erori mai mici sau compresie.

X2

vxl

0

Figura 1.5: Cuantizor vectorial obfinut prin cuantizarea scalara a

componentelor.

Tabelul 1.1: Regula de cuantizare scalara.

Esanticane de cuan- | Nivelul de reproducere | Codul (in zecimal)
tizat posibile asociat

1,2 1 0

34 3 1

5,6 5 2

7.8 7 3

9,10 9 4

11,12 11 5

13,14 13 6

15,16 15 7

Alt avantaj al cuantizdrii vectoriale rezulti cind intre componentele
vectorilor existd o dependentd. De exemplu, dacd componentele vectorilor
sunt esantioanele unei forme de undid, intre esantioanele aliturate existi o
corelatie in sensul cd diferenta intre doud esantioane consecutive nu poate fi
foarte mare, fiind in general mult mai micid decit gama dinamici a
semnalului. Pentru a ilustra avantajul utilizirii cuantizirii vectoriale intr-un
astfel de caz, se considerd un semnal ale cHrui esantioane, in urma

conversiei analog-numerice, iau valori intre 1 si 16, iar intre doui
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esantioane consecutive nu poate fi o diferentd mai mare decat 6 (corelafia
de ordinul 1, intre 2 esantioane consecutive). Aceste esantioane se pot
cuantiza scalar, alocAnd de exemplu, 8 niveluri de reproducere echidistante:
1,3,5,.,15. Rata cuantizdrii este deci log,8=3" biti/esantion. Cuantizarea se
face dupi regula celei mai apropiate vecindtdfi, ca in tabelul [.1.

Un esantion egal depértat de doud niveluri se cuantizeazd prin cel cu
indicele mai mic (de exemplu, 2 se cuantizeazd prin 1, nu prin 3). Grupand
esantioanele in vectori cu dimensiunea 2, se obtin vectorii de reproducere
din tabelul 1.2, astfel incdt diferenta intre componente sd nu fie mai mare
de 6.

Componentele vectorilor sunt aceleasi cu nivelurile de reproducere de la
cuantizarea scalard, dar datoritdi faptului cd nu sunt posibile toate
combinatiile de cite doud, se obtine un total de 44 vectori de reproducere.
Rata cuantizdrii va fi in acest caz log,44=546 biti/vector, sau 546/2=273

biti/esantion, adicd mai micd decdt la cuantizarea scalard, deci rezultd o

compresie.

Tabelul 1.2: Vectorii de reproducere (x, x,).
11 30 |5 1 7 119 3 (11 5113 7115 9
1 3 3 3 |5 3 7 319 5011 7113 915 11
1 5 3 5 |5 5 7 519 7111 9113 11|15 13
1 7 37 |5 7 7 719 911 11413 131515

3 9 |59 7 919 1)1 13113 15
5 11 |7 119 13111 15
7 1319 15

Datoritd faptului ca vectorii de reproducere contin aceleasi componente ca i
nivelurile de reproducere de la cuantizarea scalard, eroarea medie §i cea
maximi sunt egale in cele doud cazuri (se foloseste eroarea patratica).

Dacd esantioanele se grupeazi in vectori cu dimensiunea 3, impunand
in plus restrictia ca Intre componentele 1 si 3 sd nu fie o diferentd mai
mare ca 10 (corelatia de ordinul 2), se obtin vectorii de reproducere din

tabelul 1.3 (doar cei care au prima componentd 1).
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Se obtin in total 21 vectori de reproducere. Determindnd si ceilalfi
vectori de reproducere posibili, adicd cei cu prima componentd 35,..,15 se
obtin 248 vectori, iar rata este log,248=795 biti/vector sau 7,95/3=2,05
biti/esantion, deci compresia este mai ‘mare decdt in cazul k=2. Dimensiunea
vectorilor, k, poate fi crescutd pand cédnd corelajia de ordinul k-1 mai este

suficient de puternicd intre componente.

Tabelul 1.3: Vectorii de reproducere (x, x, x3).
111 131 151 171
113 133 153 173
115 135 155 175
117 137 157 177
139 159 179
1511 1711

Desigur cd in aceste exemple s-au considerat situatii simple, pur
teoretice, dar totusi sugestive. In practici, pentru semnale reale, se obtin
compresii mal puternice.

in

combinatiile de 2, 3 sau mai multe componente sunt posibile, cartea de cod

concluzie, se poate spune ca, datoritdi faptului ci nu toate
le "Invala", pe baza secventei de antrenament, doar pe cele mai plauzibile,
in acest fel rezultind un numir cchivalent de biti pe esantion mai mic.

Pe baza exemplelor prezentate, autorul a demonstrat proprietatea
de compresie a cuantizarii vectoriale.

O alta

vectoriale in raport cu cuantizarea scalari este cea in care vectorii au

situatie in care autorul arati avantajul cuantizarii

componentele astfel incat x, < x, < ... < x,. Pentru simplitate se consider
cazul k = 2. In figura 1.6 a) se prezintd regiunea in care acesti vectori sunt
uniform distribuiti. Utilizand cuantizarea scalard pentru componentele X, $1 X,
cu céte 4 niveluri (2 bifi/componentd), se obfine un cuantizor vectorial cu
16 regiuni de cuantizare, figura 1.6 b). Se observd ci 6 dintre regiuni, cele
notate cu puncte in interior, nu sunt in zona in care sunt distribuiti vectorii.

Dect cuantizarea vectoriald poate folosi doar 10 regiuni, adici log,10=332
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bifi/vector sau 3,32/2=1,66 bifi/componentd, adici se obtine o compresie. O
altd imbunétdtire s-ar putea face dacd cele 16 regiuni de cuantizare ale
cuantizorului vectorial s-ar dispune numai in zona unde sunt distribuiti
vectorii. In acest fel, regiunile de cuantizare ar avea o suprafatd mai mici,

permitind scdderea erorii de cuantizare, la o ratd egali cu cea de Ia

cuantizarea scalara.

X7 X2

Xp< Xy

a) b)

Figura 1.6: Cuantizor vectorial pentru k=2, x,< x,.

in finalul acestui capitol se prezintd si alte caracteristici importante ale
unui cuantizor vectorial, pe langd cele prezentate anterior, adicd rata si
eroarea medie de cuantizare.

Complexitatea unui cuantizor vectorial este o mirime care reprezintd
numirul de operafii aritmetice care se fac pentru cuantizarea unui vector.
Desigur cd operatia de codare necesiti cele mai multe operatii, decodarea
fiind o operatie de citire de la o adresi. De aceea, in cele mai multe
cazuri, complexitatea se referd in exclusivitate la operatiile de codare.
Operatiile aritmetice care se fac pot fi Inmultiri, adundri, comparatii. De
obicei se considerd numai operatiille de inmultire, deoarece acestea consuma
mai mult timp. Dar, deoarece actualele procesoare de semnal pot sd facd
inmultirile foarte rapid, este mai corect si se considere si celelalte operatii.

Astfel, in cazul general in care codarea se face prin céutare totald, in
care se codeazd vectori k-dimensionali, cartea de cod are N elemente, iar

masura erorii de cuantizare este eroarea pdtraticd, pentru codarea unui.vector
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se fac Nk inmultiri (ridicirile la pitrat), Nk scaderi (diferentele intre
componentele omoloage ale vectorilor) i N(k-1) aduniri (insumarea celor k
diferente). In plus mai intervin §i comparatiile necesare pentru determinarea
erorii minime.

Memoria unui cuantizor vectorial reprezintd memoria folositd in procesul
de cuantizare a unui vector si este datd in cazul unei coddri prin cdutare
totali de numirul de locatii de memorie necesare pentru  memorarea
vectorilor de reproducere, adicd 2Nk octeti, dacd fiecare componentd se
memoreaza prin 2 octefi.

Cand se analizeazd performantele unui cuantizor vectorial se iau in
considerare aceste caracteristici adici: rata, eroarea medie, complexitatea si
memoria. Desigur ci ideal ar fi ca toate aceste caracteristici sd aibe valori
cit mai mici, dar ele depind una de alta si de aceea se cautd un
compromis. De exemplu, se impune o ratd i se doreste minimizarea erorii,
sau se impune o eroare si se incearcd minimizarea complexitdtii sau alte
variante. In acest fel se obtin cuantizoare vectoriale numite suboptimale.
Cartea de cod pentru un astfel de cuantizor are o structurd care nu respecta
cele doud conditii de optim, permitand o cautare mai rapidd in vederea
determindrii codului vectorului de cuantizat. Datoritd acestor cauze, vectorul
de reproducere gdsit nu este cel care produce eroarea de cuantizare minima
posibild. Avantajul obtinut este insd reducerea complexitdtii si (sau) a
memoriei, eroarea crescand insd mai putin, astfel ci, pe ansamblu, analizind
toate marimile caracteristice ale cuantizorului vectorial se poate aprecia ci

s-a obtinut o imbunatatire.

In capitolul 1 autorul a prezentat sub o formd sistematizati principalele
notiuni i principii utilizate la cuantizarea vectoriald, precum si unele

contributii originale.
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2. CUANTIZAREA VECTORIALA A PARAMETRILOR LSF

2.1 Obtinerea parametrilor LSF. Proprietiiti ale parametrilor LSF

Cuantizarea vectoriald se aplici in prezent la semnalul vocal si la cel
de imagine. In cazul prelucririi semnalului vocal, domeniu studiat de citre
autor, cuantizarea vectoriald s-a aplicat la inceput pentru vectori formati din
esantioane consecutive prelevate din semnalul vocal, iar apoi pentru vectori
formati din diferite forme ale parametrilor obtinuti prin predictie liniard (se
numesc parametri LPC-linear predictiv coding). De obicei, predictia liniard
se face pentru portiuni de semnal vocal care contin 20-25 ms, numite cadre,
[10], [11]. In ultimul timp [4], [5], [6] s-a ardtat c@ reprezentarea sub formd
de linii spectrale de frecvenid (LSF) a parametrilor LPC, dd rezultate foarte
bune la cuantizarea vectoriala.

Parametrii LSF se obtin din parametrii LPC printr-o  transformare 1
la 1, adici dintr-un numir de parametri LPC (sub formd de coeficienti de
predictie) se obtine acelagi numir de parametri LSF, [43]. Astfel, dacd se
face o analiza prin predictic liniard de ordinul p, se obtin p coeficienti de

predictie a,, ay,....a,. A(z) este polinomul construit cu acesti coeficienti,

A(z)=1—alz‘1—azz—z__,__apz—p, 2.1)
iar apoi cu A(z) se formeaza polinoamele
P@)= A+ PV (22)
si
0(2) = A(z) - 2~ (PTD 4271 (2.3)

Pe baza radicinilor polinoamelor P(z) si Q(z) se obtin parametrii LSF.
in cazul p =10 (folosit in marea majoritate a cazurilor practice), polinoamele
P(z) si Q(z) au gradul 11. Datorita faptului cd au coeficienti reali, pe langa

ridicinile reale, -1 pentru P(z) si +! pentru Q(z), aceste polinoame au
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radicini complex conjugate. Ridacinile complex conjugate ale acestor
polinoame au urmatoarele proprietati [4]:

1° Se gasesc pe cercul unitar, deci au modulul egal cu 1.

2° Dacd argumentele, in valoare absolutd, ale acestor rddacini se

aranjeazd in ordine crescatoare, vor fi intercalate.

tjw
e J 9,

Daca radacinile lui P(z ) se noteaza: eijw',eijw-’,..., iar
cele ale Iui Qz): e*®2,e*/®« . ¢*®w  proprietatea 2° se poate
reprezenta sub forma:

W) < Wy < w3y <...< W. (24)
Parametrii LSF se obfin prin relatia:
(2.5)

f =% L i=12,...10,

unde f, reprezintd frecvenfa de egantionare. Daci de exemplu, f,=8kHz,
parametrii LSF vor avea valori in intervalul (0, 4000) Hz. Uneori, parametrii
LSF se considerd sub formd normalizati ;, avand valori in intervalul O,m).
Pentru cuantizarea vectoriald, vectorii se formeazi din cei 10 parametri
LSF corespunzitori cadrelor, care, fiind in ordine crescitoare, prezinti un
avantaj asa cum s-a ardtat in capitolul 1. Daci in urma cuantizirii,
parametrii LSF 1fsi pastreazd proprictatea 2°, polinomul A(z) isi pistreazi
proprietatea de fazd minimd, filtrul de reconstituire al semnalului vocal
H(z)=1/A(z) fiind stabil [4]. Polinomul A(z) se reconstituie usor din
parametrii LSF cuantizati, deoarece se stie ci pe baza parametrilor cu indice
impar se formeazid P(z), iar din cei cu indice impar Q(z), iar apoi
A(z) = (P(z) + Q@) / 2. (2.6)
Coeficientii polinomului A(z) astfel obtinut reprezintd coeficientii de predictie
a;.
Pentru a determina legdtura dintre liniile spectrale de frecventd si
densitatea  spectrali de putere normalizatd, S(f), calculati pe baza
coeficientilor de predictie (pe scurt, spectrul LPC)
|

S = -
A(e?7 ey (2.7)
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in figura 2.1 se arata forma de variatie a spectrului LPC pentru un cadru
de semnal vocal achizitionat de autor si liniile spectrale de frecventd
aferente, reprezentate prin liniile verticale, acestea avand urmditoarele valori,
in Hz: 204, 329, 789, 899, 148§, 1671, 2030, 2604, 2925, 3475.

~

[N N
T T

densitate spectrala de putere, dB
o

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
frecventa, Hz

Figura 2.1: Spectrul LPC si parametrii LSF aferenti.

Din figura 2.1 se observd cd grupuri de 2 sau 3 parametri LSF
caracterizeazd un varf din spectru (un formant in cazul unui semnal vocal),
iar latimea varfului este proportionald cu intervalul de frecventd acoperit de
parametrii LSF respectivi.

In continuare, autorul dezvolti, pe baza unor experimente ale ciror
rezultate se vor justifica teoretic, legitura dintre spectrul LPC si parametrii
LSF, in scopul de a determina o reprezentare simplificatd a spectrului LPC,
in functie de parametrii LSF.

In cazul in care |zl =1, valabil pentru ridicinile polinoamelor P(z) si

Q(2), rezulta:
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z=cosw+ jsinw = e/? (2.8 a)
si
z*:cosa)—jsina)=é_jw=%=z—l. (2.8 b)
Stiind c&
A2 = 4 - A,
se obline

P@)+ Q@) P+ 0eh
2 2
Deoarece, pe baza relatiilor de definitie ale polinoamelor P(z) si Q(z), (2.2)

4z)? = A@@) - A" =

si (2.3), se poate demonstra ca
P()0(z™") + Pz"H)0(2) = 0,
rezultd cd

2 2 (29)
ey - 2@ : 0)

Apoi, pe baza relatiei (2.7) se obtine:

4
S(f) = . , (2.10)
|P2)" + Q@)
JE=A
unde z = ¢/® = ¢ < . Pe de alti parte, tinind cont de ridicinile pe care

le au, polinoamele P(z) si Q(z) se pot exprima ca

P(z) = 27Nz + 1)z - e/ )(z — e TP )(z - @3y . (2.11),
(2 — ey (z - /) (z - e /)

si

Qz)=z"""(z- 1)z -/ Yz —e IO )z - /). (2.12)

(z—e ). (z—-el®0)(z - e /¥0)

Stind cd @; = 27 f; / f,, inlocuind P(z) si Q(z) date de relatiile
(2.11) si (2.12) in (2.10) se obfine o expresie a spectrului LPC, S(f), in
functie de parametrii LSF, f.

Pentru calculul valorilor S(f) pentru valorile f,, f;,..., f; se observd ca,

in oricare din aceste puncte, polinomul P(z) se anuleazd, iar pentru oricare
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din valorile £, f;,..., fio se anuleazi polinomul Q(z). In concluzie, se poate
spune cd in punctele f, f3,..., fo spectrul depinde numai de ridicinile lui

Q(z) adicd f,, f4,...s f1o» lar in punctele f,, f,..., fio. spectrul depinde de
radacinile lui P(z), adica f,fs,..-, /9,

4
————, pentruk=1,3,...,9
‘Q(ejzﬂfk fe )"
S(fx)= 4
— , pentruk=24,...,10 2.13
‘P(e./?”fk/fe)z ( )

Inlocuind in relatia (2.13) expresiile lui P(z) si Q(z) date de relatitle (2.11)
si (2.12), se obtine pentru spectrul S(w,) relatia:
4

. . , . . 2
2N z-e/O)z-e/®2 )z -2 (z -0 )z— /¥ 1)

pentruk =1,3,...,9

Slw, )=
(@) 4 (2.14)
. . A . . 2
‘z”(z—e/”)(z—e/w‘)(z—e_jw')-...~(z—eja’9)(z—e_jw")
|pentru k =2,4,...,10
unde z = e/?t. Deoarece fi = %)—k—fe, S(f1)siS(w;) sunt echivalente.
T

Numitorul lui S(a@,) exprimat prin (2.14) contine un produs de 11 factori,

deoarece |z'"=1.

Pentru un caz oarecare, de exemplu f=f; sau z=e/?3 =e/27 5/ fe in
figura 2.2 se arati cum se obtin cei 11 factori cu ajutorul cercului
trigonometric. ~ Pe  cerc  sunt  figurate  punctele de  argument
® =10, © = tw,y, © = twg, ® = twg, ® = tw;; precum s§i punctul
de argument 0. Se obtin 11 segmente care unesc punctul @ = w3 cu cele
11 puncte amintite anterior. Ridicand la pitrat fiecare din masurile celor 11

segmente, se obtin cei 11 factori care constituie numitorul expresiei din
(2.14).
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-y

_(D6

Figura 2.2: [ustrativa pentru obtinerea celor 11 factori din expresia

spectrului in punctul f=f;.

densitate spectrala de putere, dB
o
P

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 35100 4000
frecventa, Hz

Figura 2.3: Spectrul initial (cu linie continud) si spectrul modificat obfinut prin

schimbarea valorii parametrului Ja

In figura 23 se prezinti modificarea produsd in spectrul LPC datoritd

modificarii valorii unui singur parametru LSF. Astfel, graficul desenat cu
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linie continud s-a obfinut pentru urmitoarele valori ale parametrilor LSF, in
Hz (obtinute experimental): 307, 646, 940, 1425, 1558, 1788, 2220, 2515,

3065, 3234. Graficul desenat cu linie Intrerupta s-a obfinut pentru cazul
cand f,=1395 Hz, ceilalti 9 parametrii nemodificandu-se.

Asa cum s-a ardtat anterior din punct de vedere teoretic, din figurd se
observd cd, In punctele f=/f,, f=fs, f=fs, Si f=fg, spectrul nu este afectat
de modificarea parametrului f;. Cele mai mari modificiri se produc in
punctele f=f; si f =f;. In punctul f=f;, modificarea spectrului are loc, asa
cum rezultd din analiza figurii 2.2, datoritd modificarii segmentelor care
unesc punctul de argument @, cu punctele de argumente @, Si -w,. Este
evident cd modificarea segmentului @;; @, este mult mai mare decat cea a
segmentului  @y-@,. In mod aseminitor se poate explica modificarea
spectrului in punctul f=fs, care este de asemenea invecinat cu f,, parametrul
modificat.

Tot din figura 2.3 se observd cd In punctele f = f si f = fi,
modificarile spectrului sunt mai mici decat in f=f; si f = f;. Deoarece
punctele f=f si f=f; sunt mai departate de f, , modificarea lui f; produce
o modificare mai micd a segmentelor @; @y s§i @y; @, fatd de segmentele
wy; oy si s @y . Sioin acest caz, modificarea segmentelor w,; -w, $i wy; -
w, este mica.

In fine, in punctul f = f; nu se observdi o modificare a spectrului,
deoarece acest punct este cel mai indepartat de f, , segmentele wy; @, si
wy; -, avand variatii foarte mici.

In continuare se doreste obfinerea unei expresii mai simple pentru

S(f,). Pentru aceasta se considerd cazul unui semnal vocal pentru care

parametrii LSF sunt egali depirtati in intervalul (0,....4000)Hz, adica:

foo= k2000, 2000 Lo 0,
p+1 1 (2.15)
sau
w, =k —2— =k -Z.
p+ 1 1 (2.16)
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Se noteaza
T

/2
a = Wy -~ O = 11

p+1 (2.17)

reprezentand diferenta dintre 2 parametri LSF consecutivi.

fn cele ce urmeazi se va demonstra ci, in acest caz, densitatea
spectrali de putere are valoarea 1 la oricare dintre valorile
parametrilor LSF, [47]. Mai intdi se glseste o altd exprimare pentru

“

situati la numitorul expresiilor din relatia

.. +7
termenii de forma ‘(z—e‘/‘”')

(2.14).
‘o |2 ; w2 . . 2
.z—e/“" =‘e/”’—e/“"' =|cosw + jsinw — cosw; - jsine;|” =
2
Lot w-w .. 0-0 0O+
=|-2sin sin +2jsin cos =
2 2 2 2 |
L2 W~ W
= 4sin® !

(2.18)

Inlocuind relatia (2.18) in relatia (2.14) se obtine urmitoarea exprimare

pentru S(@,)

1

L2 W) S L 2 W — @y o

2205in2 =k 7 sin2 K D2 5in2 Lk T D2
2 a1 2 2
entruk=1,3,...,9
S(wg)=1F e (2.19)
1
2 W 5 . 2 0f -y ]
220 cos? “k 1 sin? Dk~ Paizl iy 2 Pk ¥ Doy
i=1

pentruk=24,...,10.

In continuare, pe baza relatiei (2.17), S(ey) poate fi exprimati sub forma:
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1

(@)= a . S5a . Ta . %
(2°sin E-sinTSinTSin—sin—)4

(2.20)
pentruk =1,2,...,10

adicd, din cele 11 segmente reprezentate in figura 2.2, unul are valoarea 2,
iar celelalte 10 sunt egale doud céte doud.
Prin transforméri trigonometrice elementare se obtine succesiv:
1

S(wy)= =
(25 sin sin&sinsﬁcoﬂa . cosa)4
2 2 2
— 1 -—
(25 sing cosda cosBozcosZacosoz)4 (2.21)
a
COSE .
=( T ) =
2" sinacosacos2acosdacosla
a a a
coS— cos— cos—
2sin8acos3a 2sin3acos3a sin6a
adica
S(wg)=1, pentruw=wy, k=12,...,10 (2.22)

Pentru obtinerea unei formule aproximative pentru S(@,), valabild pentru
orice valori @, se fac niste aproximdri in relatia (2.21) astfel:

-functiile sinus se inlocuiesc cu argumentul, ceea ce inseamnd, referitor
la cercul trigonometric din figura 2.2, cd cele mai mici 6 segmente se
inlocuiesc cu arcele corespunzitoare.

-functiile cosinus se inlocuiesc cu valoarea 1, adica cele mai marn 4
segmente, din cercul trigonometric, se inlocuiesc cu valoarea 2.

In acest fel, se obtine:

1
Sw,) =K - —,
k o2 (2.23)
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in care « se stabileste tindnd cont de urmdtoarele:
1. S(wy) pentru k=24,..,10 depinde numai de valorile ,, k=13,...9
iar pentru k=13,...,9 depinde de valori!e w,, k=24,...,10.
2. S(w,) pentru k=12,..,10 depinde fin special de valorile @, mai
apropiate, asa cum autorul a demonstrat anterior.
Constanta K se stabileste astfel fincdt pentru repartilia uniformd a
parametrilor LSF, sd se obfind S(ewy) =1, pentru k=12,...,10.
Astfel, pentru a se obfine cea mai simpld formd de exprimare a S(w,),
@ se exprimi ca diferentd faid de cei 2 parametri LSF invecinati, adici:
' 1
Uinr = SO Uk = fe=)° (224)

S(fk) = K

12
unde K =|-—7e , si K=535x10" pentru £,=8000Hz si p=10.
Ap+1)

Ficindu-se din nou referire la cercul trigonometric din figura 2.2,
expresia lui S(f;) datd prin relatia (2.24) calculeazd cele mai mici 2
segmente care au punctul comun in punctul de argument «. Celelalte 4
segmente care au fost Tnlocuite cu arcele corespunzitoare pentru obtinerea
relatiei (2.23), se considerd cd au valori proportionale cu cele 2 segmente
mai mici, constantele de proportionalitate fiind incluse in constanta K.

O altd relatie pentru S(f,) care permite aproximarea cu erori (medii)
mai mici, se obtine dacd se utilizeazd pentru calculul lui « nu numai
frecventele fi, Si fis; Ci $i fis $i fies . In acest fel sunt necesare pentrul

calculul lui S(f), k=12,..,10, frecventele f,, k=-2,-10,1,..,12,13, asa cum
rezultd din tabelul 2.1.

Tabelul 2.1: Valorile lui f,, k=-2-10,1,...,12,13.
kt21-110y1 (21314 |1516171(8[9110]| 11 12 13

KA A|O VA AL e | S B S | fo| 2 | fifiol| frfo

Pentru marimea «a din relatia (2.23), se considerd o valoare care depinde de

valorile mai mari decét f,
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o G IO Y3 ) T3 Y
6 6 (2.23)
pentru £=1.2,...,10,

respectiv o valoare care depinde de valorile mai mici decét f,,
A R P VR Pt I R
6 6 (2.26)

a

pentru k=1.2....,10.

Utilizarea acestor valori pentru a conduce pe baza relatiei (2.23) la:

1
S =K ~ 6 _ ~ 6 (27
Gps3 3 =) QS =3~ 3) )

pentru k=1,2,...,10.

3
unde K, = 612 K = (il)12 si K| =116 1040, pentru p=10 si
p+

/.=8000 Hz.

Adoptarea relatiilor (2.25) si (2.26) pentru «, se justificd prin aceea ca
trebuie tinut cont cumva ci parametrii LSF nu sunt uniform distribuiti. In
acest sens, « ia o valoare medie In care intervine si urmatorul parametru de
care depinde S(f), adicd f.; si, respectiv f, ;. Daca se considerd ci
intervalul f,.5- f, este egal cu de 3 ori intervalul f,, - f,, atunci se face o
impdrtire la 6, pentru a se obtine o valoare medie a lui a.

In acest fel autorul a obtinut doui relatii aproximative si
simplificate, 224 si 2.27, pentru calculul densititii spectrale de putere.
Aceste relatii vor fi folosite asa cum se va vedea in capitolul 3, la
calculul erorii patratice ponderate, folositid la cuantizarea vectoriala a
parametrilor LSF. Pentru o prima evaluare a acestor relatii, in tabelul 2.2
se arati, pentru 2 cadre diferite obtinute experimental, cu cate 10 parametri
LSF, f, si f,, valorile densitdfii spectrale de putere calculate cu cele 2
relafii propuse, comparativ cu valoarea exactd calculatd cu relatia 2.19.

Privind rezultatele din tabelul 2.2, se poate observa, asa cum se

anticipa, o diferentd mai micd, in raport cu valoarea exactd calculata cu
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relatia (2.19), a valorilor S(f;) calculate cu relatia (2.27), si respectiv. o
diferenti mai mare a valorilor calculate cu relatia (2.24). Trebuie insd
subliniat ci, la eroarea patratici ponderatd, unde se vor folosi aceste valori,
este necesard puterea 1/6 din S(f;), ceea ce are ca efect apropierea acestor
valori. De asemenea intereseazd variatia relativd a valorilor S(f) alawrate,

necontdnd asa de mult valoarea lor absolutd.

Tabelul 2.2: Valorile lui S(f,) pentru 2 cadre de semnal vocal.

k 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

fu [Hz] 257 | 456 | 716 | 998 | 1538 | 1668 2230 | 2506 | 2972 | 3526

S(fy) cu | 298| 278 34 | 042 | 44 35 (038 1,17 | 001 | 001

rel.(2.24)

S(fi) cu | 189 55 30 | 1,35 (4,752,798 | 0,20 | 0,59 | 0,02 | 0,02

rel . (2.27)

S(fy) cu 198 | 59 49 427 | 839 | 533 | 0,36 | 0,51 | 0,04 | 0,04
rel (2.19)

fio [Hz] | 190 | 435 | 817 | 988 | 1567 | 1815 | 2214 | 2591 | 2910 | 3418

S(fip) cu [ 524 794 | 68 5,66 | 0,60 | 568 | 046 | 1,76 | 0,29 | 0,01
rcl.(2.24)

S(fin) cu | 307 | 13 17 | 338 [ 0,68 | 286 [ 035 | 0,66 | 0,14 | 0,01

rel (2.27)

S(f2) cu 205 20 33 94 1,67 | 251 | 043 |1 053 10,15 0,03
rel (2.19) ‘

fn figura 24 se prezinti grafic  valorile S(f,) in punctele
corespunzdtoare parametrilor LSF, calculate cu (2.24) (cu linie intrerupti)
comparativ cu cele calculate cu relatia exacta (2.19) (cu linie continud), iar
in figura 2.5 se prezinta grafic valorile S(f,) calculate cu (2.27) (cu linie

intreruptd) comparativ cu cele calculate cu relatia exactd (2.19). Din aceste

grafice se observd cd valorile S(f) calculate cu (2.24) au variatii mai mari
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Figura 2.4: Densitatea spectrald de putere calculatd cu relatiile (2.24), (cu linie
intrerupta) si (2.19).
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Figura 2.5: Densitatea spectrald de putere calculatd cu relatiile (2.27) (cu linie
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intrerupta ) si (2.19).

-

BUPT



34

decat cele calculate cu (2.27). Explicatia este cd, dacd cel pufin unul din
intervalele fi., - f; sau f,-f,, sunt mici, aproximarea facuta considera cd si
celelalte intervale sunt la fel de mici, (in realitate acestea sunt mai mari)
rezultind valori mai mari pentru S(fy). Justificarea este similard cand cel
putin unul din intervalele mentionate anterior sunt mari.

in concluzie, avantajul principal obtinut prin utilizarea celor doua

relatii propuse de autor este reducerea cantititii de calcul.

2.2 Metode de cuantizare vectoriald ale parametrilor LSF

In deschiderea acestui subcapitol se prezinti modul in care se
apreciazd calitatea unui cuantizor vectorial pentru parametri LSF. Cerinta
primordiald in cazul cuantizirii unor parametri care caracterizeazd semnalul
vocal este ca, semnalul reconstituit pe baza parametrilor cuantizafi si nu
produca erori sesizabile de cdtre un ascultitor oarecare, in raport cu
semnalul original. in acest scop s-a introdus eroarea spectrald, care este o
mdsurd a patratului  diferentei ariilor dintre cele doud spectre, cel al
semnalului original ¢i cel al semnalului reconstituit din parametrii cuantizati,
avand expresia [4]

2 2 qtln o S "
SD? = Z L [IOIODlo(Si(f)) - 1OIOgIO(Si(f))] df (2.28)

unde i reprezintd indicele cadrului de semnal vocal pentru care s-a ficut
analiza prin predictie liniard, iar S,(f) si S',-(f) sunt spectrele LPC
obfinute din parametrii LPC necuantizati, respectiv cuantizati. Luandu-se in
considerare eroarea spectrald pentru toate cadrele, se consideri ci se obtine
0 cuantizare "transparentd", adicd nu se introduc erori sesizabile, daci [4],

1. Eroarea spectrald medie este in jurul valorii de 1 dB.

2. Nu existd cadre cu erori spectrale mai mari decit 4 dB.

3. Numirul cadrelor cu erori spectrale in gama 2+4 dB este mai mic

decat 2% din totalul cadrelor.
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Pentru a se calcula valoarea medie a erorii spectrale, se cuantizeazi
vectorial un grup de vectori LSF, diferifi de vectorii de antrenament, numiti
vectori de test. )

Parametrii LSF au fost cuantizati la inceput scalar, adicd fiecare
componentd din cele 10 s-a cuantizat individual. S-a constatat cd sunt
necesari intre 32 si 36 de biti [7] pentru realizarea unei cuantizdri
transparente. Adicd, fiecare parametru LSF necesitd 3+4 biti sau 8+16
niveluri de cuantizare in cartea de cod.

Cuantizarea vectoriald a fost aplicatd la Inceput pentru parametrii LPC
sub forma de coeficienti de predictie, si, utilizdndu-se 10 biti pentru un
cadru s-au obtinut performante comparabile cu cele ale cuantizdrii scalare la
24 biti/cadru [7). Eroarea spectrald medie ob{inutd era insd inacceptabila
(335 dB), ceea ce a implicat cresterea in continuare a numdrului de biti
alocat. Dar acest lucru era practic imposibil deoarece atdt complexitatea cét
si memoria cresc exponential cu numdrul de biti alocat cartii de cod (vezi
capitolul 1 al acestei lucrdri). In aceste conditii solutia adoptati in literaturi
a fost folosirea cuantizoarelor vectoriale suboptimale, care permit reducerea
complexititii si a memoriei, crescdnd insa eroarea.

O primd metodd de cuantizare vectoriala suboptimald folositd pentru
parametrii LSF, care face parte din categoria mai mare a metodelor de tip
cod produs, este cuantizarea vectoriald prin despicare sau partitionare
[41,[43]. Conform acestei metode, vectorul de cuantizat se despicd Intr-un
numidr de subvectori (de reguld 2 sau 3). De exemplu, in cazul despicirii in
2 subvectori, primul subvector contine primele n, componente (parametri
LSF), iar al doilea urmaitoarele n,=k-n, componente. Pentru fiecare subvector
se proiectcazd separat cite o carte de cod, iar fiecare subvector se
cuantizeazd separat cu ajutorul cirtii de cod aferente. Versiunea cuantizatd a
vectorului initial se obtine aldturdnd versiunile cuantizate ale celor 2
subvectori. Aceastd metodd este suboptimald deoarece Tmpértind vectorii in
subvectori, se pierde avantajul datorat dependentei intre cei 10 parametri
LSF.

Folosindu-se eroarea pitratici ca misurd a erorii de cuantizare, in [4]

se obfine o cuantizare transparentd pentru o ratd de 26 biti/vector (13 biti
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pentru primul subvector avdnd n,=4 componente si 13 bifi pentru al doilea
subvector, cu n,=6 componente).

Tot in [4] se foloseste apoi eroarea pitratici ponderatd ca mdsurda a
erorii de cuantizare. Aga cum s-a ardtat in capitolul 1, o eroare pdtratica
ponderati di o mai mare importan{i unor componente ale vectorilor in
raport cu altele, in sensul cid cele k diferente la pdtrat intre componentele
similare ale celor 2 vectori intre care se calculeazd distanta, sunt inmultite
cu coeficienti diferiti. in acest fel, componentele cu ponderi mari vor
introduce termeni mai mari in eroarea totali. De aceea, pentru vectorul de
cuantizat, trebuie sd se gdseasca un vector de reproducere, care are
componentele cu pondere mare mult mai apropiate fafd de cele similare ale
vectorului de cuantizat, astfel micsordndu-se termenii respectivi in eroarea
totald. Rezultatul este cd, componentele cu pondere mare vor fi cuantizate
mai precis decat cele cu pondere mai mici. in cazul cuantizirii vectoriale a
parametrilor LSF, ponderile trebuie alese astfel incat eroarea spectrald SD si
fie cat mai micad. Asta inseamnd cd portiunile din spectru corespunzitoare
vérfurilor sau zonelor cu amplitudine mare trebuie reproduse mai exact in
urma cuantizarii. De aici a rezultat ideea ca ponderea fiecdreia din cele 10
componente sd fie proporfionald cu valoarea spectrului la frecventa

corespunzdtoare parametrului LSF respectiv,
w; =[S(f)] (2.29)
iar
2

dif.f)= Z[ (i )] s (2.30)

i=1

unde r este o constantd determinatd experimental, avind valori in intervalul
[0,15; 0,2]. Ponderile w, i=1,...,10 au valori variabile de la un cadru la altul,
in functie de forma spectrului pentru cadrul respectiv. in plus, pentru a
accentua $i mai muit parametrii LSF corespunzitori frecventelor joase se
mai introduce o pondere suplimentard care are aceeasi valoare indiferent de

cadru,
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1 pentrul<i<8
¢, =<0,8 pentrui=9 | 2.31)

0,4 pentrui=10

astfe] incét distanfa devine,
d(f.fr=Eemf - 7)) -
= (2.32)

constantele ¢; fiind determinate de asemenea experimental.

Prin utilizarea erorii patratice ponderate, se obtine o cuantizare
transparentd la 24 biti/vector, sau cu alte cuvinte, la aceeasi rati de
cuantizare, scade eroarea spectrald medie, precum si numdrul cadrelor cu
eroare spectrald mai mare decat 2 dB.

Utilizarea ponderii datd de relatia (2.29) presupune o mare cantitate de
calcul. Pentru a calcula S(f;) cu relatia (2.19), de exemplu, sunt necesare 11
inmultiri intre numere obtinute dupi aplicarea functiei sinus. In plus mai
existd ridicarea la puterea r (0,15 .. 02) si inmultirea cu ¢, Insi aceste
ponderi se calculeazd o singurd datd la cuantizarea unui vector, si asa cum
se va vedea in continuare necesitd un numir relativ mic de operatii fatd de
celelalte operatii necesare pentru cuantizarea unui vector.

Considerand cid termenii  (¢w,)? i=1,..,10 se calculeazd anterior
procesului de calcul al distantelor fatd de vectorii de reproducere, expresia

complexitatii este

hY
C = ZI ZniN,-, (233)
i=
unde s este numirul de subvectori in care se fimparte un vector,
n+ny+..+n=10, iar N, este numarul de vectori de reproducere pentru fiecare
subvector. Factorul 2 apare datoritd modului in care se calculeazi termenit
din expresia (2.32): (c,»wi)2 (S - fi) (fi - fi),care necesitd 2 Tnmultiri.
De exemplu, pentru n,=4, n,=6, N=N,=2""=4096 (rata este 12+12=24
biti/vector), complexitatea are valoarea
C=2(4x4096+6x4096)=81920 inmultiri.
in cazul in care s-ar fi ficut o ciutare totali in cartea de cod de 24 biti,

complexitatea ar fi avut valoarea
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C=2x10x2%=3,355x10* tnmultiri,
deci se obtine o reducere foarte mare a numdrului de operatii.

Memoria necesard memoririi vectorilor de reproducere este

s
Mem=Z}2n,-N,-, (2.34)
i=
unde factorul 2 semnificd faptul cd fiecare componentd a vectorilor se
memoreazd prin 2 octeti. Pentru cazul de mai sus, se obtine

Mem=2(4x4096+6x4096)=81920 octeti.
in cazul unei codiri prin cdutare totali, memoria necesard are valoarea
Mem'=2x10x2%=3 355x10* octeti,
deci in cazul cuantizdrii prin despicare se obtine si o reducere a memoriei.
fn [15] se propune o noud pondere, de forma
w; = ! + 1 J=1,..,10,
Ji=Jiev fin— i (2.35)

unde £,=0 si f;,=4000 Hz, iar distanta intre doi vectori se calculeaza prin

df ) =2w(f, - 1)

(2.36)
Expresia (2.35), fara a fi demonstratd, se justificA prin faptul cd ponderea la
frecventa f; trebuie si fie proportionald cu spectrul la frecventa f, si asa

cum s-a ardtat in capitolul 2.1, spectrul la frecventa f, este invers

proportional cu diferenta intre f; si f.,, respectiv, f,, si f. Expresia lui w,

!

datd prin (2.35) este mai simpld decadt cea datd prin (2.29), dar se pare cd -

duce la rezultate ceva mai slabe (in literaturd nu se compard performantele
obtinute cu cele doud ponderi, pentru aceeasi bazid de date).

O altda metodd de cuantizare vectoriald a parametrilor LSF, de
asemenea suboptimald si facand parte din categoria metodelor de tip cod
produs, este cuantizarea vectoriald In mai multe stadii (multi stage VQ,
MSVQ), [4], [5]. Conform acestei metode, in primul stadiu se face o
cuantizare mai "brutd" a vectorului de cuantizat (adicd se foloseste o carte
de cod cu un numir relativ mic de vectori de reproducere). in fiecare din
urmitoarele stadii se cuantizeazd vectorul eroare de cuantizare al stadiului

precedent, considerat ca diferentd intre x si Q(x). Versiunea cuantizati a
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vectorului de intrare se obtine Insuménd iesirile cuantizoarelor din fiecare
stadiu.

fn figura 2.6 se prezinti structura unui cuantizor vectorial in 3 stadii.
VQ, reprezintd cuantizorul vectorial al primului stadiu. Q(x)=y,, reprezinti
iesirea lui VQ,, y,, fiind unul din cei N, vectori de reproducere
corespunzitori stadiului 1. Vectorul de intrare in stadiul 2 este x-y,, iar
Ox-y,)=y,;- in fine, vectorul de intrare in stadiul 3 este X-yiyy 81 Q(x-p, -
»)=yy- Cirtile de cod pentru stadiile 2 §i 3 au N, si respectiv Ny vectori
de reproducere. In acest caz, dupd cele 3 stadii, cuantizatul vectorului de

intrare, X, este dat prin

X=y+yi+yyu. (237)

Y

Figura 2.6: Cuantizor vectorial in 3 stadii.

Bineinteles cd in practicdi numdrul de stadii poate sd fie mai mare
decat 3. In faza de proiectare, pentru fiecare stadiu se proiecteaza separat
cite o carte de cod, avAnd ca secventd de antrenament secventa vectorilor
eroare de cuantizare ai stadiului precedent. Acest procedeu este suboptimal
pentru ci nu tine cont de stadiile urmdtoare. S$i procedura de codare
(ciutare) numitd secventiald, (adicd codarea se face gisind vectorul de
reproducere in primul stadiu, in al doilea s.am.d.) este suboptimald,
deoarece nu se face o comparare a vectorului de intrare cu toti cei Ny x N,
x..X Ny vectori de reproducere posibili, unde K reprezintd numdrul stadiilor.

Trebuie remarcat ci numirul total de biti prin care se codeazd un
vector, log,N| +1log, N3 +..+log,Ng, are o valoare apropiatd de numarul
de biti care s-ar obtine in cazul proiectdrii unei singure cérti de cod [4], [5],
iar in toate stadiile vectorii utilizati au aceeasi dimensiune ca si vectorii

initiali, adicd 4.
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O modalitate de a optimiza procesul de ciutare la MSVQ, foloseste
un algoritm de ciutare mai vechi {1], numit algoritmul M, care se combina
cu procesul de ciutare secventiald specific MSVQ [5]. Acest algoritm numit
si MSVQ-M decurge in modul urmitor: in urma calculdrii celor N, distante
intre vectorul de cuantizat si vectorii de reproducere ai stadiului 1, se refin
M vectori de reproducere fatd de care se realizeazd cele mai mici distante;
in stadiul 2 se calculeazd distantele dintre cei M vectori eroare de
cuantizare ai stadiului 1, calculati ca diferentd intre vectorul de intrare x si
cei M vectori de reproducere care au produs cele mai mici distanfe, i
fiecare din cei N, vectori de reproducere ai stadiului 2; din cele MN,
distante, se retin din nou cele mai mici M. In acest fel se creazi M "cii"
de parcurgere a cuantizorului, de la stadiul 1 spre stadiul 2. Procesul
continud in acest mod, In fiecare stadiu se retin M vectori de reproducere

care dau cele mai mici distante.

Vize Pt |
Yize ﬁs‘o\\

Y o~ | Vi e | Vi
V3, @
Vi3 @

Y14 o Yu o 3

Figura 2.7: Explicativd pentru algoritmul MSVQ-M.

in figura 2.7 se aratd un caz simplu de MSVQ-M, cu K=3 stadii,
M=2 si N;=N,=N,=4. In stadiul 1, vectorii de reproducere y,, si y,, dau cele
mai mici 2 distante fatd de vectorul de cuantizat x. In stadiul 2, din cele 8
distante posibile, 4 intre x-p;; $i Yy, Yoy $i 4 intre x-y,, $i Pyyoeeny Vo4, cele
mai mici 2 distane se obfin intre x-y,; §i y,,, respectiv intre x-y,, si y,,. in
stadiul 3, dintre cele 8 distanfe posibile, 4 intre X-y,;-yy, §i y3),., yoy i 4
intre X-pi4-¥y3 $1 Yaps - Fao Cele mai mici 2 se obtin intre x-p -y, si yy),
respectiv intre Xx-y,,-¥»; sl yi,. Astfel, in acest caz, cele 2 c¢ii care stribat
cuantizorul sunt (1,2,1) si (434), reprezentind indicii vectorilor de
reproducere din cirtile de cod ale stadiilor 1, 2 si 3. In final, din cele M

(2 in cazul de fagd) cdi minime se alege calea in raport cu care vectorul de
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cuantizat x produce eroarea minimd. Vectorul cuantizat x se obtine
insuménd vectorii de reproducere corespunzitori cdii minime.

Pe langa algoritmul MSVQ-M care asigurd o optimizare a procesului
de ciutare, tot in [5], se prezinti o metodi imbunitititi de proiectare a
cirtilor de cod pentru cele K stadii. Astfel, se proiecteaza iterativ, cartea de
cod pentru fiecare stadiu, Incepand cu stadiul 1. Pentru a proiecta cartea de
cod pentru un stadiu #, i=l, ... K, se considerd ca secventd de antrenament
diferenta intre vectorul x si vectorii de reproducere corespunzdtori tuturor
stadiilor, inclusiv cele care urmeazd dupd stadiul i; vectorii de reproducere
ai stadiilor diferite de i se considerd stabiliti, iar vectorii de reproducere ai
stadiului i se optimizeazd iterativ prin algoritmul Lloyd.

Cumulat, cele douda imbunatatiri aduse algoritmului MSVQ, adicd
utilizarea algoritmului M In procesul de cdutare si proiectarea imbunatititd a
cértilor de cod pentru cele K stadii, conduc la scidderea erorii spectrale
medii, SD. In tabelul 2.3 se prezinti (din [5]), comparativ, valorile erorii
spectrale pentru diferite valori ale parametrului M, ale numirului de stadii
K, si ale numarului de vectori de reproducere pentru fiecare stadiu N, N,,
..Ni. In aceste cazuri, Nj=N,=..=N,=N.

Tabelul 2.3: Erori spectrale pentru MSVQ-M.

M K N spldBl
1 4 64 12

2 4 64 108

4 4 64 1,02

] 3 256 1,11

2 3 256 101

4 3 256 0,98

Se observd cid eroarea spectrald scade odatid cu cresterea parametrului
M si, de asemenea scade odatd cu scdderea numdrului de stadii, respectiv cu
cresterea numirului de vectori de reproducere pe stadiu. In ambele variante,

cu 4, respectiv cu 3 stadii, numirul total de biti este 24 (4 stadii x 6
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biti/stadiu; 3 stadii x 8 biti/stadiu). Cazul M =1 este echivalent cu situatia

algoritmutui MSVQ necombinat cu algoritmul M.

in continuare se face evaluarea complexitdfii §i a memoriei pentru

algoritmul MSVQ-M.
Astfel, complexitatea se calculeazd prin relafia
K
C =2kN; +2kMY N;, (2.38)
i=2
considerand doar inmulfirile si eroarea pétraticd ponderatd ca distan{d fintre
vectori. In plus, algoritmul MSVQ-M necesitd mai multe operatii de

comparare.

Memoria folositd se calculeazd prin

K
Mem= 2kN,
i=l

(2.39)

Tabelul 2.4: Caracteristici pentru cuantizorul vectorial prin despicare.

s n N, C Mem SD

[inmultiri] [octeti] [dB]

3;3;4 256;256;256 5120 5120 1,17

2 5;5 4096;4096 81920 81920 1,03
Tabelul 2.5: Caracteristici pentru MSVQ-M.

K N parametrul M C Mem SD

[inmultiri] [octeti] [dB]

4 64 1 5120 5120 1,21

2 8960 1,09

4 16640 1,04

3 256 1 15360 15360 1,10

2 25600 1,02

4 46080 095

2 4096 1 163840 163840 0,92

2 245760 0,90

4 409600 0,88
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In tabelele 2.4 si 2.5 se prezintd comparativ pentru diferite variante de
cuantizoare vectoriale prin despicare si, respectiv, MSVQ-M, complexitatea,
memoria §i eroarea spectrald (valorile erorii spectrale au fost luate din [4] si
[5], iar complexitatea si memoria au fost calculate de autor conform
relatiilor prezentate). De notat cd in toate cazurile rata cuantizoarelor este 24
biti/vector.

Pentru a compara cele doud metode trebuie analizate complexitatea,
memoria §i eroarea spectrald, avand in vedere ca rata este aceeasi. Desi cele
doud metode nu au fost implementate pe aceeasi bazd de date, ceea ce
implicd doar o comparare orientativd a erorilor spectrale in cele doud cazuri,
se poate spune cid metoda MSVQ-M este superioard pe ansamblu metodei
de cuantizare vectoriald prin despicare. Aceastd superioritate se datoreazi in
special metodei de proiectare Tmbunatdtitd a cartii de cod, deoarece in [4]
metoda de cuantizare vectoriald prin despicare se compard cu o metodad
MSVQ clasicd (M=1 si proiectare a cértilor de cod separat pentru fiecare
stadiu), rezultind cd aceastd din urma metodd este inferioard.

In incheierea analizei comparative a metodelor de cuantizare vectoriali
prin despicare si MSVQ-M trebuie remarcat urmitorul fapt legat de
complexitate: dacd s-ar considera si operatiile de comparare, valorile din
tabelele 2.4 si 2.5 ar creste cu cantitdti mai mari pentru MSVQ-M, deoarece
aceasti metod3 necesitd mai multe comparatii pentru determinarea celor mai
mici M distante, pe cdnd la cuantizarea vectoriald prin despicare se
determind numai cea mai micd distanta.

Pe aceste doud metode, cuantizarea vectoriald prin despicare si
MSVQ-M (sau MSVQ), se bazeazd majoritatea celorlalte metode de
cuantizare a parametrilor LSF prezente in literaturd, metode care incearcd
imbunititirea  performantelor:  reducerea  erorii  spectrale,  reducerea
complexititii si a memoriei folosite, protectia fmpotriva erorilor care apar la
propagarea pe canalul de transmisiune.

fn continuare se enumerd pe scurt citeva din ideile desprinse din
lucririle din literaturd care trateazd aspectele prezentate mai sus.

fn [16] se prezinti o metodd de adaptare a cartilor de cod pentru un
cuantizor vectorial prin despicare, posibild datoritd proprietdtii de ordonare a

componentelor vectorilor LSF. Cuantizarea primului subvector (n,=3) al
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vectorului de intrare prin ( fl, f}, f3), impune conditia ca toate elementele
carti ~ de cod  pentru subvectorul 2 si  verifice  conditia
f:u > f’3,i =1,...,N,, care in mod normal nu poate fi Indeplinitd in
totalitate. Prin procedura de adaptare descrisd, tofi subvectorii din cartea de
cod cu N, elemente se modificd, astfel fncdt se restrange spatiul ocupat de
aceastd carte de cod. Se obtine o micgorare a regiunilor Voronoi rezultind
posibilitatea reducerii erorii de cuantizare. Aceeasi adaptare se face si pentru
cartea de cod pentru subvectorul 3. fn urma experimentdrilor rezultd o
reducere a numdirului de cadre care au erori spectrale intre 2 si 4 'dB, dar
creste complexitatea, datoritd adaptarii celor doud cirti de cod.

O alti metodd adaptivd, aplicati la un MSVQ este prezentatd in [17].
Cartea de cod a primului stadiu se adapteazd in felul urmitor: vectorul de
reproducere care a fost utilizat cel mai putin in ultimul timp se elimind din
cartea de cod si se finlocuieste cu cuantizatul vectorului curent (suma
iesirilor cuantizoarelor celor doud stadii); apoi se trece la cuantizarea
vectorului urmitor. In acest fel se obtine o cuantizare transparentd pentru 22
biti/cadru. Complexitatea inregistreazd insd o crestere datoritd faptului ca
dupi fiecare cuantizare, trebuie determinat vectorul de reproducere care a
fost folosit mai putin in ultimul timp.

In [8] se prezinti un cuantizor vectorial de tip latice. O latice
reprezintd o mul{ime de puncte uniform distribuite intr-un spatiu restrans din
N". Un cuantizor vectorial de tip latice are o carte de cod ai cirei vectori
de reproducere constituie o latice. in procesul de cuantizare al unui vector,
se cuantizeazd la iInceput prin cdutare totald subvectorul format din
frecventele f; si f; numite puncte "ancord", deoarece determind intervalele in

care se afld ceilal{i parametri LSF: f| si £, in intervalele (O, f"3), far f52 fo In

intervalul (f3,f7), iar f,, fy si f, In intervalul (f,, 4000). Apoi, se definesc

in felul urmator 3 subvectori, avind dimensiunile 2, 3, si, respectiv, 3.

[ =—f'7]‘
X, :(XH’xIZ)’ f'\}
x =_f3 jfz (240&)
e
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X2| =———f,:4 —{3
. fi-h
fs— /.
Xy =(x2§,X22,%X23 ), %22 = 'fj_—j;z (2.40b)
Xz = —'f} _f,\()
f1-13
Xy = /3 *f?ﬁ
4000 75
_ _ fo- Ty
x3 = (X31,%32,%33),1 ¥32 " 2000- /, (2.40c)
= 4000-£ig
4000 - £

Se demonstreaza cid distributiile acestor subvectori sunt de forma unui
triunghi dreptunghic isoscel, pentru x;, respectiv sub formd de piramida
regulati pentru x, si x;. Cartile de cod pentru cei 3 subvectori contin
numere intregi uniform distribuite (latice), astfel incat sd acopere zonele
ocupate de distributiile subvectorilor. Suma acestor numere intregi (2 numere
pentru x,, respectiv cite 3 pentru x, $i Xx;) este sau pard, sau impard, fiind
mai micd sau egald cu un numir fixat inifial. De exemplu, pentru vectorul
x,, se arati in tabelul 2.6 vectorii de reproducere pentru cazul cénd suma
componentelor este pard, mai micd sau egald cu 6. fn  total, sunt 16
vectori, care acoperd in plan un triunghi dreptunghic isoscel.

inainte de cuantizare, subvectorii x,, X, si x; se inmultesc cu constante
alese convenabil pe baza secventei de antrenament, astfel incat sid se
incadreze in zonele acoperite de cartea de cod. Evident cd acesti subvectori
vor avea dupi inmultire componente neintregi. Gasirea vectorului de
reproducere se face in acest caz foarte simplu, necesitind doar doud
inmultiri cu matrici §i rotunjirea la valorile intregi cele mai apropiate

(procedeul descris pe larg in [8] ).
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Tabelul 2.6: Vectorii de reproducere (x5, x,,) pentru un cuantizor vectorial de

tip latice.

0,6 04 0,2 00
1.5 13 1,1

24 2,2 20

33 3,1

42 40

5,1

6,0

Aceasti metodd are o complexitate foarte micd, nu necesitd practic

memorie decat doar pentru cartea de cod a subvectorului (f;, f;), dar

cuantizarea transparentd sc obtine pentru o ratd mai mare, de 28 biti/vector.
in [9] se prezintd un concept nou de abordare a cuantizirii vectoriale.

Ideca de bazd este reprezentati de existenta unei relatii intre codul unui

vector de reproducere (reprezentarea binard care se transmite la decodor) si

valoarea sa (cele k componente),

s (241)

unde y, 7=0, ..,N -1 reprezintd vectorii de reproducere, b, reprezintd codurile
corespunzitoare, iar 7 este o matrice. Codul b; are forma, numitd cod bloc

by = (+Li;(D,i;(2),...i;(k), c;(D),....c; ()T, (242)

preluatd din domeniul teoriei coddrii. Bitii i(/), /=1, .. ,k sunt bitii de
informatie care corespund reprezentdrii binare a lui j, in care simbolul O se
inlocuieste cu 1, iar 1 cu -1, iar ¢(/), [=1, ...,r sunt bitii de paritate care se
obtin prin produse intre bitii de informatie. Deoarece lungimea codului b,
este k +r +1, matricea T are dimensiunea (k +r +1)xk. Pentru un cuantizor
care foloseste o relatie de forma (2.41), in procesul de proiectare trebuie
determinati matricea T si de asemenea trebuie specificat modul cum se
obtin bitil de paritate.

Avantajul esential al acestei metode este, asa cum se demonstreazi pe

larg in (9], robustetea fatd de erorile care apar la propagarea pe canal.
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Memoria folositd este cu atdt mai micd cu cat numdrul » de biti de paritate
este mai mic, deoarece trebuie memoratd matricea 7, pe baza ciareia se
calculeazd vectorii de reproducere. Calcularea vectorilor de reproducere, pe
de alti parte produce cresterea complexititii, insd avind In vedere ci in
codul b; sunt numai 1 si -1, inmultirea datd de (2.41) se transformd in
adunari si scaderi.

Pe baza celor prezentate despre codul bloc, atdt proiectarea cit si
cdutarea celui mai apropiat vector de reproducere se fac avidnd la baza
metodele de cuantizare vectoriald prin despicare si MSVQ. Ca element de
noutate, la cuantizarea vectoriald prin despicare (n,=5, n,=5) se retin L
subvectori de reproducere care produc cele mai mici erori L din cele 2 cirti
de cod, alegindu-se vectorul care produce cea mai micd eroare in raport cu
vectorul de cuantizat, din cele L’ posibilititi.

Avand in vedere succinta trecere in revistd a metodelor de cuantizare
vectorialdi a parametrilor LSF, autorul se va orienta inspre gasirea unei
metode de cuantizare vectoriald rapidi (de complexitate redusd) care insd sa

nu sacrifice performantele, adicd sd nu producd cresterea erorii spectrale.

in capitolul 2, s-a prezentat reprezentarea unui semnal vocal prin
parametri LSF, ardtindu-se unele contributii ale autorului in acest sens. De
asemenea sunt prezentate si principalele metode de cuantizare vectoriald ale

acestor parametrii.
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3. PROIECTAREA CARTII DE COD A UNUI CUANTIZOR
VECTORIAL

3.1 Generalitati

Proiectarea cartii de cod a unui cuantizor vectorial, adicd determinarea
vectorilor de reproducere, se face anterior procesului de cuantizare
propriuzisa (codare si decodare), pe baza unei secvente de antrenament, care
cuprinde un mare numdr de vectori. Vectorii de reproducere trebuie sa fie
reprezentativi pentru informatia continutd in secventa de antrenament. Apoi,
cuantizarea se aplicd pentru alti vectori, diferiti de cei de antrenament. Cu
cat secventa de antrenament contine un numdr mai mare de vectori, cu
caracteristici mai diferite, cu atat vectorii de cuantizat vor fi "aproximati"
mai exact cu ajutorul vectorilor de reproducere din cartea de cod.

in cele mai multe cazuri, deci $i pentru cuantizarea vectoriali a
parametrilor LSF, cartea de cod se proiecteazd cu ajutorul algoritmului
generalizat al lui Lloyd, prezentat in capitolul 1. O problemid importanti o
reprezintd alegerea cértii de cod inifiale, care urmeazi si fie imbunitititi. O
posibilitate ar fi folosirea ca si carte de cod initiali a unei cirfi aleatoare
care sd contind N vectori de antrenament, alesi la intdmplare. Altd
posibilitate ar fi alegerea a N vectori egal depirtati unul de altul in
secventa de antrenament, adicd x|, x.,, X, ..., X1 unde r=n/N, n fiind
lungimea secventei de antrenament. In (4] sl 1] e foloseste o metodd care
aplicd algoritmul Lloyd succesiv pentru cirti de cod avand 248,...N vectori
de reproducere. Astfel, mai intdi se determind centroidul intregii secvente de
antrenament, care apoi se "despicd” in doi vectori (unul dintre acesti vectori
se obtine prin modificarea cu o cantitate micd a fieciirei componente a
centroidului, iar celdlalt poate fi chiar centroidul). in continuare, de fiecare
datd, dublarea numarului de vectori de reproducere se face prin astfel de
despiciri, apoi se optimizeaza cartea de cod cu acel numir de vectori de

reproducere. pind la obtinerea numarului dorit de vectori de reproducere, N.
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(A nu se confunda aceastd metodd de proiectare a cartii de cod in care se
fac "despicari", adicd dublari ale numirului de vectori, cu metoda de codare
prin despicare, in care un vector se imparte in subvectori de dimensiune
mai micd in vederea reducerii complexitdtii §i memoriei in procesul de
codare).

in [14), Equitz prezinti o metodd de proiectare a unei cirti de cod,
in care vectorii de antrenament se grupeazd in manunchiuri, fiecare
manunchi contindnd vectori cdt mai apropiati din spatiul k-dimensional,
centroizii acestor mdnunchiuri reprezentind in final vectorii de reproducere.
In principiu acest algoritm se desfisoard in felul urmitor: la inceput, fiecare
vector de antrenament reprezintd un manunchi, deci existd » mdnunchiuri;
apoi se unesc impreund cei mai apropiati doi vectori de antrenament, intr-un
singur manunchi, astfel numdrul de manunchiuri devenind n-1. Procesul
continud in acest mod, de fiecare datd se unesc cele mai apropiate doud
manunchiuri, pdnd cand numdrul de manunchiuri devine egal cu N, mdrimea
doritd a cirtii de cod. Acest procedeu numit PNN (pairwise nearest neighbor
- imperecherea inteligentd a celor mai apropiati vectori), a fost aplicat in
[14] pentru cuantizarea vectoriald a imaginilor, i are avantajul unui timp de
realizare mult mai scurt decdt algoritmul Lloyd, fard a creste eroarea dc
cuantizare.

Autorul aplica algoritmul PNN pentru proiectarea cartii de cod
pentru vectori cu parametri LSF, adaptindu-l in functie de

particularitatile acestui tip de vectori.

3.2 Utilizarea algoritmului PNN pentru cuantizarea vectoriala a

parametrilor LSF

Varianta principiald a algoritmului prezentatd anterior necesitd un
volum mare de calcul, deoarece secventa de antrenament contine foarte
multi vectori. fn [14] Equitz propune o metodi rapidd de efectuare a acestui
algoritm, bazati pe urmitoarea idee: cdutarea in vederea gdsirii celor mai
apropiate  doud manunchiuri si nu se facd in intreaga secventd de

antrenament, ci in zone mai mici care cuprind vectori apropiati; pentru
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aceasta, mai intadi se imparte intreaga secventd de antrenament in zone care
contin cel ~mult un numdr prestabilit de vectori, b, apropiati in spatiu,
aceste zone numindu-se buchete; apoi, in fiecare buchet se gasesc cele mai
apropiate doud manunchiuri (la inceput fiecare manunchi confine un vector);
in final, doar intr-o fractiune, de obicei jumdtate, din aceste buchete
perechea de mdnunchiuri mai apropiate se uneste intr-un singur manunchi;
buchetele in care se fac uniri sunt acelea in care distantele intre cele doua
minunchiuri mai apropiate sunt cele mai mici; apoi, din nou se inspecteaza
buchetele in vederea gisirii celor mai apropiate doud mdnunchiuri, urmata de

unirea manunchiurilor, pand cind numdrul de manunchiuri devine egal cu N.
3.2.1 Impitirea secventei de antrenament in buchete

Pentru proiectarea cértii de cod autorul a folosit o secventd de
antrenament contindnd n=2790 vectori cu parametri LSF, avind dimensiunea
k=10, proveniti de la un singur vorbitor. Dupd captarea cu ajutorul unui
microfon, semnalul vocal a fost amplificat prin intermediul unui amplificator
de tip MT 60, avind amplificarea de 60 dB. Apoi s-a facut achizitia
semnalului prin intermediul placii de tip DS 1101 contindnd un procesor de
semnal TMS 320 E14. Achizitia s-a facut cu frecventa de esantionare
f.=8 kHz, fiind urmatd de o filtrare numerica de tip trece jos, la 4 kHz §i o

analizd prin predictie liniard de ordinul 10, efectuatd prin metoda

autocorelatiei. Durata unui cadru de semnal pentru care s-a facut predictia.

liniara a fost de 25 ms, continand 200 de esanticane. Programul pentru
dialogul intre calculatorul gazda si sistemul DS 1101 in vederea achizitiei,
ca si cel pentru predicfia liniard au fost scrise in limbajul C. Pe baza
vectorilor cu coeficienti de predictie, s-au obtinut vectorii cu parametri LSF,
pe baza unui program in MATLAB.

Proiectarea cartii de cod s-a fdcut in vederea realizdrii unui cuantizor
vectorial de tipul prin despicare. Vectorii au fost despicati in 3 subvectori,
avand dimensiunile 3, 3 i, respectiv, 4. Astfel, pentru fiecare din cei 3
subvectori s-a proiectat cate o carte de cod, contindnd cate 256 vectori de
reproducere, adicd rata cuantizorului a fost de 8x3=24 biti/vector. in

continuare se descrie proiectarea completd a cirtii de cod pentru un’ singur
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subvector, prezentindu-se la sférsit rezultatele obfinute pentru tofi cei 3
subvectori.

Asa cum s-a amintit 1n descrierea facutd in introducerea acestui
paragraf, mai intdi s-a ficut o impdriire a secventei de antrenament in
buchete. Impirtirea 's-a ficut separat pentru cele 3 secvente de antrenament
rezultate prin considerarea componentelor de la 1 la 3, de la 4 la 6, si
respectiv de la 7 la 10, ale secventei initiale cu dimensiunea 10. Tmpirtirea
in buchete s-a fdacut conform arborilor k-dimensionali [14]. Un astfel de
arbore contine mai multe niveluri (figura 3.1). Primul nivel contine un
singur nod, numit radacind, In care vectorii corespunzitori secventei de
antrenament se impart conform unui anumit criteriu in 2 subsecvente
distincte. Aceste 2 subsecvenie devin secventele asociate celor 2 noduri de
pe nivelul 2, unde la randul lor, cele doud secvente se impart, rezultind 4
subsecvente. Procesul continud in acest mod. Subsecventele care au un
numidr de vectori mai mic sau egal cu un numdr prestabilit, notat b, devin
buchete, sau noduri terminale, Tmpirtirea continuand pentru celelalte

subsecvente, pand cind toate se vor transforma in buchete.

nivel 1
\ nivel 2
nivel
buchct
nivel i+1
buchet buchet buchet
O nivel i+2

buchet buchet
Figura 3.1: Structura unui arbore pentru imparfirea in buchete.

Conform celor expuse este evident cid odatd cu aparitia buchetelor,

numirul de noduri de pe un nivel nu se va mai dubla fatd de nivelul
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precedent, astfel incat arborele va avea o structurd neregulatd, cu ramuri

inegale.

Foarte important este criteriul dupd care se face Tmpdrtirea secventelor

in subsecvente in fiecare din noduri. Criteriul ales de autor, acelasi ca in
[14), cuprinde urmitoarele etape:
- mai intdi, pentru fiecare componentd a vectorilor asociati unui nod se

calculeaza dispersia conform relatiei

2 _ =l .
T —— NS
' n (3.1)

unde k reprezintd dimensiunea subvectorilor (3, 3 sau 4), x, reprezintd

componenta / a vectorului j, m, este valoarea medie a componentei i,

—n (32)
iar n' reprezintd numdrul de vectori de antrenament asociati nodului
respectiv.

- in continuare se determind care din cele k& componente are cea mai
mare dispersie; fie ¢ aceastd componentd, ce{l,...,k}, valoarea medie m, a
componentei respective reprezintd valoarea de prag asociati nodului
respectiv.

-in vederea impartirii secventei asociate unui nod in doud subsecvente
distincte, vectorii a cdror componentd x, este mai micd decdt m, se asociazd
primei subsecvenfe iar cei cu componenta x, mai mare sau egald cu m_ se
asociaza celei de-a doua subsecvente (j =I,..,n"). (Se noteazi cu n, si n,
numdrul de vectori din cele 2 subsecvente, n,+tn, =n'). De remarcat ca
valorile de prag m, si componentele ¢ asociate nodurilor, pot si difere de la
nod la nod, chiar dacd nodurile sunt pe acelasi nivel.

fn acest caz autorul a ales numirul maxim de vectori continuti de un
buchet, »b=10. Programul care face Tmpdrtirea secventei de antrenament in
buchete a fost scris in limbajul C. in figura 3.2 se prezinti organigrama
acestui program, care este valabild evident pentru tofi cei 3 subvectori in

care s-a ‘mpdrtit vectorul cu dimensiunea k= 10.
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nv=["-"nr. de nivele

-

nd=1 - nor. de noduri
de pe nivelul nv

L7

Calcul dispersie pentru
vectorii asociati
nodului _nd

Determinare componenta

¢ si valoare de prag, m,

+

j =1, indicele vector. din nodul nd

in s,

Vectorul j

Vectorul j

in s,

‘igura 3.2: Organigrama programului

le impdrtire a secventei de
intrenament in buchete.

s,=buchet

s,=buchet

nd=nd+1

nv=nv+l
Se trece pe
nivelul urmaitor
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Referitor la programul a cdrui organigramd s-a prezentat anterior, se
impun urmdtoarele observatii:

- vectorii de antrenament asociafi nodului rdddcind (intreaga secventd
de antrenament) se depun intr-o memorie, M,.

- pentru fiecare nod al arborelui, vectorii asociati se impart in doud
subsecvente, notate s, si §,, conform criteriului prezentat; dacd o subsecventd
are 10 vectori sau mai putini, ea devine buchet, si vectorii corespunzitori se
depun intr-o memorie, notatd M,, iar dacd are mai mult de 10 vectori va
constitui o secventd asociatd cu un nod de pe nivelul urmitor; in acest caz
vectorii corespunzitori se depun in alti memorie notatd M.

- dupi parcurgerea tuturor nodurilor de pe un nivel, vectorii
corespunzitori subsecventelor care nu au devenit buchete, vor constitui
vectorii secventelor asociate nodurilor de pe urmdtorul mnivel, si se vor
transfera din memoria M, Tn memoria M, peste vectorii care au costituit
secventele asociate nodurilor de pe nivelul curent, care nu mai sunt necesari;
in memoria M,, dupd fiecare nivel se vor acumula vectorii componenti ai
buchetelor.

In acest fel autorul a asigurat o bunii organizare a datelor in
memorie, in scopul folosirii unei memorii cit mai mici. Astfel, fara
efectuarea acestei alocari dinamice a memoriei, zona de memorie ocupati de
M, si M;, ar fi necesard pentru fiecare nivel in parte. Pentru un nivel sunt
necesari 2x2790x4x2=45000 octefi. (S-a considerat cazul cel mai defavorabil,
pentru dimensiunea k=4 a vectorilor, fiecare componentd fiind memoratd prin
2 octeti). Deoarece arborele a avut 8..10 niveluri, rezultd cid ar fi fost
necesard o memorie de circa 400 kocteti.

In tabelul 3.1 se prezinti, separat, pentru subvectorii care contin
parametrii LSF de la | la 3, de la 4 la 6, respectiv de la 7 la 10, numirul
de subsecvente si numarul de buchete rezultate pentru fiecare nivel, precum
si numadrul total de buchete obtinute, N,.

Numirul de vectori pe buchete obtinut a fost cuprins intre 4 si 10,
rezultind o medie de aproximativ 7 vectori pe buchet, asa cum rezultd din
tabelul 3.1.

Privind blocurile din organigrama programului de Tmpdrtire a secventei

de antrenament in buchete, se constatd cd se fac Tnmultiri doar la
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determinarea dispersiei. In rest se fac doar compardri sau transferuri de date
intre diferite zone de memorie. O expresie analiticdi a complexititii nu se
poate obtine, deoarece de la un anumit nivel incep sd apard buchetele, ceea
ce reduce numirul de vectori din secventele asociate nodurilor, neputindu-se

estima pe fiecare nivel cate buchete apar. Din tabelul 3.1, rezultd ca

Tabelul 3.1: Rezultatele algoritmului de impartire a secventei de antrenament in

buchete.

Subvectorul 1, 2, 3, Subvectorul 4, 5, 6, Subvectorul 7, 8, 9,10

Nivelul | Subsec- | Buchete | Subsecvente Buchete Subsecvente Buchete
vente

1 2 0 2 0 0

2 4 0 0 0

3 8 0 0 0

4 16 0 16 0 16 0

5 32 0 32 0 32 0

6 63 1 64 0 64 0

7 119 7 123 5 121 7

8 140 98 139 107 119 123

9 7 273 17 261 38 200

10 14 0 34 72

11 - - - - 8

Ny 393 407 410

incepand cu nivelurile 6 sau 7 apar primele buchete, pe nivelul 8 incd se

mai  imparte un numdr considerabil de secvente, in timp ce pe ultimele

buchetelor creste brusc, astfel scdzand numirul de

impart. Pentru a determina o limitd superioard a

niveluri numdrul

secvenie care se

complexitdlii se considerd acoperitor cd pe primele 8 niveluri nu se obtin

buchete (adici subsecventele au mai mult de 10 vectori), ceea ce inseamna

cd pe ficcare din aceste niveluri se calculeazi dispersia pentru 2790 vectori

de antrenament (pentru 3 componente). In acest fel complexitatea este
C=2790 x 3 x 8= 66960 inmultiri
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Desigur ci aceastd complexitate creste odatd cu lungimea secventei de
antrenament, cand in plus va creste si numdrul de niveluri.

Pentru simplitate, complexitatea s-a calculat doar pentru subvectorii cu
componentele 1, 2 si 3. In mod similar complexitatea se poate calcula si
pentru subvectorii cu componentele 4, 5 si 6, si respectiv pentru cei cu

componentele 7, 8, 9, 10, fiind proportionald cu dimensiunea k.
3.2.2 Algoritmul PNN rapid. Obtinerea vectorilor de reproducere

Impirtirea secventei de antrenament in regiuni mici de vectori sau
buchete, permite o cdutare mai rapidd in vederea grupdrii vectorilor fin
minunchiuri. Doud manunchiuri se unesc intr-unul singur, dacd dupd unire
introduc cea mai micd eroare de cuantizare, dintre toate perechile de
minunchiuri posibile. Situatia este mai simpld la Inceput, cind fiecare
minunchi contine un singur vector. Odatd cu prima unire de manunchiuri,
existd un minunchi cu 2 vectori, iar in continuare dupd alte uniri, numarul
de vectori pe minunchi creste. in [14] se deduce expresia erorii de
cuantizare a vectorilor din doud ménunchiuri C; si C, care se unesc, dacd
acesti vectori sunt cuantizafi prin centroidul manunchiului rezultat dupa

unire, notat C, astfel

2

nl‘nj l
xecij H; +nj (33)

unde operatorul ]2 reprezintdi norma euclidiand a vectorului, n, si n»

reprezintd numarul vectorilor din cele doud manunchiuri C; si C, X; si
X; reprezintd centroizii (media) vectorilor din minunchiurile C; si C, X
reprezintd centroidul vectorilor din ménunchiul C,
I/ s
iar E; si E, erorile corespunzitoare manunchiurilor C; si C,
—_ 12 35
Ei= Z‘x—x,-’ . ( )

xeC;
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Din relatia (3.3) se observd cd pentru a calcula eroarea E, nu este
necesara cunoagterea explicitd a vectorilor care compun mdnunchiurile care
se unesc, ci numai a numarului lor, a centroizilor lor, precum si a erorilor
de cuantizare care se fac la cuantizarea vectorilor componenti prin centroidul
fiecArui manunchi.

Pentru o mai clard intelegere a modului in care se alege perechea de
manunchiuri care se va uni, se considerd un caz simplu. Se presupune ca
existd 3 manunchiuri, cu n,, n,, ny vectori fiecare, iar erorile de cuantizare
ale vectorilor din fiecare mdnunchi prin centroidul manunchiului sunt £,, E,,
E;. Aplicind relatia (3.3), erorile totale de cuantizare ale vectorilor din cele
3 maénunchiuri, in urma celor 3 uniri posibile sunt:

- cand se unesc manunchiurile 1 i 2,

E=E,+E =E+E +—"2|g -%[ +E
n +n, 3.6)
- ¢And se unesc manunchiurile 1 si 3,
nn _ 12
E=E,+E,=E+E +—|¥ -%[ +E,,
n +n, (3.7
- cand se unesc minunchiurile 2 s1 3,
E:E,+E23:E,+E2+E,+iifz—fj\z.
n, +n, (3.8)
Privind relatiile de mai sus, se constatdi cd termenul E+E,+E; apare

in toate cele 3 cazuri, ceea ce inseamnd cd se vor uni mdnunchiurile pentru

este minim.

I’l,‘}’l : _ 2
care termenul l

J ‘xi—fj
ni+nj

in acest fel, la inceputul algoritmului PNN rapid, in fiecare buchet se
giseste perechea de minunchiuri care produce eroarea minimd prin unire,
numiti "candidata” buchetului respectiv. Apoi intr-o fractiune din buchete

(de exemplu in 50%) se fac efectiv unirile, si anume, in acele buchete in

n:n; 2
. .. . . . [ B — o ..
care cresterile erorii prin unire, (adica ‘x,-—xj‘ ) sunt cele mai mici.
’ n+n;
S

Motivul pentru care nu se fac uniri in toate buchetele este urmdtorul: existd
buchete care contin manunchiuri indepartate, prin a cdror unire eroarea totald

ar creste mult; de aceea, deoarece fin buchetele in care se fac uniri se
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modifici parametrii n, §i X;, se reia procesul de cdutare a candidatelor n

fiecare buchet, si astfel se pot face uniri si in buchete in care anterior s-au
mai ficut, dar care produc cresteri mai mici ale erorii totale. Algoritmul
PNN rapid continud 1in acest fel, reluAndu-se procesul de cadutare a
candidatelor si efectuandu-se uniri. Astfel, numirul total de manunchiuri
existente in toti buchetii, notat N, va scddea, algoritmul incheindu-se cind
numirul N, va fi egal cu marimea doritd a cirtii de cod, N. Vectoril de
reproducere vor fi centroizii manunchiurilor obfinute.

O problemi deosebit de importantd, nediscutatd in [14] este datd de
raportul intre mirimea doritd a cartii de cod N, care uzual poate avea
valorile 256, 512, 1024, 2048 sau 4096 si valoarea numarului de buchete Ny
obtinut. In cazul de fatd s-a vdzut cd N, are valori in jurul lui 400, pentru
cei 3 subvectori. Deoarece N=256 (valoare identicd pentru toate cele 3 cdrti
de cod, la cuantizorul prin despicare), se observd cd N<Ng ceea ce ar
fnsemna cd, dacd s-ar face uniri pind cind fiecare buchet va rdméne cu un
manunchi, numirul de vectori de reproducere posibili ar fi egal cu Ny si nu
s-ar mai putea reduce. In plus, pentru a se ajunge in aceastd situatie s-ar
incdlca principiul de a se face uniri doar in buchetele in care unirile
provoacd cresteri mai mici ale erorii de cuantizare. O primd solutie ar fi
sciderea numirului de buchete, impunand ca b, numarul maxim de vectori
pentru un buchet sd aibe valori mai mari. Aceasta ar duce nsd la cresterea
volumului de calcul necesar pentru gasirea candidatei in fiecare buchet (care
este proportional cu C,?). Autorul propune in acest caz o varianti
modificatd a algoritmului PNN rapid: se fac uniri de fiecare datd doar in
jumitate dintre buchete; dupd un numir de astfel de iteratii, in unele
buchete, care contin vectorli mai apropiati, se fac mai multe uniri intre
manunchiuri decat in altele, numirul de manunchiuri in aceste buchete
scazdand; fiecare astfel de buchet, in situatia cind ajunge sa contind 2
manunchiuri, se uneste cu cel mai apropiat buchet, determinat pe baza
distantei dintre centroizii generali ai buchetelor (media vectorilor din
buchetul respectiv); astfel, numirul de buchete scade, crescand numaérul de
mdnunchiuri in buchetele care se unesc, procesul continud pand céind

numdrul total de manunchiuri din toate buchetele, Ny, devine egal cu N.
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In figura 3.3 se prezinti organigrama programului care implementeazi
algoritmul PNN rapid modificat, scris in limbajul C.

START

)7

v
Gasirea candidatelor
in fiecare buchet
)
Ordonare crescitoare a
erorilor introduse de
candidate

Se uneste o pereche
de minunchiuri

¥

Npy= Npy -1

S-au efectuat
Ng/2 uniri?

NU

Existd buchete
cu Ny(H=2?

Fiecare astfel de buchet
se uneste cu cel mai
apropiat buchet
‘

Ng= Ng -1

Figura 3.3: Organigramcll programului pentru algoritmul PNN.
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In legiturd cu algoritmul PNN rapid descris prin organigrama din
figura 3.3 (programul complet este prezentat in Anexa 2), se impun
urmitoarele observatii: ]

- la inceput, fiecare din cei n vectori de antrenament constituie cite
un minunchi, deci numdrul total de manunchiuri este Np=n

- gisirea perechii de minunchiuri candidatd pentru fiecare buchet,
presupune calculul ultimului termen al relatiei (3.3) pentru fiecare pereche
de manunchiuri.

- pentru a se face uniri intre mdnunchiuri doar in jumitate din
numarul de buchete, se face o ordonare crescdtoare a erorilor introduse de
fiecare dintre perechile candidate, ficandu-se uniri in primele N,/2 buchete
din tabelul obtinut in urma ordondrii.

- pentru un buchet i, care are numdrul de manunchiuri N,(i)=2, se
calculeazd distanta de la centroidul sdau la centroizii tuturor celorlalte
buchete, in scopul gasirii celui mai apropiat buchet.

- unind doud buchete, scade numirul de buchete, N, ceea ce
inseamnd cd scade numirul de uniri intre manunchiuri (N,/2) care se vor
face la urmidtoarea parcurgere a buchetelor; iar tot prin unirea a doud
buchete creste numérul de ménunchiuri N,(i) al buchetului rezultant.

in urma rulirii programului, separat pentru cele 3 structuri de buchete
obtinute pentru fiecare din cei 3 subvectori s-au obtinut urmitoarcle
rezultate:

- in toate cele 3 cazuri, bucla mai mare a programului, cea in care se
face determinarea candidatelor, urmatd de uniri intre manunchiuri $i eventual

intre buchete, se parcurge de 20 de ori.

- de asemenea, dupa 4 astfel de bucle, apar primele buchete cu .

N, ()=2, deci se fac uniri intre buchete.

- in final, rdmin 65, 62, si, respectiv 68 de buchete, pentru cele 3
tipuri de subvectori; fiecare din cele 3 grupe de buchete contin in total 256
de minunchiuri, ale caror centroizi reprezintd vectorii de reproducere.

Pe baza rezultatelor obtinute la rularea programului se face o evaluare
a complexititii, considerand operatiile de inmultire. Referitor la organigrama
din figura 3.3 se identificd blocurile in care se fac Inmultiri. Aceste blocuri

sunt:
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- a) blocul pentru gasirea candidatelor in fiecare buchet, unde ultimul
termen al relatiei 3.3 se calculeazi pentru fiecare pereche de doud
manunchiuri a buchetului cercetat. ]

- b) blocul in care se face unirea a 2 mdinunchiuri, unde se aplicd
relatia 3.4 pentru determinarea centroidului minunchiului rezultant.

- ¢) blocul in care fiecare buchet cu numérul de mdnunchiuri N,(i)=2
se uneste cu cel mai apropiat buchet, in care in primul rdnd se calculeaza
distantele de la buchetul respectiv la toate buchetele existente, si in al
doilea rand. trebuie determinat centroidul general al buchetului rezultat prin
unire. pe baza relatiei (3.4).

Evaluarea complexitatii in cazul determindrii candidatelor in buchete,
este ceva mai dificild deoarece numdrul de manunchiuri este in continud
scadere si de aceea se va face o evaluare aproximativa. Astfel, la primele 3
parcurgeri ale buclei mari, numdrul de buchete este 393, iar numirul de
manunchiuri este succesiv 2790, 2590, 2390, ceea ce Inseamnd ca fiecare
buchet are in medie aproximativ 7, apoi 65, iar la a 3-a parcurgere a
buclei, 6 manunchiuri. Aceasta inseamnd ci ultimul termen din relatia 3.3.
s calculeazd de  aproximativ  393(C,2 + C;2 + C?) = 22400 ori. in
urmatoarele 17 parcurgeri ale buclei, numdrul de buchete scade de la 393 la
65, iar numirul de minunchiuri de la 2190 la 256. Se poate considera cu
aproximatic ci fiecare buchet are in medie 5 manunchiuri. Stiind ¢d@ s-au
facut in acest timp 2190 - 256 = 1934 uniri, inseamnd ¢d s-au cercetat un
numar dublu de buchete, adici 3868. Rezultdi cd ultimul termen al relatiei
(3.3) s-a calculat de 3868 x C,? = 38680 ori. Rezultd ca in total, in cele 20
de parcurgeri ale buclei, acest termen s-a calculat de aproximativ 61000 ori,
jar deoarece necesitd 6 inmultiri, determinarea candidatelor din buchete
necesita 36,6 x 10* inmulfiri.

Deoarece inifial existd Ny, =2790 minunchiuri, iar in final rdman N,
=N=256 minunchiuri, inscamni cd se fac 2790-256=2534 uniri intre
manunchiuri. Pentru k=3, relatia 3.4 implicd 6 fnmultiri i o imprtire, adica,
in total unirile intre minunchiuri necesitd 2534 x 7=17738 inmultiri.

Referitor la determinarea celui mai apropiat buchet fatd de un buchet
cu 2 minunchiuri, din rezultatele obtinute in urma ruldrii programului rezulta

¢4 s-au fiacut aproximativ 20 de uniri intre buchete, in medie, la fiecare din

BUPT



62

cele 17 parcurgeri ale buclei. Stiind cd in total, in aceasta perioadd s-au
cercetat 3868 buchete inseamnd ci# distanta intre centroizii generali a 2
buchete s-a calculat in total de 20 x 3868 = 77360 ori. Stiind cd o astfel de
distantd necesitd 3 inmultiri (pentru k=3) rezultdi un total de aproximativ
23 x 10* tnmultiri.

Deoarece, la inceput sunt N,=393 buchete si in final rdman 65, pentru
k=3, rezulti ci s-au fiacut 393-65=328 uniri intre buchete, adicd 328 x
7=2296 Tnmultiri, pentru calcularea centroidului general.

Considerdnd in final, toate inmultirile din cele 3 blocuri rezultd un
numir total de aproximativ 60 x 10* inmultiri. Binednteles cd aceste inmultiri
reprezinti operatiile necesare numai in cazul subvectorilor cu componentele
1, 2 si 3. Pentru subvectorii cu componentele 4, 5, 6 numdrul de inmultiri
este cam de acelasi ordin, iar pentru subvectorii cu componentele 7, 8, 9 si
10 este ceva mai mare datoritd dimensiunii k=4 a vectorilor.

Dacd se adaugd si inmultirile din cadrul algoritmului de Tmpdrtire in
buchete, se obtine un numir total de aproximativ 67 x 10* Tnmultiri.

Asa cum s-a ardtat anterior, o metodd alternativad pentru situatia cind
N, >N ar fi mdrirea numiarului maxim de vectori pe buchet. De exemplu,
pentru un numdr maxim de 40 de vectori pe buchet, ar putea rezuita 100
de bucheti cu 28 de vectori fiecare, in medie. In acest caz s-ar face cite
50 de uniri intre manunchiurile candidate, necesitind aproximativ 50 de
parcurgeri ale buclei mari (fira sd se facd uniri intre buchete). Pentru
determinarea candidatelor ar trebui s3 se calculeze aproximativ 50 x
(Cypt+ Cy? + G+ G+ ... + C+ C)) = 73x10* de distante intre
méanunchiuri (numarul mediu de manunchiuri pe buchet scade cu un pas de
0,5 de la 28 panda la aproximativ 2,5). Fard a mai considera numirul de
inmultiri necesar pentru calculul unei distante, este evident ca in acest caz
complexitatea este mult mai mare. Chiar dacd complexitatea nu este un
factor foarte important avind in vedere ca acesti algoritmi se desfisoard o
singurd datd, inaintea coddarii, valoarea mai micd obtinutd constituie un
argument pentru ideea propusa.

Pentru o primad apreciere a calititii cdrfii de cod proiectate prin
algoritmul PNN rapid, in tabelul 3.2 se aratd eroarea medie, sub formd de

eroare pitratici, in Hz?, obtinutd prin cuantizarea, prin cdutare totald a celor
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2790 vectori de antrenament cu cei 256 de vectori de reproducere, precum
si aceeasi eroare pentru cuantizarea a 310 vectori de test, diferiti de cei de
antrenament, dar rostiti de acelasi vorbitor (separat pentru cele trei tipuri de
subvectori). Programele care implementeazd cuoantizarea au fost scrise in
limbajul C.

Tabelul 3.2: Eroarea obfinutd la un cuantizor vectorial folosind cartea de

cod PNN.
Subvectori fifs fooifo fr S
Eroarea medie Vectori de antrenament 523 1641 2171
in Hz? pentru: Vectori de test 705 2211 2823

Se observi cd pentru vectorii de test eroarea este ceva mai mare,
lucru normal, deoarece ei nu au fost cuprinsi in procesul de proiectare. De
exemplu, pentru subvectorul cu componentele f;, fs5, f,, o eroare medie
patratici de 2211 Hz’ reprezinti o diferentd de aproximativ 27 Hz, in
medie, intre componentele cuantizate si cele originale (in general aceste
componente au valori cuprinse intre 1000 si 2500 Hz).

Autorul a proiectat, de asemenea, o carte de cod 1in care, prin
despiciri succesive si aplicdri ale algoritmului generalizat al lui Lloyd se
obtin cértile de cod cu dimensiunile 2, 4, 8,..., 256, la fel cum s-a procedat
in [4] (algoritm descris pe scurt si in paragraful 3.1). In tabelul 3.3 se

prezintd rezultatele obtinute in acest caz.

Tabelul 3.3: Eroarea obfinutd la un cuantizor vectorial folosind cartea de

cod Lloyd, prin despicari succesive.

Subvectori fi S foo Ss fro S
Eroarea medie Vectori de antrenament 573 1600 2390
in Hz? pentru: Vectori de test 769 2240 3178

Se observi ci rezultatele obtinute In acest caz sunt ceva mai slabe
decit cele obtinute pentru o carte de cod proiectatd cu algoritmul PNN

rapid. fn plus, complexitatea algoritmului de proiectare este mult mat mare.
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Au fost necesare in medie cate 12 iteratii Lloyd pentru fiecare dimensiune a
cirtii de cod. De exemplu, pentru fiecare din cele 3 carti de cod s-au
calculat 2790x12x(2+4+8+..4256)=17x10° distante  k-dimensionale (adicd
51x10° inmultiri pentru A=3).

In final, s-a aplicat algoritmul generalizat al lui Lloyd considerand ca
si carte initiald, pentru imbunititit, cartea de cod obtinutd prin algoritmul
PNN rapid. Convergenta a fost mult mai rapidd fiind necesare 6-7 iteratii.
Astfel, pe langd cele 67x10% inmultiri necesare pentru obtinerea cartii
initiale, s-au mai efectuat 2790 x 6 x 256 x 3=12.8:10° fnmultiri, adicd un
total de 134x10° inmultiri, ceea ce reprezinti aproximativ 25% din
inmultirile necesare proiectdrii cartii de cod folosind despicdri succesive i
algoritmul generalizat al lui Lloyd. In tabelul 3.4 se prezintd erorile obtinute

in acest caz.

Tabelul 3.4: Eroarea obtinutd la un cuantizor vectorial folosind cartea de

cod PNN imbunatatita prin algoritmul Lloyd.

Subvectori Jivenfs JoverSo | Sfrreen S0
Eroarea medie Vectori de antrenament 476 1471 1939
in Hz? pentru: Vectori de test 723 2133 2866

In comparatie cu rezultatele din tabelul 3.2 se observi o imbunititire
a performantelor, pentru secventa de antrenament, ceea ce era obligatoriu, In
timp ce pentru secventa de test eroarea scade doar pentru subvectorii f,,...,
fe» crescdnd putin pentru subvectorii f),...f3 si f,...fis. Acest rezultat este
explicabil, deoarece cartea de cod a fost imbunitititA pentru secventa de
antrenament, secventa de test diferind de aceasta.

In concluzie, aceste rezultate confirmd cele obtinute in [14] si anume
cd proiectarea unei caryi de cod prin algoritmul PNN rapid are o
complexitate mult mai micd decat algoritmul clasic al lui Lloyd, avind in
plus i o eroare mai mica. Meritul autorului este ci a introdus o
variantai modificati a algoritmului PNN rapid, pe care a aplicat-o
pentru vectori de tip LSF, adaptid-o in functie de -caracteristicile

acestui tip de vectori.
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3.3 Analiza calititii unui cuantizor vectorial in functie de diferitele

forme ale erorii péatratice ponderate

Asa cum s-a ardtat in paragraful 2.2, calitatea unui cuantizor vectorial
pentru parametri LSF se apreciazd prin eroarea spectrald medie SD. Eroarea
spectrala care se face la cuantizarea unui vector i, cdruia i corespunde o
densitate spectrald de putere S{f ), prin alt vector cdruia 1i corespunde

densitatea spectrald de putere §,~ (f) este

fo12
2 R

sDF = = [ [101og10(Si() - 10 log o (5, (/)] df (3.9)
J e 0

Pentru calculul lui SD/?, s-a descompus aria reprezentati de aceastd
integrald in portiuni foarte mici, cu latimea de 1 Hz, s-au calculat ariile
acestor portiuni, insumandu-se apoi in final aceste arii. Programul prin care
se calculeazi aceastd marime a fost scris de autor in limbajul C.

Eroarea spectrald medie pentru cazul cdnd cuantizarea s-a ficut
folosind eroarea patraticd s-a obtinut la valoarea §D=0933 dB, 5 cadre din
cele 310 avand erort spectrale mai mari decdt 2 dB, fintrunind cerintele
necesare pentru o cuantizare transparentd (vezi paragraful 2.2).

In scopul reducerii erorii spectrale medii $i a numirului de cadre cu
eroare mai mare decat 2 dB s-a folosit apoi eroarea pétratici ponderata,

d(f.f)= 2w/ AR (3.10)

unde ponderea w; s-a calculat cu relatia

r (3.11)
w; =[S . r=1/6,
iar S(f) s-a calculat cu relatia exacta (2.19).
Folosirea erorii patratice ponderate are ca efect cuantizarea mai precisa
a componentelor £ la care densitatea spectrald de putere are valori mai mari,
in scopul reconstituirii mai precise a portiunilor din spectru cu amplitudine

mai mare.
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Pentru verificarea experimentald a acestei ipoteze autorul a considerat
un vector cu parametri LSF (din secventa de antrenament), pentru care a
calculat ponderile w, aferente, tabelul 3.5. Apoi s-au fdcut diverse modificari
unora dintre acesti parametri, calculdndu-se in fiecare caz eroarea spectrald

intre vectorul initial si cel cu parametrii modificati, ca in tabelul 3.6.

Tabelul 3.5: Componentele LSF si ponderile aferente.
/| 201 | 423 | 800 | 923 | 1477 | 1658 | 2156 | 2528 | 2996 | 3512
w273 1178 220|173 | 128 [ 125080 |0,78]|058 | 058

Tabelul 3.6: Erorile spectrale in funcfie de modificarile parametrilor LSF.

Modificarea facutd SD

f; «f+20 Hz 0,62 dB
=123

ff+20 Hz 0,36 dB
i=89,10

fi/,+20 Hz 042 dB

1r/4+20 Hz 0,27 dB

f3/3+20 Hz 0,52 dB

Se/4+20 Hz 0,25 dB

fof+20 Hz 0,25 dB

fo—f+20 Hz 0,29 dB

Rezultatele din tabelul 3.6 confirmd in linii mari aceste ipoteze,
deoarece se observid cd eroarea spectrald este cu atdt mai mare cu cat
ponderile parametrilor modificati sunt mai mari.

In scopul evidentierii efectului global al erorii pitratice ponderate
asupra intregii secvente de test, autorul a realizat experimentul descris
in continuare. S-a considerat mai intdi, pentru subvectorul (f,, £, f;), cartea
de cod obtinutd prin algoritmul PNN rapid. Cei 310 vectori de test s-au
cuantizat folosind atdt eroarea patratici ponderatd (prescurtat e.p.p.), cat si
cea pitratica (e.p.), prin intermediul cartii de cod amintite. O mare parte din

vectori (circa 80%) si-au gdsit acelasi vector de reproducere prin ambele
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tipuri de distante, ceilalti 20% géasindu-si vectori de reproducere diferiti. in
tabelul 3.7 se aratd, pentru 2 vectori de cuantizat din aceasta ultimi
categorie, vectorii de reproducere gisiti in cele 2 cazuri, precum si ponderile

w; (s-au considerat numai subvectorii cu componentele f,, f,, f;).

Tabelul 3.7: Rezultatele cuantizarii folosind e.p. si e.p.p.

Y7 212 340 558 208 297 665
w, 309 280 197 316 251 140
ep 198 323 554 233 296 673

epp. 205 355 574 197 298 698

Dupa cum se vede din datele prezentate pentru cei 2 vectori,
componentele 1, in primul rdnd, si 2, care au ponderi mari, sunt cuantizate
mai precis cind se foloseste eroarea patratici ponderati. In schimb,
componenta 3, este cuantizatd mai putin precis In cazul acesta. Chiar daca
in cazul erorii patratice ponderate, eroarea de cuantizare sub forma patratici
este mai mare, eroarea spectrald scade, de exemplu, pentru primul vector, de
la 0,396 dB la 0,354 dB, iar pentru al doilea, de la 0,817 dB la 0,595 dB.
In ambele cazuri s-au considerat componentele f,...f,, de la vectorul
cuantizat, identice cu cele ale vectorului de cuantizat.

Referitor la modul de exprimare a erorii patratice ponderate, autorul a
observat cid, indiferent dacd ponderea w, este la puterea a 2-a, ca in relatia
(3.10) sau la puterea inti, eroarea SD are valori foarte apropiate, astfel
incét, pentru simplitatea calculelor s-a folosit w la puterea intéi.

In continuare s-a efectuat cuantizarea intregii secvente de test folosind
eroarea pitratici ponderatd, pentru fiecare din cei 3 subvectori folosindu-se
cartea de cod obtinutd prin algoritmul PNN rapid. Eroarea spectrald medie
obtinutd in acest caz a fost de 0903 dB, obtinindu-se o scadere de 0,03
dB fata de cea obtinutd cand s-a folosit eroarea patraticd, cu aceleasi 3 crti
de cod. Numirul de vectori cu eroare spectrald mai mare ca 2 dB a fost de
3.

in scopul imbunatitirii $i mai mult a performantelor, cele 3 carti de

cod s-au proiectat pentru eroarea pitraticd ponderatd. Astfel, plecind de la
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cele 3 cirti de cod obtinute prin algoritmul PNN rapid, s-a aplicat
algoritmul generalizat Lloyd, folosind fnsd eroarea pdtratica ponderatd pentru
cuantizarea secventelor de antrenament.

Cu ajutorul celor 3 cirti de cod obtinute in acest fel s-a facut din
nou cuantizarea secventei de test, obtindndu-se o reducere suplimentara a
erorii spectrale cu 001 dB, un singur vector mai avand eroarea spectrald
peste 2 dB.

in continuare, pe baza relatiilor obtinute pentru densitatea
spectrali de putere, in paragraful 2.1, autorul a introdus 2 noi ponderi.
Avand in vedere forma expresiilor (2.24) si (2.27) pentru S(f), constanta r
din expresia (3.11) a lui w,, care in literaturd se spune cd poate lua valori
in intervalul 0,1 .. 02, s-a ales valoarea 1/6=0,1666 (cum dealtfel s-a si

utilizat deja in acest paragraf). Astfel, pentru w; rezultd relatiile

p
w; = — — L i=1,...,10,
1 fiv1 = SO = fiz) (3.12)
unde fy =0 i [ = % = 4000Hz, si
!
w; = ! i=1,...10.
(fisz ¥3fin —8S)4Si =3fim1— fiz3) (3.13)

Pentru relatia (3.13) valorile f; au fost definite in tabelul 2.1, iar
constantele K si K', sunt rddicinile de ordinul 6 din constantele K si K|
prezentate in paragraful 2.1, adica K'=132 x 10° si K',=4,76 x10°.

Cu aceste doud ponderi s-au facut aceleasi etape de prelucrare ca si
cu ponderea in care S(f) s-a calculat cu relatia exactd (2.19). De asemenea
s-a utilizat §1 ponderea

w; = l + : —
fisv = Ji Ji = [ia (3.14)

datd empiric in [13] de Laroia s§i colectivul, prezentatd si in paragraful 2.2

in tabelul 3.8 se prezinti rezultatele obtinute (eroarea spectraldi medie
SD si numidrul de cadre cu eroarea spectrald mai mare decit 2 dB, n,),
pentru diferite ponderi utilizate, specificindu-se dacd s-a utilizat cartea de
cod proiectatd pentru eroarea patratici ponderatd (e.p.p.) sau doar cea pentru

eroarea pdtratica (e.p.).
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Tabelul 3.8: Rezultatele obtinute prin cuantizarea vectoriald cu eroarea

patratica ponderata.

Ponderea Cartea de cod SD [dB] n,
3.11) e.p. 0,903 3
e.p.p- 0,893 1

3.12) e.p. 0,898 4
e.p.p- 0,888 2

(3.13) e.p. 0,903 3
e.p.p. 0,894 2.

(3.14) e.p.p- 0,899 2
Fard pondere e.p. 0,933 5

Din tabelul 3.8 se pot trage mai multe concluzii.

- in primul rind se observd c@ reducerea mai puternicd a erorii
spectrale medii se obtine prin utilizarea erorii pétratice ponderate, chiar daca
cartea de cod nu este proiectatd pentru aceastd eroare, iar proiectarea cartii
de cod pentru eroarea pétraticd ponderatd produce o scddere mai micd a
erorii spectrale medii.

- cu cele doud ponderi propuse de autor se obtin rezultate apropiate
fata de cele obtinute cu relatiile propuse in literaturd (prin relatiile (3.11) si
(3.14)).

- ponderea propusd de autor prin relatia (3.12) dd rezultate ceva mai
bune pentru SD decit pondrerea calculati pe baza relatiei exacte a densitdtii
spectrale de putere S(f), adicd cea datd de relatia (3.11); acest lucru pare
neasteptat tindnd cont cd in paragraful 2.1, tabelul 22, valorile obtinute
pentru S(f) difereau de cele calculate cu formula exacta.

- o explicatie a concluziei anterioare poate fi datd prin faptul cd S(f)
corespunzitor ponderii (3.12) are variafii mari in raport cu valorile obtinute
prin relatia exactd, ceea ce inseamnd cd se cuantizeazd $i mai precis
componentele f, cdrora le corespund varfuri in spectre.

- pe de altd parte, tot cu ponderea datd prin (3.12) se obtin rezultate

mai slabe in ce priveste vectorii cu eroare spectrald mai mare decat 2 dB
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in final se poate spune ci ponderile propuse de autor dau
rezultate similare cu ponderile propuse fin literatura, pentru o
comparare mai exacti fiind necesari poate o bazd de date mai mare,
atit ca vectori de antrenament cit si ca vectori de test. Principalul
avantaj al acestor ponderi este insa simplitatea relatiilor, ele necesitand
practic o inmultire i o impartire, in timp ce, pentru ponderea data de
relatia (3.11), este necesard calcularea exactd a S(f), urmata de ridicarea
la puterea r.De exemplu, prin relatia (2.19) sunt necesare pentru calculul
lui S(¢f) 11 inmultiri intre numere obtinute prin aplicarea functiei sinus. in
ce priveste ponderea datd prin relatia (3.14), chiar dacd este simpld, ea nu

este demonstrati, ci datd empiric [15].

In capitolul 3 s-a realizat proiectarea printr-o metodd noud a cartu de
cod pentru realizarea unui cuantizor vectorial prin despicare si testarea cdrtii
de cod obtinute pentru diferite forme ale erorii pdtratice ponderate, unele

propuse de autor.
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4. CUANTIZAREA VECTORIALA A PARAMETRILOR LSF PRIN
METODA COMBINATA ARBORE-CAUTARE TOTALA

Asa cum s-a ardtat la sfarsitul capitolului 2, autorul s-a orientat inspre
obtinerea unei metode de cuantizare vectorialdi a parametrilor LSF de
complexitate redusd (metoda rapida).

Cea mai rapidd metodd de cuantizare vectoriald (asa cum s-a spus,
procesul de codare este cel care determind ‘rapiditatea”, decodarea fiind
totdeauna la fel de simpld) cunoscutd in literaturd este metoda de tip arbore,
(TSVQ - tree structured VQ) [1], [2], care, in principiu necesitd k operatii
(teste) pentru determinarea celor & biti din codul vectorului. Asa cum se va
ardta, aceastd metodd conduce 1nsad la cresterea erorii de cuantizare, fatd de
situatia cind codarea s-ar fi ficut prin ciutare totali. In [2] se prezinti o
altd metodd rapidd, tot de tip arbore, care se bazeazd pe o structurare a
cirtii de cod, avind ca efect o crestere a complexititii fatd de TSVQ, fard
a produce nsi cresterea erorii de cuantizare fatd de cdutarea totald. Ambele
metode se folosesc 1in literaturd, insd doar pentru vectorii formati din
esantioane de semnal vocal. Autorul preia principiul celei de-a doua
metode si il adapteazia astfel incat sia fie folosit la cuantizarea
parametrilor LSF, rezultind cea mai rapidi metoda de cuantizare
vectoriali a parametrilor LSF, fiara a produce cresterea erorii de

cuantizare.

4.1 Cuantizarea vectoriala de tip arbore

In acest paragraf autorul demonstreazi de ce un cuantizor vectorial de
tip arbore (TSVQ) este suboptimal fatd de un cuantizor vectorial de tip
Voronoi (in care codarea se face prin cautare totald).

Structura generald a unui TSVQ (partea de codare) este prezentatd in
figura 4.1. Arborele contine d niveluri, 24=1 noduri interne si 2¢ noduri

terminale. Fiecirui nod terminal fi corespunde un cod sau un vector de
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. « w - . d
reproducere. Evident ci numirul de noduri terminale, 2 este egal cu N,

mdrimea cirtii de cod, de unde d=log,N.

nivelul 1

-

nivelul 2

noduri interne

nivelul d

( r [{h ot et IJE) noduri terminale

Figura 4.1: Codorul unui cuantizor de tip arbore.

In procesul de codare, vectorul de cuantizat parcurge o ‘“cale” prin
arbore, de la nodul ridicind, situat pe primul nivel, pand la un nod
terminal, in functie de testele binare facute in nodurile interne. Prin testul
facut pe fiecare nivel se determina cate un bit al codului.

Pentru a proiecta un astfel de cuantizor vectorial trebuie specificat
modul cum se fac testele in nodurile interne, precum $i vectorii de
reproducere corespunzatori nodurilor terminale.

In figura 42 se arati un exemplu de TSVQ, pentru d=2, in spatiul
bidimensional (k=2), ardtdndu-se arborele, figura 4.2a) si regiunile de
cuantizare, figura 4.2 b). Distanta folositd in procesul de codare este distanta

euclidiana.

Pe nivelul 1, intreg spatiul R* este fmpdrtit in 2 regiuni de cuantizare.

distincte. Testul care se face in singurul nod de pe nivelul 1 determind de
care parte a frontierei reprezentatd prin dreapta A este situat vectorul de
cuantizat, x, sau, echivalent, de care din cei doi vectori de reproducere
notati y, si y, este mai apropiat. Cei doi vectori de reproducere sunt egal
depirtati de dreapta A. Pe nivelul 2, cele doud regiuni de cuantizare
corespunzitoare nivelului 1, se Tmpart fiecare, separat, in cite doud regiuni
de cuantizare distincte, delimitate de dreptele B i C. Vectorii de

reproducere y,, $i y, sunt egal depdrtali de dreapta B, iar y, si y,, sunt
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egal departati de dreapta C. Deoarece proiectarea cuantizorului (obtinerea
vectorilor de reproducere) se face separat in cele doud regiuni

corespunzatoare nivelului 1, vectorii y,, si y,,, respectiv y,, si y,, nu mai

4

nivelul 1

a)

Figura 42: Structura arborelui §i a regiunilor de cuantizare pentru un TSVQ cu
N=4 si k=2.

sunt egal depirtati de fetele comune ale regiunilor respective ca la un
cuantizor vectorial de tip Voronoi. Astfel, in procesul de cuantizare, vectorul
x, dupd ce pe nivelul 1 a fost atribuit regiunii corespunzatoare lui y,. in
urma testului de pe nivelul 2 se atribuie regiunii corespunzitoare lui y,;.
desi se vede ci este mai apropiat de y,,. fn acest fel, vectorul de cuantizat
x nu-si mai giseste cel mai apropiat vector de reproducere, producand
cresterea erorii de cuantizare. in acest exemplu simplu de TSVQ, cartea de
cod are N=4 vectori de reproducere. Evident cd in practicdi numdrul de
vectori de reproducere este mult mai mare.

Ceea ce este caracteristic acestui tip de cuantizor vectorial, explicand
rapiditatea procesului de codare, este faptul cd fiecare test elimind jumatate

din vectorii de reproducere care ar putea reprezenta versiunea cuantizati a
vectorului de cuantizat.

Considerand tot cazul k=2, dreptele dupa care se fac testele in noduri
pot si fie inclinate fa{a de axele sistemului de coordonate, (4 si C in figura
42), sau pot si fie perpendiculare pe aceste axe (B). In primul caz testul

implici inlocuirea componentelor vectorului de cuantizat in ecuapa drepter

care separd cele doua semiplane i efectuarea unei compardri. Dac& toate
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dreptele de test sunt perpendiculare, se compard una dintre componentele
vectorului de cuantizat cu o valoare, corespunzitoare uneia din dreptele
perpendiculare. Evident cd in al doilea caz testul este mai simplu, iar
regiunile de cuantizare rezultate sunt de formd dreptunghiulard. Oricum, in
ambele cazuri, regiunile de cuantizare diferd de regiunile obtinute in cazul
unui cuantizor vectorial de tip Voronoi, unde fiecare fatd a frontierei unei
regiuni este egal depirtatd de doi vectori de reproducere, asa cum se arata

in figura 4.3.

Figura 4.3: Regiunile de cuantizare la un cuantizor vectorial de tip Voronoi.

Pe baza celor prezentate rezultd suboptimalitatea unui TSVQ, deoarece
regiunile de cuantizare diferd de cele optimale si, In plus, nu se gaseste
totdeauna cel mai apropiat vector de reproducere din cei disponibili. Aceasta

problemi a suboptimalitdfit este tratatd de autor si in [48].

4.2 Principiul cuantizirii vectoriale prin metoda combinatid arbore-

cautare totala

In [2] se descrie o metodd de cuantizare vectoriald care combind
metoda de tip arbore cu metoda de cdutare totald. Efectul este obtinerea
aceleiagi erori de cuantizare ca §1 la cautarea totald cu preful cresterii

complexititii fatd de metoda de tip arbore.
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La aceastd metodd de cuantizare, codarea se face tot dupi o structurs
de tip arbore, care contine d niveluri, 2°~1 noduri interne si 2¢ noduri
terminale. Deosebirea esentiald fatd de metoda TSVQ este cd fiecirui nod
terminal i corespund mai multi vectori de reproducere. Dupi parcurgerea
arborelui, cu ajutorul testelor binare efectuate asupra vectorului de cuantizat,
se ajunge intr-un nod teminal, unde se face o cdutare totald printre vectorii
de reproducere corespunzdtori acelui nod terminal, pentru a se gisi codul
sau cuantizatul vectorului de cuantizat. Pentru un astfel de cuantizor,
numarul de niveluri d este mai mic decat log,N.

Pentru a se proiecta un astfel de cuantizor vectorial, trebuie sd fie
disponibili vectorii de reproducere ai unui cuantizor de tip Voronoi,
optimizat conform algoritmului generalizat al lui Lloyd. Acesti vectori de
reproducere se vor regdsi printre vectorti corespunzdtori nodurilor terminale.

Desi procesul de codare, pand la ajungerea intr-un nod terminal, se
face identic cu cel de la TSVQ, existi o deosebire majord: dacd la TSVQ
fiecare test elimina jumditate din vectorii de reproducere candidati, in acest
caz se elimind mai putin de jumdtate din acesti vectori. Mai precis, existd
unii vectori care ridman printre vectorii posibil de a reprezenta cuantizatul
vectorului de intrare, indiferent de rezultatul testului binar. Sau, in urma
testului binar, vectorii de reproducere disponibili se impart in douda grupe
care au si elemenete comune.

in continuare autorul prezinti printr-un exemplu din spatiu N2, pentru
un arbore cu un singur nivel, modul de determinare a vectorilor care se
eliminid si care rdman, in functie de testul efectuat.

In figura 44 se aratd regiunile de cuantizare si vectorii de reproducere,
pentru un cuantizor de tip Voronoi, cu N=16. Testul se face cu ajutorul
unei drepte, notati A, perpendiculard pe axa Ox, caracterizatd prin x,=a. Se
presupune ca vectorul de cuantizat este x=(x,, x,). Deoarece x,>a, trebuie
retinuti in primul rind toti vectorii de reproducere care au componenta x,>d,
adici cei notati 1, 7, 12, 13, 14, 15, 16. Regiunile unora dintre acesti
vectori intersecteazi dreapta A (vectorii I, 7, 16). Este posibil sd existe
vectori de reproducere care au x,< a, dar regiunile lor de cuantizare contin

si puncte cu x,>a, adicd intersecteaza dreapta A. Deoarece in aceste puncte
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se pot gisi posibili vectori de cuantizat, cazul vectorului x, trebuie retinuti
si astfel de vectori (vectorii 10 si 11). Ceilalti vectori de reproducere, adicd

2,3,4,5,6,8si9, se elimini.

A
Figura 4.4: Regiunile si vectorii de reproducere pentru un cuantizor de tip

Voronoi cu N =16.

Apoi se face o clutare totald printre toti vectorii de reproducere
retinuti. In acest fel, vectorul de cuantizat isi va gasi cu sigurantd cel mai
apropiat vector de reproducere din cartea de cod a cuantizorului de tip
Voronoi, adicd cel notat cu 11.

in concluzie, indiferent de pozitia vectorului de cuantizat fatd de
dreapta de test, se retin vectorii de reproducere ale cdror regiuni
intersecteazi dreapta de test, Tmpreund cu vectorii de reproducere situati de
aceeasi parte cu vectorul de cuantizat fatd de dreapta de test, si ale caror
regiuni de cuantizare nu intersecteazd aceastd dreapta.

Desigur ci procesul de codare poate continua pe mai multe niveluri.
Pentru aceasta, regiunea situatd la stinga dreptei A, impreund cu vectorii de
reproducere retinuti cand vectorul de cuantizat are x,<a se atribuie pentru
analizd primului nod de pe nivelul 2, iar regiunea situatd de cealaltd parte a
dreptei A impreund cu vectorii de reproducere retinuti cand x,>a se atribuie
celuilalt nod de pe nivelul 2. fn aceste noduri se reiau separat procesele

executate in nodul ridicini (stabilirea dreptei de test si a vectorilor de
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reproducere refinuti in cele 2 cazuri). Procesul continuid in acest mod, pana
cand numdrul vectorilor de reproducere retinuti scade suficient de mult,
pentru a permite o cdutare totald cu o complexitate cit mai mici.

In continuarea acestei lucrdri, aceastd metodd va fi referiti ca metoda
de cuantizare vectoriald combinatd arbore-cdutare totald.

Cresterea in complexitate fatd de TSVQ inregistratd la aceasti metodi
se datoreazd cdutdrii care se face in nodurile terminale. iInsi, daci
proiectarea este realizatd corespunzator, adicd vectorii de reproducere care se
retin, respectiv, se elimind sunt corect determinati, atunci eroarea medie dc
Cuantizare este aceeasi cu cea care s-ar obtine printr-o cdutare totald

realizatd asupra celor N vectori de reproducere ai cuantizor de tip Voronoi.

4.3 Structurarea cartii de cod a unui cuantizor vectorial in vederea

aplicarii metodei combinate arbore-ciuatre totala
4.3.1 Descrierea generala a procesului de structurare

Pentru aplicarea metodei combinate arbore-cdutare totald trebuie sa fie
disponibild o carte de cod optimi, specifici unui cuantizor de tip Voronoi.
Aceasti carte de cod trebuie prelucrati (structuratd) in vederea determinarii
pentru fiecare nod intern al arborelui a componentei vectorului de cuantizat
care se va testa (si a valorii cu care se compard componenta respectivd)
precum si a vectorilor de reproducere asociati fiecdrui nod terminal.

Se noteazi cu m =2¢ numirul nodurilor terminale ale arborelui,
respectiv cu n;, i=l,..m, numirul de vectori de reproducere asociat cu
fiecare din aceste noduri, iar p, i=l,..m, reprezintd probabilitatea ca un
vector de cuantizat si fie atribuit in urma testelor, nodului terminal /. In
aceste conditii numdrul de distante calculate pentru codarea unui vector,
efectuate intr-unul din nodurile terminale este

Rgigg = PV + P2y + oot P 4.1

Se considerd ci in fiecare nod intern, pentru efectuarea testului,

componenta j a vectorului de cuantizat se compard cu o valoare, notata v,
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adicid dreapta in raport cu care se face testul este perpendiculard pe una din
axele sistemului de coordonate (in cazul k=2). Pentru o proiectare optimi, in
fiecare nod, perechea (j, v;) trebuie aleasd astfel incat numirul de distante
Ny s3 fie minim. Componenta j poate lua valori intregi din multimea {1, 2,
.., k}, iar v, apartine intervalului in care componenta respectivd poate lua
valori conform secventei de antrenament. In acest fel, pentru fiecare din cele
241 noduri interne ale arborelui trebuie testate toate perechile posibile (j, v)).
in vederea gdsirii unui minim pentru ng,,.

Dacd, de exemplu v, ia, in medie 50 de valori in intervalul specificat,
intr-un nod ar exista S50k perechi (j, v;) posibile. In total, expresia n,, poate
avea (S0 k™' valori posibile. Dacd k=3 si m=64, se obtin 150% cazuri
posibile. Aceasti operatie este deosebit de complexd si de aceea, aga cum
se propune si in [2], se realizeazi o optimizare locald. Adicd, in fiecare
nod, independent de alte noduri, se determind perechea (j, v,) pentru care, la
cuantizarea unui vector x, s-ar calcula un numir minim de distante, in
functie de vectorii de reproducere retinuti in urma testului binar efectuat.

in acest sens se considerd un nod intern al arborelui notat i. In urma
divizdrii realizatd de dreapta de test in nodul de pe nivelul precedent din
care se ajunge in acest nod intern, se obtin doud regiuni dreptunghiulare.
Una dintre aceste regiuni, cea atribuitd nodului i, notatd R,, este intersectatd
de regiunile de cuantizare a N, vectori de reproducere (acesti N, vectori de
reproducere reprezintd vectorii retinuti in cazul cidnd vectorul de cuantizat
este plasat in regiunea care apoi s-a atribuit nodului i).

In figura 4.5 se aratd aceastd configuratie pentru cazul k=2. In acest
caz, in perechea (j, v) fatd de care se face testul, j poate lua valoarea 1 sau
2, iar v,e(a, bj).

Se consideri x=(x,, x,) un vector de cuantizat (nearitat in figura 4.5).
In acest caz p, este probabilitatea ca un astfel de vector sd aibe componenta
x<v,, iar p, este probabilitatea ca vectorul respectiv sa aibe x>v, j=1.2.
Rezultdi ci p+p~1. n, este numdrul regiunilor de cuantizare care contin
vectori pentru care x<v,, iar n, este numdrul regiunilor de cuantizare care

contin vectori pentru care x>v,, j =12. Evident ¢& n#tn,>N. In aceste

conditii, dintre toate perechile posibile (j, v)), trebuie aleasd aceea pentru
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a; .
! Vi bj

Figura 4.5: Regiunea R, si regiunile de cuantizare care o intersecteazd.

care expresia n', =pntpmn, este minima. Adica, dacd un vector de cuantizat
ajunge in nodul / in urma testelor efectuate pe nivelurile precedente, dupa
testul efectuat in nodul i, is1 va gasi cel mai apropiat vector de reproducere
in urma unui numidr minim de distante calculate. (Se presupune cid nodul i
se afld pe nivelul d, ultimul al arborelui, iar in acest caz n, si n, reprezinta
numirul de vectori de reproducere asociati cu cele doud noduri terminale la
care se ajunge din nodul i).

Acest procedeu, de determinare a perechii (j, v;)) optime se aplicd
pentru toate nodurile de pe un anumit nivel al arborelui. Daca valorile n, si
n; din aceste noduri sunt suficient de mici, structurarea se incheie. in caz
contrar se trece pe nivelul urmdtor. Valorile n, sin, ale acestor noduri vor
fi valorile n,, n,, ..., n, asociate nodurilor terminale. Bineinteles cd pentru
fiecare nod terminal trebuie si se cunoascd nu numai valoarea n,, ci $i care
sunt cei n, vectori de reproducere asociafi nodului (din cei N vectlori de
reproducere ai cértii de cod).

Probabilititile p, si p,se determind pe baza vectorilor din secventa de
antrenament. Fiecdrei regiuni de- tipul R, ii sunt atribuili pe langa cei N,
vectori de reproducere, si N, vectori de antrenament situali in acea
regiune. In functie de perechea ¢, v), acesti vectori de antrenament se
impart in 2 grupe distincte, adicd cei cu probabilitatea p, si cei cu

probabilitatea p,. Dupd stabilirea perechii (j, v) conform criteriului de minim
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enunfat, cele doud grupe de vectori de antrenament rezultate (cele care au
probabilitdtile p, si, respectiv, p,), vor reprezenta vectorii de antrenament
atribuiti celor 2 regiuni corespunzitoare celor 2 noduri de pe nivelul
urmator.

Daci determinarea probabilititilor p, si p, nu ridicd probleme, fiind
simpld dacd se cunoagte secventa de antrenament, determinarea lui n, $i n,
pentru diferite perechi (j, v,) este mai dificild. Sau, mai precis, ceea ce este
mai dificil este determinarea acelor regiuni de cuantizare care intersecteazd
dreapta (planul, pentru k >2) in raport cu care se face testul, adicd x=v,
Vectorii de reproducere corespunzitori acestor regiuni de cuantizare, se vor
gisi in ambele grupe de vectori de reproducere care rezultd in urma
efectudrii testului.

In [2] se propune pentru determinarea parametrilor n, sin, o metoda
numiti metoda proiectiilor. Conform acestei metode se determind pentru
orice valoare v; a oricdreia din cele k componente, care sunt valorile lui n,
si n, Aceasta presupune urmdtorii pasi.

1. Se genereazd niste vectori (x,,.., x,) uniform distribuifi in portiunea
(mirginitd) din R* 1n care vectorii de cuantizat pot lua valori, adicd x;&(a,
b),j =1, ..., k. Acesti vectori se cuantizeazd prin intermediul cartii de cod cu
N vectori de reproducere ai cuantizorului Voronoi, proiectatd conform
algoritmului Lloyd.

2. In urma cuantizirii, vectorii uniform distribuiti sunt repartizati in
cele N regiuni de cuantizare. Pe baza acestor vectori se determind proiectiile
fiecdrui regiuni pe cele k& componente. Astfel, pentru o regiune R, i=1,

(]

N, proiectiile dupd componenta j, j=1, ..., k sunt

P min= min(x;:0(x) = ) “2)
x€eR;

si respectiv

P;max: max(xj:Q(x):yi) 4.3)
X€ER,

unde vectorii x de forma x=(x, x,, ..., x,) reprezinta vectorii atribuiti regiunii

R, in urma procesului de cuantizare. In figura 4.6 se aratd proiectiile
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pentru regiunea R,, pentru cazul k=2. Evident cii pentru o determinare cét
mai exactd a acestor proiectii, vectorii uniform distribuiti trebuie si fie cat

mai apropiati intre ei, pentru a acoperi tot spatiul R*.

3
P2 max

3
PZ min

» Xy
3 3
lein leax

Figura 4.6: Proiectiile regiunii R, pe cele doud axe ale sistemului de coordonate.

3. Fiind disponibile proiectiile tuturor celor N regiuni dupd cele £
componente, se pot determina parametrii n, $i n, pentru orice valoare v,e(a,
b), j =1, .., k, in modul urmitor: n, reprezinta numdirul regiunilor de
cuantizare pentru care Pijmin<v1-, iar n, reprezintd numdrul regiunilor de
cuantizare pentru care Pijmax>vj; parametrul i, i=1,...,N.

Dupi cum rezultd din prezentarea pagilor parcursi in cadrul metodei
proiectiilor, exceptand pasul 1, predomind operatiile de comparare. Astfel,
daci se noteazi cu N, numdrul mediu de vectori uniform distribuiti
atribuiti fiecdrei regiuni de cuantizare, numarul total de operatii (comparatii)
care se fac la pasul 2 este

Aep = NQ2N pedi )k 4.4)

unde factorul 2 apare datoritd faptului cd se fac Ny comparatii pentru
determinarea proiectiei minime si, respectiv, acelasi numar de comparatii
pentru determinarea proiectiel maxime. Pentru determinarea numdrului de

operatii care se fac in cadrul pasului 3, se noteazd cu ., numdrul mediu
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al valorilor v, pentru care se doreste determinarea parametrilor n, $i ng,
pentru fiecare din cele k& componente. Astfel numérul total de operatii este
Pe3 = (nmediuzN)k ’ (4.5)

unde factorul 2 apare pentru ci se fac comparatii cu cele N proiectii
minime, pentru determinarea lui », si apoi cu cele N proiectii maxime,

pentru determinarea lui n,.
4.3.2 Determinarea parametrilor n, si n, prin metoda intersectiilor

Autorul propune o alti metodd pentru determinarea parametrilor
n, si n,. Inainte de descrierea metodei generale, pentru determinarea lui n; si
n, pentru toate valorile v; ale tuturor componentelor, se descrie aplicarea
metodei pentru o singurd valoare v, a unei componente. Astfel, se genercaza
vectorii de forma x=(x,,..., ¥,..., X;), unde componenta jare 0 valoare fixd v,
jar celelalte k-1 componente iau valori uniform distribuite in gama in care
aceste componente iau valori conform secventei de antrenament. Apoi, acesti
vectori se cuantizeazi prin intermediul celor N vectori de reproducere ai
cartii. de cod a cuantizorului Voronoi proiectatd prin algoritmul Lloyd.
Regiunile de cuantizare ale vectorilor de reproducere care au reprezentat cel
putin o datd versiunea cuantizati a vreunui vector de forma x, intersecteazd
dreapta (planul, pentru A>2) x=v, si prin urmare acesti vectori vor face parte
din ambele grupe de vectori de reproducere. Vectorii de reproducere care nu
au reprezentat niciodatd cuantizatul vreunui vector de formax vor face parte
din prima grupd (cea care confine n, vectori) dacd x<v, sau din a doua
grupd (care contine n,vectori) daca x>v,).

in figura 4.7 se exemplifici metoda propusd de autor, pentru cazul
k=2. Se genereaza vectori de forma (v, x,), unde v, este valoarea pentru
care se doreste determinarea parametrilor n, i n, iar x, ia valori egal
depdrtate in gama admisibild. Acesti vectori sunt notati prin “*” si sunt
cuantizali pe baza ciutdrii totale, in ordine, prin vectorii de reproducere
notati 1, 1, 1, 16, 7, 11, 11 si 10. Acesti vectori de reproducere vor face

parte din ambele grupe, adicd grupa care contine n, vectori, $i, respectiv,
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grupa care contine n, vectori. Apoi, dintre vectorii de reproducere care nu
au reprezentat niciodatd versiunea cuantizati a vectorilor de forma (v, x,),
cei notati 2, 3, 4,5, 6, 8 si 9 vor face parte din grupa cu n, vectori (deci
n=12) iar cei notati 12, 13, 14 si 15 vor face parte din grupa cu n,

vectori (deci #,=9).

> X

Figura 4.7: Explicativa pentru determinarea lui n, sin, pentru k=2.

Pe baza acestui exemplu, in care s-a ardtat, cum se determind n, $i ny,
pentru valoarea v, a componentei 1, se va ardta prin generalizare, cum se
obtin valorile n, si n, corespunzitoare tuturor valorilor v, ale celor £
componente ale vectorilor. Aceastd metoda propusid de autor va fi
referiti in continuare ca metoda intersectiilor.

La fel ca si la metoda proiectiilor, mai intdi se genereazd vectori de
forma (x,,...,x;), uniform distribuiti in portiunea marginitd din NR* in care
vectorii de cuantizat pot lua valori, adicd x;&(a;, b). In figura 4.8 se arati
acesti vectori pentru cazul k=2.

Astfel, x, ia valori in intervalul (a, b)), egal decalate intre ele cu

pasul 4,, iar x, ia valori in intervalul (a, by), egal decalate cu pasul 4, in

practicd se poate ca 4;=4,.
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*2
A
by| e @ o ® (b1.by)
by-4, o ® )
uyt24,|-. o o o o
a,+d, | o o0
ay |- e o @ o0
4 a24, b, "
a+4, by-4

Figura 4.8: Dispunerea vectorilor uniform distribuifi in cazul k=2.

Considerand vectorii care au x,=a,, adica
a4z
ap, a + Az

) (4.6)
ay, by

prin cuantizarea acestora prin intermediul celor N vectori de reproducere, se
pot determina parametrii n, si n, pentru v;=a,. Apoi, prin cuantizarea
vectorilor care au x,=a,+4,, adica

a + Al,a2

a + Al,az + A2

) 4.7
a + Al’ bz

se determind parametrii n, si n, pentru v,=a,+A,. fn continuare, in acest fel,
x, creste cu A, in timp ce x, ia valori in toatd gama admisibild, pand cdnd
se ajunge la vectorii cu x,=b,, adicd

by, a,

by,a; + 4,

: 4.8)
bl’ bz
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Prin cuantizarea acestor vectori se determind parametrii n, si n, pentru
v=b,. Tn acest fel s-au cuantizat toti vectorii din figura 4.8. Din figurd se
poate observa cd in acelasi timp s-au. generat si cuantizat vectorii care au
X=a,, X=a,t 4, x,=a,+24, ..., x,=b,, de fiecare dati x, luédnd valori in
intreaga gamd admisibild. Astfel se pot determina parametrii n, $i n, pentru
v,=a,, pentru v,=a,+4, si asa mai departe, pentru v,=b,. In concluzie, prin
cuantizarea vectorilor uniform distribuiti in portiunea mirginiti din R?, se
determind parametrii n, si n, pentru valorile ambelor componente (k=2),
valori distribuite uniform in gama admisibila.

Acest rezultat se poate explica si in felul urmator: considerdnd cid se
cuantizeazd un vector (x',, x',) oarecare din portiunea marginitd, Tnainte sau
dupad cuantizarea acestui vector s-au cuantizat sau se vor mai cuantiza
vectori care au x,=x"| si x,=variabil, sau x,=variabil si x,=x',; pe baza
rezultatelor obtinute prin cuantizarea lui (x',, x',) si a celorlalti vectori
amintiti, se determind regiunile de cuantizare care intersecteazd dreptele
x,=x'| $1 x,=x', ¢i apoi a parametrilor n, si n, pentru vj=x'; si v,=x',.

Aceastd idee se poate aplica in acelasi mod si pentru valori ale lui 4
mai mari decat 2. Astfel, pentru vectori de forma (x|, x,,..x,), fiecare

componenti se poate scrie sub forma
x;=a;+q0;5g=012,..;i=12,.. .,k 4.9)

Considerand c3 fiecare componenti din cele & poate avea 7,4, valori egal

departate unele de altele, se poate scrie cd

bi = ai + (nmediu - I)A,,l = 1,2,...,k. (410)

fn acest fel, se doreste determinarea parametrilor n, §i n, pentru kA i
valori (cate n,,q, valori pentru fiecare din cele & componente).

Pentru determinarea acestor kn,.., perechi de parametri, se creeaza
kn,, tablouri (zone de memorie), fiecare cu N locatii. Dupd cuantizarea
fiecirui vector uniform distribuit, (x,, X, ..., X;), se vor face inscrieri in k din

cele kn oy tablouri, la locatia ii, unde II reprezintd codul obtinut prin
medru ¥
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codarea vectorului (x,, X, ..., x;), ii putdnd lua orice valoare de la 1 pand la
N. Aceste inscrieri se vor face in tablourile corespunzatoare valorilor de
forma a;+qd4, pe care le are fiecare din cele k componente x, ale vectorului
respectiv.

De exemplu, dacd initial toate locatiile confin valoarea 0, se poate
inscrie valoarea 1, la locatia ii, in fiecare din cele k tablouri.

Pe parcursul cuantizirii fiecdruia din cei (n,.4,)" vectori uniformi
distribuiti, fiecare din cele kn,,.;, valori se va regisi de f,,.4, OFl printre
componentele vectorilor uniformi, producand finscrierea valorii 1 la locatia ii
din tabloul propriu. (Se poate scrie valoarea I de mai multe ori in aceeasi
locatie, deoarece mai multi vectori, pentru care una dintre componente este
identicd, se pot cuantiza prin acelagi vector de reproducere).

Dupi incheierea acestui proces de cuantizare si inscriere in memorie,
va urma un proces de analizi a acestor tablouri, in scopul determindrii
parametrilor n,si n, pentru fiecare din cele kn,,;, valori.

Se va incepe cu componenta i=1, primul tablou fiind cel corespunzator
valorii a,. Se vor analiza toate locatiile j, j =I,..N, in felul urmdtor (se
subliniazi c¢i in aceste locatii s-au facut inscrieri dupd cuantizarea tuturor
vectorilor care au x,=a,):

- dacd la o locatie j se giiseste valoarea 1, inseamnd cd@ regiunea de
cuantizare a acelui vector de reproducere intersecteazd dreapta x,=a,, adicd
vectorul de reproducere corespunzitor y,, va face parte din ambele grupe.

- dacd la o locatie j se giseste valoarea 0, inseamnd cd regiunea de
cuantizare a acelui vector de reproducere nu intersecteaza dreapta x,=a,;
dacd y,<a,, vectorul de reproducere y, va face parte din grupa cu n,
elemente, iar daci y,>1, din grupa cu n, elemente (y;, este prima
componenti a vectorului de reproducere k-dimensional y)).

Apoi procesul continuid asemanidtor pentru celelalte  n,,4,1 valori
corespunzitoare pentru i=1, dupd care se repetd aceleasi operatii pentru /=2,
3, ..k

Pentru a se face o comparafie a metodei intersectiilor, propusd de
autor, cu metoda proiectiilor, prezentd in literaturd, din punct de vedere al

numirului de operatii, trebuie remarcat ci in ambele metode se genereazd
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acelasi numar de vectori uniform distribuifi, astfel incat pentru cuantizarea
acestora se face acelasi numir de operatii. Deosebirile se vor ardta in
continuare. La metoda intersectiilor, dupd cuantizarea fiecirui vector, se fac

k nscrieri In memorie, deci in total se fac

ml = NmediuNk (4.11)

fnscrieri, iar apoi, in cadrul procesului de analizi a tablourilor din memorie

se fac
m" = Npogin(N +0,7N)k (4.12)

comparatii. Termenul 0,7N se justificd prin aceea cd, in general (asa cum se
va arita ulterior), aproximativ 70% din regiunile de cuantizare nu
intersecteazi dreapta x=a,+qd4,, deci trebuie ficutd incd o comparafie pentru
a se determina in care grupd intrd vectorii corespunzitori acelor regiuni de
cuantizare.

Revizand relatiile (4.4) si (4.5) rezultd cd la metoda proiectiilor se fac

n,+n., comparatii,
Rep + 13 = 2NN ediu k +2Nnpediu k. (4.13)

Pentru metoda intersectiilor se considerd de asemenea comparatiile
(deci nu se considerd finscrierile In memorie), astfel cd, dacd se compara
relatiile (4.12) si (4.13) se observi s-a obtinut o evidentd reducere a
numirului de operatii matematice.

Pentru un caz practic, N=256 k=3, n,,.,;,=50, se obtine

k 3
- M)_ - & ~ 500.
mediu N 156

Rezulta nL_2+nL.3=2x256x500x3+2x256x50x3z845000, respectiv
m'=50x3x(256+0,7x256)=65250, adicd o reducere de aproximativ 12 ori a

N

numirului de operatii matematice pentru metoda intersectiilor.
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O alti deosebire intre cele doui metode este in ce priveste valorile
componentelor pentru care se determind parametrii 7, si n, La metoda
proiectiilor, acesti parametri se pot determina pentru valori independente de
componentele vectorilor uniform distribuiti cuantizati, in timp ce la metoda
intersectiilor parametrii se determind numai pentru valori identice cu
componentele  vectorilor uniform  distribuiti cuantizati. Acest fapt nu
constituie insd un dezavantaj pentru metoda intersectiilor, deoarece in ambele
cazuri numarul vectorilor uniform distribuiti trebuie si fie suficient de mare

pentru a asigura precizia necesara.

4.33 Aplicarea metodei intersectiilor pentru structurarea unei carti de
cod la un cuantizor vectorial pentru parametri LSF

In capitolul 3 autorul a realizat cuantizarea vectoriald a parametrilor
LSF folosind metoda prin despicare. In acest sens au fost proiectate 3 cirti
de cod, fiecare cu N=256 vectori de reproducere, cite una pentru fiecare din
cei 3 subvectori (care au avut dimensiunile 3, 3 si 4). fn procesul de
codare, pentru fiecare subvector s-a ficut o cautare totald in cartea de cod
aferentd. In scopul reducerii complexititii, autorul doreste realizarea codarii
pentru fiecare din cei 3 subvectori prin metoda combinatd arbore-cdutare
totald. Pentru aceasta, trebuie structurate cele trei cirti de cod, autorul
realizdnd acest lucru folosind metoda intersectiilor.

In tabelul 4.1 se prezintdi gama de variatie a fiecdruia din cei 10
parametri LSF, asa cum rezultd prin calcul pe baza secventei de antrenament
de 2790 vectori.

Tabelul 4.1: Gama de variatie a parametrilor LSF.

Parametrul LSF f FA £ fi S5 Jo 5 Ji S5 | Jwo

Gama de variafic | 141 | 223 | 429 | 751 | 925 | 1117 | 1684 | 2289 | 2558 | 2890
o S [Hz] 576 | 905 | 1425 | 1768 | 2086 | 2444 | 2765 | 3101 | 3382 | 3721
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Conform acestor intervale de variatie, numdrul vectorilor uniform
distribuiti  care trebuie generati si cuantizati ar fi foarte mare. Bazindu-se
pe doud observatii, autorul arati ci nu_trebuie generafi toti vectorii posibili.

Prima observatie este cd, perechea (j, vj)" (componenta si valoarea cu
care se compard aceasta) conform cdreia vectorii de reproducere asociati
unui nod al arborelui se Tmpart in cele doud grupe, trebuie aleasd astfel
incat parametrii n, si n, care se obtin sd aibe valori apropiate. Aceastd
restrictie a fost impusd deoarece se doreste ca arborele dupd care se va face
codarea sd aibe ramuri egale, sau, numdrul de noduri sd se dubleze pe
fiecare nivel fatd de nivelul precedent. Dacd n, si n, ar avea valori mai
diferite, dupa cateva niveluri, unele grupe vor avea un numair foarte mic
de vectori de reproducere asociati, facdnd imposibild continuarea procesului
de impartire. In acest fel unele niveluri vor contine atit noduri terminale cit
si noduri interne, unde procesul de impdrtire in céte doud grupe va
continua. Acest lucru nu este de dorit, deoarece procesul de codare ar fi
mai neregulat, in functie de calea urmatd prin arbore, urmand sd se ajunga
intr-un nod terminal dupd un numir diferit de comparatii. Asa cum va
rezulta si din exemplele urmaitoare, pentru ca n, $i n, sd aibe valori
apropiate, valoarea v, trebuie sd fie centrald fatd de intervalul respectiv de
variatie al parametrului LSF.

A doua observatie sustine cd expresia n'y =pntpgn, care trebuie
minimizatd la alegerea perechii (j, v,), are valori minime in zona centrald a
intervalului in care fiecare componentd ia valori. Acest fapt rezultd din
datele prezentate in tabelul 4.2, unde se aratd valoarile calculate ale
expresiei n',, =p.n+pyn, pentru componentele f, f,, f;, In functie de citeva
valori, egal depiartate, din intervalul de variatie al fiecdrei componente. in
toate cele trei cazuri s-a considerat intreaga carte de cod, cu 256 vectori de
reproducere, adicd s-au impartit vectorii de reproducere asociali nodului
radacina.

Din tabelul 4.2 rezulti mai multe concluzii:

- valoarea expresiei n'y, care trebuie minimizatd are variatit mai mari
de la o componentd la alta decat in cadrul aceleiasi componente, in funciie

de diferitele valori ale lui f, i=1, 2, 3.
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Tabelul 4.2: Valori ale expresiei n'y,.

Valori | p, n, | n'y, | Valor| p, n, nl | Valori | p, n, n
fiHz] | pa | M AH | pe | AHHY | po |
248 048 | 153 | 1817 410 | 041 92 156 ,8 740 0341 79 164.6
0,51 | 209 0,58 | 203 0,63 | 210
250 0,50 | 157 | 1809 420 | 044 96 1522 750 [ 037 85 1616
049 { 205 0,55 | 197 0,62 | 207
252 0,52 | 158 180 430 {046 | 99 1478 760 040 [ 97 1624
047 | 204 0,53 | 190 0,59 | 206
254 0,53 | 160 179 440 048 [ 103 146 770 0431 100 157
0,46 | 202 0,51 | 187 0,56 | 201
256 055 | 163 179 450 | 0,50 | 107 143 780 | 046 | 105 153
0.44 | 200 049 | 180 0531 195
258 056 | 164 178 460 052 | 110 141 790 049 [ 109 150
043 | 198 047 | 177 0,50 | 192
260 0,58 | 166 178 470 054 | 114 142 800 0,52 [ 121 152
041 196 0,45 | 177 047 | 188
262 0,59 | 169 180 480 | 056 | 120 143 810 | 055 | 126 152
0,40 | 196 043 | 173 044 | 185
264 0.60 | 169 178 490 0,57 | 129 145 820 0,58 | 130 147
0,39 | 194 042 | 168 041 | 173
266 061 | 172 179 500 [ 059 | 132 144 830 | 0,60 135 | 1483
038 | 192 040 | 162 0,39 | 169
268 0,62 | 174 179 510 [ 060 | 133 141 840 {063 | 144 | 1517
037 | 188 0,39 [ 155 0,36 | 165
270 0,64 | 175 178 520 10,62 | 138 143 850 | 0,66 | 154 { 1557
0,35 | 186 037 | 152 0,33 | 159
272 065 [ 178 | 1788 530 10,63 | 140 | 1444 860 | 068 | 159 [ 1568
0,34 | 180 036 | 152 0,311 152
274 0,66 | 179 | 1787 540 | 065 | 145 | 1464 870 10,70 | 163 | 156,6
0,33 | 178 034 | 149 029 | 141
276 066 | 181 | 1793 550 | 0,66 { 149 | 1467 880 | 0,73 | 171 161
033 | 176 033 | 142 026 133

- intervalele in care vectorii de antrenament au ambele probabilitati

semnificative (adicd p, sau p; mai mari decat 0,25+-0,30), sunt mult mai

mici decat intervalele in care aceeasi vectori iau valori (tabelul 4.1)
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- In situatia in care p=p,, n, si n, sunt mult diferite si invers, cind
n=n, p, sl p, sunt mult diferite.

- valoarea expresiei n',, are wvariafii in general mici la variatiile
specificate in tabelul 4.2 pentru parametrii f; (2Hz pentru f,, 10 Hz pentru f,
si f3)

Pe baza celor doud observatii precum si a concluziitor rezultate din
analiza rezultatelor prezentate in tabelul 4.2, autorul a adaptat algoritmul
general de structurare a carfii de cod in vederea coddrii prin metoda arbore-
cdutare totald pentru a fi aplicat vectorilor care contin parametri LSF.

Tnainte de prezentarea  structurii complete a acestui algoritm, se
prezintd modul de determinare a parametrilor n, $i s, pentru un nod, care se
va aplica apoi in orice nod al arborelui.

Mai intdi s-a determinat valoarea v, pentru fiecare din cele 3 (sau 4)
componente ale vectorilor. Ideea de bazd rezultatd din cele doud observatii
anterioare este ca trebuie generati si cuantizati numai acei vectori uniform
distribuiti pentru care parametrii n, $i n, au valori apropiate.

De exemplu, Tn cazul vectorilor de forma (f;, f,, f3), pentru
determinarea valorii v,, trebuie generati vectori in care f; ia cateva valori
egal depirtate intr-un interval limitat, iar f; si f, iau valori egal departate in
toatd gama admisibildi conform tabelului 4.1. Intervalul limitat este acela
pentru care parametrii n, si n, au valori apropiate. In final, dintre toate
valorile lui f,, v, va fi aceea pentru care valoarea expresiei n'y, este minimd.

Foarte important a fost sd se determine care este valoarea lui f; de la
care incepe intervalul limitat. In acest scop s-a inceput de la o valoare a lui
f, situatd in prima parte a gamei de variatie din tabelul 4.1, determindndu-se
p, si p, adici probabilitatea ca un vector de antrenament s& aibe
componenta a 3-a mai micd sau mai mare decdt valoarea respectivd a lui f;.
Acest procedeu se repetd, crescind fin valoarea lui /; pana cdnd se obtine o
valoare a lui p, de 04. Incepind cu aceastd valoare a lui f; se genereaza
vectorii uniform distribuiti pentru care se calculeazd valorile expresiei n'y,.
Pentru  determinarea valorii initiale a lui f;, s-a folosit calculul
probabilititilor p, si p, deoarece acesta necesiti mai putine operatii decat
calculul lui n, si n, Valoarea p=04 s-a ales tinind cont de rezuliatele

prezentate in tabelul 4.2, $i anume ci, incepind de la aceastd probabilitate,
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parametrii n, si n, incep si aibe valori comparabile. Desigur, valorile lui n,
si n, pentru p=04 diferdi de la componentd la componentd (asa cum se
vede si in tabelul 4.2) precum si de la un nod al arborelui la altul. Aceasta
a fost insi o solutic de compromis care si permitd generarea, in ansamblu,
a cAt mai putini vectori uniformi. Legitura intre p, si, respectiv, n, sl ny
este doar o constatare experimentald, avand in vedere cd p, si p, se referd
la vectorii de antrenament, iar n, $i n, la vectorii de reproducere, care insd
acoperd aceeasi zond a spatiului k-dimensional.

Incepand de la valoarea lui f; pentru care p;=04, se calculeaza
parametrii n, $i n,, valoarea lui f, crescand apoi cu cate 10 Hz, pand cand
intre parametrii n, $i n, existd relatia n/n=09. Incepind de la aceastd
valoare, se face o modificare mai find a lui f;, si anume cu 5 Hz, pentru
ca raportul n/n, s creascd mai lent, rimandnd cat mai apropiat de 1. Se
mai genereazd in total vectori uniformi in care f; ia 3 valori decalate cu 5
Hz, incepind de la aceea pentru care n/n~09. Dintre aceste 3 valori,
valoarea pentru care expresia n',, are valoarea minima este valoarea v;.

In continuare acest procedeu se repeti si pentru determinarea valorilor
v, si v,, ale componentelor f; si f, din cadrul vectorului (f,, f,, f;). Deoarece
/; are o gamd dinamicd mai micd, dupd determinarea valorii pentru care
p=04, f, se creste cu 4 Hz, iar din momentul in care n/n=09, cu 2 Hz.

In final, fiecare componenti avind o valoare "candidati", se determini
pentru care din aceste componente expresia #'y, are valoarea minima.

In concluzie, fagi de forma generali a metodei intersectiilor, care
necesitd generarea §i cuantizarea unui numdr foarte mare de vectori, autorul
a propus o variantd simplificatd, in scopul reducerii numarului de vectori
generati si cuantizafi, simplificarea fiind posibila datoritdi modului in care:
sunt distribuiti parametrii LSF. Daca la forma generald a metodei, parametrii
n,si n, pentru oricare din valorile posibile ale tuturor celor & componente se
determinau dupd@ generarea o singurd datd a tuturor vectorilor uniform
distribuiti, in varianta simplificatd, se genereazd pentru fiecare componentd in
parte alti vectori, asa cum se aratd in figura 4.9, pentru cazul £=2.

in figura 49 se arati vectorii generati pentru determinarea parametrilor
n, si ny, pentru componenta 1, in care valorile fixe ale lui f, (3 valori), sunt
decalate cu valoarea A'|, iar componenta f, ia valori decalate cu valoarea 4,,
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f2
0
f2mu.x
||| AHe
/]
L3
|
P
. 4]
/ 2min
. > /i
0 ./l min fl max

Figura 4.9: Vectorii uniform distribuiti in varianta simplificata a metodei

intersectiilor.

in intervalul (£, fome)- 1IN mod asemindtor se aratd vectorii folositi pentru
determinarea parametrilor n, si n, pentru componenta 2. Tot din figura 4.9
se observi cd unii vectori sunt generati de doud ori (cei din portiunea
hasuratd), dar acestia sunt in numar foarte mic. Pe ansamblu, numdirul
vectorilor generati in varianta simplificati a metodei intersectiilor este mult
mai mic, fati de forma generald, cand ar fi trebuit sa se genereze vectori
care si acopere dreptunghiul (f,,.m fima)> Fomin Soma)-

De asemenea, se mai impun citeva precizdri asupra valorilor pasilor,
A, A, respectiv, A si A',. In forma generali a metodei intersectiilor 4, era
implicit egal cu &', iar 4, egal cu 4', (vezi figura 4.8). in forma simplificati
a metodei 4% A, deoarece A, reprezintd pasul cu care se modifica f,
pentru vectorii care au f, constant, acesti vectori fiind necesari pentru
determinarea regiunilor de cuantizare care intersecteazd dreapta f,=constant.
A', reprezinti pasul cu care se modificd f, intr-un interval Tngust, dintre
valorile respective ale lui f,, determindndu-se cea pentru care mirimea n',,,
are valoare minimd, notatd v,. in mod similar si 4, este diferit de 4.

O mare importantd pentru realizarea cit mai corectd a procesului de
structurare a cirtii de cod o are modul in care iau valori componentele care
se modifici in toatd gama admisibild (de exemplu f; si f,, cand f; este fix).

Mai exact, in descrierea generald fdcutd anterior s-a  spus cd acele

BUPT



94

componente vor fi distantate unele de altele cu un pas, 4,. De valoarea
acestui pas depinde cat de corect se vor determina regiunile care
intersecteaza dreapta x=v, .

in figura 4.10 se arati un exemplu, din spatiul k=2 care intdreste
aceastd afirmatie. Astfel, sunt ardtati 4 vectori de reproducere, notati 1, 2, 3,
4 si se doreste si se determine care dintre regiunile de cuantizare ale
acestor vectori intersecteazi dreapta f,=v,. Pentru aceasta se genereazd 4
vectori in care prima componentd are valoarea v,, iar a doua componentd

are valori egal depdrtate cu 4,

(vy,ay)

(vl,al + Az)

(vl,a, + 2A2) (4.14)
(vl,al + 3A2)

fa (vy.a,+34y)
1 L
2
[ ]
\ —(vya+24,)
] " x=(f.f)
b (vi.a,+4,)
/3
L ]
4 K(vl.al)
0 > /i

Ji=v

Figura 4.10: Explicativd pentru determinarea intersectiilor cu dreapta f=v,.

Din figurd se observid ci, desi dreapta f=v, intersecteazd regiunea de
cuantizare a vectorului 1, nici unul din cei 4 vectori generali nu se
cuantizeazd prin vectorul de reproducere 1. Cauza pentru care apare aceastd
inexactitate este valoarea prea mare a pasului 4,, deoarece, din figurd se
observd cu usuringd cd o valoare mai micd a pasului 4, ar permite

determinarea si a vectorului de reproducere 1 printre cei ale cdror regiuni
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intersecteaza dreapta f=v,. In aceste conditii, la cuantizarea vectorului x=(f',
/2, considerdnd c# testul se face in raport cu valoarea v, a componentei 1,
acest vector va fi comparat cu vectorii de reproducere ale cdror regiuni
intersecteazd dreapta f,=v, (adicd 4, 3 si 2) sau cu cei care au componenta
Ji>v,, dar regiunile lor nu intersecteazd dreapta f,=v, (nu este cazul). Prin
urmare, vectorul x=(f", /') va fi cuantizat prin vectorul de reproducere 2 si
nu prin I, din a cérui regiune de cuantizare face parte, producindu-se o
crestere a erorii de cuantizare.

Modul cel mai simplu si totodatd cel mai sigur de alegere a pasului
4; este stabilirea acestuia la valoarea de 1 Hz, valoarea minim3 prin care
pot diferi intre ele componentele vectorilor. In aceastd situatie inconvenientul
ar fi din nou numirul mare de vectori uniform distribuiti care trebuie
generati $i cuantizati, prelungind mult timpul necesar structurdrii cartii de
cod. Pentru a se vedea dacd, in practicd, pasul poate avea o valoare mai
mare decdt 1 Hz, se poate proceda in modul urmitor: se determind numaérul
regiunilor de cuantizare care intersecteazd o dreaptd f=v,, in situatia In care
pasul 4, , j#i are valoarea de 1 Hz; apoi se creste progresiv acest pas (2
Hz, 3 Hz,..., ) péna cand numirul regiunilor care intersecteaza dreapta
scade. Cea mai mare valoare a pasului pentru care numidrul de regiuni
raimine acelasi ca pentru pasul de 1 Hz, este cea optimd. Desigur cd
aceastdi metodd este pur experimentald, neputandu-se justifica teoretic
valoarea care se obtine.

O altd solutie, propusa de asemenea de autor, isi propune sa
obtind o valoare pentru pasul 4, estimdnd dimensiunile regiunilor de
cuantizare. In acest sens se determind pentru fiecare vector de reproducere
component al cidrtii de cod, distanta (euclidiand) pénd la cel mai apropiat
vector de reproducere, notatd d,,. Apoi se calculeazd media aritmeticd a
acestor distante pentru cei N vectori ai cdrtii de cod respective, notatd d,,.
Mirimea obtinutd are semnificatia unei distanie medii intre oricare 2 vectori
de reproducere invecinati. In tabelul 4.3 se arati aceste distante pentru cele
3 carti de cod (cele care contin vectorii cu componentele f...., f3, fyos fo S

forfio), precum si numdrul vectorilor pentru care distanta pand la cel mai
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apropiat vector de reproducere este mai micd decdt o anumitd valoare,

inferioard lui d,,;.

Tabelul 4.3: Valori ale parametrului d,, .

96

Cartea de cod fi o fs Joo o frSo
dped 47,1 75,7 839
Numir de vectori 18 8 7
cu d,,< 30 cu d,,< 50 cu d,, < 40

Daci vectorii de reproducere ar fi uniform distribuiti, regiunile de
cuantizare ar avea forma unor patrate (pentru k=2) sau cuburi (pentru k=3),
cu laturile egale chiar cu distanfa d,, . In acest caz, o valoare a lui 4, egald
ar permite determinarea corecti a regiunilor care intersecteaza
de

A, trebuie ales mai mic decét d,, Pe

cu d,

ned

dreapta f=v,. Deoarece regiunile cuantizare au forme mult mai
complicate, este evident cd pasul
baza datelor din tabelul 4.3, inclusiv numdrul vectorilor cu distanta d mult

mai mici decét d, . autorul propune ca pasul 4, sd aibe o valoare cuprinsd
in intervalul (0,3 ... 0.5)d,...

Rezultatele obtinute experimental pentru céteva valori ale pasului 4,
care vor confirma valorile propuse de autor, se vor arita ulterior, dupa
prezentarea organigramei algoritmului de structurare si a organigramei celui
de codare.

Inainte de prezentarea acestor organigrame se introduc unele notatii
necesare pentru buna intelegere (unele notatii au fost deja prezentate).

nivelul 1

nivelul 2

nivelul 3

d-1
2 nivelul 4

1 2
E(.\EI E(.}E - E noduri terminale
1 2 3 4 2"_1 2(1

Figura 4.11: Structura arborelui folosit la structurare si codare.
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Din figura 4.11 se vede cid arborele dupd care se face atdt structurarea
cat si codarea confine d niveluri, nivelul curent fiind notat cu ii, ii=1,..., d.
Pe fiecare nivel existi 2 © ' noduri interne, nodul curent fiind notat i, i=1,
ey 21 Arborele mai contine 2(2’“)=2d=m noduri terminale. Fieciarui nod
intern ii sunt asociafi N, vectori de reproducere si N, vectori de antrenament
(nodului 1 de pe nivelul 1 i sunt asociati N =N vectori de reproducere,
adicd toti vectorii de reproducere din cartea de cod, si N,=n vectori de
antrenament, adicd toti vectorii din secventa de antrenament). In general
dintr-un nod i, situat pe nivelul ii, se ajunge In nodurile 2i-1 si 2i de pe
nivelul urmitor, ii+1. Vectorii de antrenament k dimensionali sunt de forma
(1 Sy - SOy k=3 sau k=4.

In figura 4.12 se prezintd organigrama programului (vezi Anexa 2)
care implementeazd algoritmul de structurare a cirtii de cod. Arborele are
d=6 niveluri, adicd o valoare care permite asa cum se va ardta, o reducere
suficientd a complexitdtii, nodurile terminale avdnd asociate valori suficient

de mici pentru parametrii »;, numdrul vectorilor de reproducere asociati.

Din N,; vectori de antren., se determind
a; si b; - valoarea minimd §i maximd a
componentei j

v

Din N,; vectori de antren., se determind

valoarea componentei j, v, pentru care
p=04 (40% din N, vectori de antren.

au //i<v(,/)
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©

g=0:¢'=0

L 4

Se genereazd si cuantizeazd (prin N, vectori de repr.)
vectori k-dimens, in care componenta j are valoarea,
vi=vytqd, +q' A, 12, iar celelalte { componente,

I=1,...k, I#f iau valori decalate cu 4, in gama (a;, b)

y
Se calculeazd rap =nJ(q")n/q")

Se calculeazd p(q') si pLq’) pentru v,

v

Se calculeazd n',,(q9") = p(q") ng)+
+pAq') nfq')

4'=q'+1

NU

¢DA

Se determind gq,,,,=¢’, pentru care n'y (q') este minim
ViEVotq A 4G nind' 120 1DZNLG i) NADZNLG i)

A 4
n' (Ii.\'l(j)zn '(li.\'l(q')

NU
JF+ J=

DA

n
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Se determind j,,;,=/, al. n';,(/)=minim,

j=1,...k.

v

(j’vf)=(jmi"'vj,,,i,,) - minimizeazd ', (/) in nodul i

n i) =nj,;,), va fi Ny, pe nivelul ji+l
n D) =nfj i), va fi Ny, pe nivelul jj+1
Se salveazd datele: (), n(i), nfi), explicit, care sunt
vectorii de reproducere care compun grupele cu n(i) si
n i) vectori de reproducere

v

In functie de perechea (v), cei N,; vectori de antr.
se impart in 2 grupe distincte, care vor reprezenta
2i.1 $1 N, pentru nodurile de pe nivelul urmdtor

N,

a

@]

Se salveazd perechile (j,v) pentru toate nodurile
de pe toate nivelurile precedente pentru cd sunt
necesare in procesul de codare

v

Se salveazd n(i) si nfi) pentru nodurile de pe
ultimul nivel, d, care vor reprezenta numdrul de
vectori asociati cu cele 2 noduri terminale

Figura 4.12: Organigrama programului de structurare a carfii de cod.

Programul care implementeazd acest algoritm, scris in limbajul C, a

fost rulat separat pentru cele trei cdrii de cod.
Dupi determinarea perechii (j, v)) in toate nodurile de pe un nivel,

algoritmul se poate incheia, dacd s-au parcurs toate nivelurile dorite. De
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aceea in momentul respectiv, trebuie si fie disponibile toate datele necesare
care trebuie folosite in procesul de codare, in vederea memordrii. Acestea
sunt: .

- perechile (j, v,) pentru toate nodurile ‘interne, memorate in tabloul
comp{ii][/] pentru componenta j, respectiv, in tabloul val[i][/] pentru
valoarea v,

- numirul de vectori de reproducere n;, asociat cu fiecare din cele m
noduri terminale, care provin din parametri n(i) si nfi) ale celor m/2 noduri
de pe nivelul d, precum si indicii (intre I $i N) acestor vectori.

Pe parcursul ruldrii programului nu sunt péstrati decit parametrii n(f)
si nfi) si indicii care corespund nivelului precedent, cei de pe celelalte
niveluri nemaifiind necesari. In acest fel se face o economie de memorie.

Pentru o mai clari imagine asupra rezultatelor procesului de
structurare, in tabelul 4.4 se aratd valorile parametrilor n,, n, precum si
numirul de regiuni care intersecteazd un plan oarecare f=constant, =123,

notat n_ . care se obtin in nodul ridicind (N=256).

cont?

Tabelul 4.4: Parametrii n, n, n,,, obfinufi in nodul radacing.

Parametrul LSF £,=265 £,=520 | f;=845
n, 171 138 148
n, 186 152 163
Reom 56 36 102

Din tabelul 4.4 rezultid prin diferentd fatd de 256 si numdrul regiunilor

de cuantizare care nu intersecteazd un aumit plan, adicd 200, 220 si,

respectiv 154. in funciie de aceste date si de alte date obtinute in cursul

ruldrii programelor dar neprezentate aici, s-a ales o valoare aproximativd de
0,7N (N=256) pentru numdrul regiunilor de cuantizare care nu intersecteazi
un aumit plan, aceasti valoare fiind necesard la determinarea numdrului de
operatii care se fac la metoda intersectiilor.

Asa cum s-a mai spus, pasul A are valoarea 4 Hz pentru f, si,

respectiv, 10 Hz pentru celelalte componente. Pasul 4, /=1,..k are diverse
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valori in intervalul (0,3 ... 0,5) d,.,.. Dupd efectuarea codirii se vor discuta
rezultatele obtinute in functie de diversele valori ale pasului A4,.

in continuare, in tabelul 4.5 se arati pentru exemplificare, valorile celor
3 componente ale vectorilor (f,, f;, f3) distribui;i uniform, in situatia cénd f,
are o valoare fixa, de exemplu f;=500 Hz. Prin cuantizarea acestor vectori

s-au determinat regiunile de cuantizare care intersecteazd planul fy=constant,
{egal cu 500 Hz).

Tabelul 4.5: Valori ale vectorilor uniform distibuiti.

141 223 500
141 243 500
141 483 500
161 223 500
161 483 500
241 243 500
241 263 500
241 483 500
461 483 500
481 483 500

Componentele f, si f, au valorile initiale 141 si respectiv 223 (aceste valori
corespund limitelor inferioare ale lui f, si f,, tabelul 4.1). La inceput f
rimane la valoarea de 141, iar f, creste cu pasul 4,=20, pana la o valoare

apropiati de f;, dar mai mica (483 fatd de 500). In continuare, f; creste cu
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pasul 4,=20 la valoarea de 161, in timp ce f, creste in acelasi fel. Cand
/, depdseste valoarea initiald a lui f, (adicd 223), a patra linie in tabelul 4.5,
f, va avea o valoare initialdi mai mare, astfel incat sd fie indeplinitd conditia
fi<f,. In continuare, odatd cu cresterea lui f,, f, va avea o gamd dinamica
din ce in ce mal mica.

In acest fel se genereazd si ceilalti vectori de tipul (f}, f,, f;), precum
si vectorii (fy, fi /o) s, respectiv, (5 fu fon fio). Conditia f,< fi< [y i=2,
i=5, si, respectiv, i=8,9 trebuie indepliniti la generarea tuturor vectorilor

uniform distribuiti.

4.4 Algoritmul de codare al cuantizirii vectoriale prin metoda

combinatd arbore-cdutare totala

Pe baza rezultatelor obtinute in procesul de structurare pentru cele 3
carti de cod s-a efectuat algoritmul de codare prin metoda combinata arbore-
ciutare totald, pentru o secventd de 310 vectori de test.

In figura 4.13 se prezinti organigrama programului care implementeaza
acest algoritm, scris in limbajul C. Organigrama programului este descrisa
pentru subvectorii cu componentele f, f,, f;, ea fiind similard si pentru
ceilalti subvectori.

in fiecare nod al arborelui, i, de pe un nivel ii, se citesc mai Intai
elementele perechii (j, v)), iar apoi se face testul. in functie de rezultatul
testului, se afla valoarea nodului i de pe nivelul urmitor. Nodul / obtinut n
urma testului de pe ultimul nivel d, va reprezenta nodul terminal. Apoi se
va face o cautare totald printre cei n, vectori de reproducere asociati nodului
terminal 7. Distanta minimd obtinutd (consideratd ca distantd euclidiand)
reprezintd de fapt eroarea de cuantizare, indicele vectorului de reproducere
fatd de care s-a obtinut distanta minimd reprezintd codul vectorului de
cuantizat, iar vectorul de reproducere reprezintd versiunea cuantizatd a

vectorului de cuantizat.

BUPT



103

Vect. de cuantizat (1, /. /3)

!
=l

L4
J=comp [ii] [i]
v=val [ii] [i]

Se calculeazd distanta intre vectorul
de cuantizat si cei n; vectori de repr.

|

Se determina
distanfa minima

Figura 4.13: Organigrama programului de codare prin metoda combinatd

arbore-cautare fotala.

in tabelul 4.6 se prezintdi eroarea medie de cuantizare, notatd £,

pentru diferite valori ale pasului 4, i=l,...k, folosite in partea de structurare

a ciartii de cod, pentru fiecare din cele 3 tipuri de subvectori, comparativ cu

eroarea medie notatd E, obtinutd la cuantizarea acelorasi vectori prin
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ciutare totali. In toate cele 3 cazuri, 474, =123, apoi =456 si,

respectiv, i=7,8,9,10.

Tabelul 4.6: Erori medii obfinute in functie de valori ale pasului A.

Subvectorii Johoks JarSs: o S Jor o
E, [HZ'] 705,56 2211,51 282375
E,., [Hz'] 705,56 221151 2823.75
pt. 4=20 Hz pt. 4=35 Hz pt. 4=30 Hz
E,. [Hz'] 70691 221205 223539
pt. 4=25 Hz pt. 4=40 Hz pt. 4=35 Hz

Din tabel se observd cad pentru fiecare tip de subvector, o anumitd
valoare a pasului A permite obtinerea aceleiasi erori medii ca §i la cdutarea
totald. Cresterea valorii pasului 4 peste valoarea respectivd provoacd cresterea
erorii medii de cuantizare. Astfel, in cazul subvectorilor f, f,, f;, la 2 vectori
din cei 310 s-a produs cresterea erorii de cuantizare, de la valoarea 1533
Hz? la 1634 Hz® (pentru primul) si respectiv de la 1509 Hz’ la 1890 Hz’
(pentru al doilea). in cazul subvectorilor f, fs, fo, la un vector a crescut
eroarea de la 13556 Hz? la 13702 Hz?, iar in cazul subvectorilor f, fi, /5, fio
eroarea a crescut de la 1846 Hz’ la 3461 Hz® pentru un vector si, respectiv
de la 7246 Hz’ la 8294 Hz’ pentru un alt vector.

Valorile pasilor 4 din tabelul 4.6 pentru care erorile obtinute prin cele

2 metode sunt egale reprezintd niste valori de prag maxime care permit

acest lucru. Desigur cd pentru alti vectori de test este posibil sd existe:

vectori de tipul x din figura 4.10, care produc cresterea erorii medii.
Oricum, datoritd valorilor mici ale pasilor 4, acesti vectori au probabilitdti
minime de aparitie.

Un alt experiment care confirmd in mare masurd valoarea propusa
pentru pasul A constdi fin determinarea regiunilor de cuantizare care
intersecteazi un plan in spatiul k=3 sau k=4, (adicd vectorii care au
f=constant), prin modificarea valorilor f,, j#i, cu valori ale pasului 4; din ce

in ce mai mici.
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Tabelul 4.7: Valori ale numdrului de regiuni care intersecteazd un anumit plan.

I 5 792 842 847 852
20 47 55 57 54
15 47 55 57 54
10 48 55 56 57
5 49 56 57 S8
1 50 57 57 59

Astfel, in tabelul 4.7, se prezinti numdrul regiunilor de cuantizare care
intersecteazd planul specificat prin fy=constant (s-au ales pentru f; valorile
792, 842, 847 si 852 Hz). Pentru determinarea acestor regiuni, componentele
f, si f, au luat valori n toatd gama admisibild, distantate intre ele mai intéi
prin valoarea A4=20 Hz, adicd acea valoare a pasului care, conform tabelului
4.6 permite obtinerea unei erori identice cu cea obtinutd in cazul in care
codarea s-a ficut prin c3utare totald. Apoi, acest pas a fost redus treptat,
pand la valoarea minimd de 1 Hz. Se observd cd, fatd de valoarea de 20
Hz, numirul regiunilor care intersecteazd planul creste odatd cu micsorarea
pasului, ceea ce inseamnd cd, mai existd, pentru fiecare valoare f;, de la 2
pini la S regiuni de cuantizare care nu sunt determinate ca facand parte din
cele care sunt comune celor doud grupe. Acest lucru ar putea avea ca efect
cresterea crorii medii de cuantizare, dacd in zonele respective sunt vectori
de cuantizat. Avand in vedere numirul relativ mic al acestor regiuni,
cresterea posibild a erorii medii de cuantizare este relativ micd.

Cea mai importantd consecinta a aplicirii cuantizarii vectoriale
prin metoda arbore-cautare totald este reducerea complexitatii de calcul
in procesul de codare. Pentru o evaluare simpla i rapidd a complexitatii
trebuie cunoscute valorile numirului de vectori de reproducere, n, asoclate
cu nodurile terminale. Valoarea medie a numarului de vectori, pentru fiecare
din cele trei tipuri de subvectori (in fiecare caz, pentru cele 64 noduri
terminale) reprezintd cu bund aproximare numarul de distante care se
calculeaza in procesul de codare. Pentru o determinare mai exactd ar trebui
aplicati relatia (4.1) in functie de probabilititile vectorilor de test de a intra

tn unul din nodurile terminale.
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Astfel, s-au obfinut urmitoarele valori pentru numdrul mediu de
vectori asociafi nodurilor terminale: pentru subvectorii (f}, f5, f3), M,15=1560;
pentru subvectorii (fy, f5, f), M, as=16,32; iar pentru (f, fo fo fio), Mm700=25.9.
Se observd cid, odatd cu cregterea dimensiunii  vectorilor, valoarea medie a
numirului de vectori asociati cu nodurile terminale creste, sau numdrul
regiunilor de cuantizare care intersecteazd un plan creste odatd cu
dimensiunea spatiului. In acest fel, pentru codarea unui vector complexitatea
are expresia

C = 31,3 + a6 + 4710 4.15)
adica
C =15,60x3 +16,32x3 + 25,9x4 =200 inmultiri

Dacd pentru subvectorii (f3, fu. fo. fi) s-a fdcut o structurare i respectiv
o codare pe 7 niveluri, numirul mediu de vectori asociati celor 128 noduri
terminale a scizut la valoarea de 17,57, ceea ce a avut ca efect scaderea
numdrului de inmultiri la valoarea de 166.

Memoria necesard pentru un cuantizor vectorial de tipul arbore-cdutare
totald contine spatiul necesar pentru memorarea vectorilor de reproducere ale
celor 3 carti de cod, precum §i un spatiu pentru memorarea informatiei
obtinute in urma procesului de structurare: in primul rand indicii vectorilor
de reproducere asociati cu fiecare dun cele 2¢ noduri terminale (precum si
numarul de vectori n, pentru fiecare din aceste noduri), iar apoi perechile
pentru testare (j, v;) din fiecare din cele 2¢-1 noduri interne. Astfel, memoria
totald este

Mem= kN2 +29 (5 3 + g6 + M7 10) + 327 <143
24 -2+ (4.16)
adici

Mem =10x256x2 +28(15,60 + 16,32 + 25,9) + 3x2° +

+3x(2% - 1)x3 = 9580 octeti
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S-a considerat cd fiecare componentd a vectorilor de reproducere se
memoreaza pe 2 octefi, la fel ca si valoarea v, restul mirimilor necesitand

cite un octet.

In cazul in care pentru subvectorii (f;, f, f, f;,) s-a ficut o structurare

pe 7 nivele memoria devine
Mem=k-N-2+2%(ny 3+ nu56) + 27 g 1 +2-29 - 14297 4.17)

+227 -1+ D+ -+
adica,
M=10x256x2+2°(15,6+16,3)+2"x17 5+2x2°+27+2(2° 1)x3+3x(27- 1)x3=10400
octeti, deci, in acest fel, memoria a inregistrat o usoard crestere.

O comparatie a acestor rezultate cu cele obtinute prin alte metode din
literaturd se va face dupd prezentarea structurdrii si coddrii folosind eroarea

patraticd ponderata.

4.5 Realizarea structurarii cartii de cod si a codarii pentru cazul

erorii patratice ponderate

Structurarea celor 3 cérti de cod in vederea aplicdrii cuantizarii
vectoriale prin metoda combinatd arbore cdutare-totald s-a efectuat pentru
situatia in care masura erorii de cuantizare a fost eroarea patraticd. Dar aga
cum s-a aritat in paragraful 2.2, pentru sciderea erorii spectrale SD, pentru
0 anumiti rati a cuantizirii, se foloseste eroarea pitraticd ponderatd, autorul
propunand dou# variante de ponderi w,. De aceea, structurarea trebuie sa fie
aplicabild si in cazul erorii pitratice ponderate. Acest lucru finsd ridica
anumite probleme suplimentare.

Cartea de cod pentru eroarea pitraticd ponderatd s-a obtinut, asa cum
s-a aritat, plecind de la o carte de cod obtinutd prin algoritmul PNN, cu
dimensiunea N=256, cireia i s-a aplicat algoritmul Lloyd, in care secventa
de antrenament a fost cuantizati pe baza erorii pitratice ponderatd. De
exemplu, pentru cartea de cod corespunzitoare componentelor f,, f,, f;,
folosind eroarea pitraticd ponderatd datd prin (3.12), au fost necesare si

componentele f, ale vectorilor de antrenament respectivi. Adicd, structura
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finali a acestei cirti de cod pentru f,, f;, f; depinde si de componentele f, ale
vectorilor de antrenament.

Considerand ci cei N vectori de reproducere sunt dati (pentru k=3),
deci structura regiunilor de cuantizare este fixd, depinzdnd de vectorii de
reproducere, se poate ajunge la un paradox: un vector oarecare, care are
anumite valori pentru f,,f, si f; poate sd apartind unei regiuni de cuantizare
pentru o valoare a lui f;, iar dacd f, are o altd valoare, poate aparfine altei
regiuni de cuantizare, deoarece f, intervine in ponderea w;. Adica, daca s-ar
prezenta intr-un desen vectorii de reproducere corespunzdtori pentru k=3
impreund cu regiunile lor de cuantizare, orice punct (vector) din spatiul k=3
poate apartine la doud sau chiar mai multe regiuni de cuantizare. Explicatia
acestui paradox este cd, vectorilor de reproducere cu k=3 trebuie sa li se
asocieze, pentru determinarea formei regiunilor de cuantizare, vectorii de
antrenament cu k=4, pentru cd $i a 4-a componentd contribuie la gdsirea
vectorului de reproducere asociat unui anumit vector cu k=3. Indicele
vectorului de reproducere gasit codeazd insd numai primele 3 componente
ale vectorului respectiv, a 4-a componentd fiacind parte din urmitorul
subvector care contine componentele f,, fs, fi.

Desigur cd aspectele amintite nu au importantd la un cuantizor
vectorial prin despicare in care codarea se face prin cdutare totala in
interiorul fiecireia din cele 3 cirti de cod. In cazul in care codarea se face
prin metoda combinatd arbore-cdutare totald, in procesul de structurare a
cartii de cod se pune problema determindrii regiunilor de cuantizare de care
apartin vectorii uniform distribuiti caracterizati prin f=constant. Pentru k=3,

acest lucru fnseamnd determinarea regiunilor de cuantizare care intersecteaza

planul caracterizat prin f=constant (i poate lua una dintre valorile 1, 2 sau.

3). In cazul folosirii erorii pitratice firi pondere, acest lucru se ficea
simplu prin cuantizarea vectorilor uniform distribuiti respectivi. in cazul
erorii pitratice ponderate, de exemplu cea Tn care ponderea este datd prin
(3.12), la cuantizarea vectorilor uniform distribuifi intervine ponderea w, care
depinde si de f,. Acecasta inseamnd cd acestor vectori trebuie sd li se
precizeze si componenta f,. Teoretic, f, ar trebui sd ia valori cit mai multe
in intervalul in care aceasti componentd poate lua valori conform secventei

de antrenament, tabelul 4.1. Aceasta ar conduce practic la generarea unor
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vectori uniform distribuiti cu dimensiunea 4 ceea ce ar mari foarte mult
durata de executie a programului care implementeazd structurarea cartii de
cod. In plus, pentru subvectorul cu componentele f,, fs si f trebuie generati
vectori uniformi care contin si componentele f; si f; care intervin in
ponderile w, si w,. In mod similar, pentru subvectorul cu componentele f;,
fu 1o $i f,, trebuie generatd si componenta f;.

Practic nsd, s-a constatat cd nu este nevoie sd se genereze pentru f,
valori in toatd gama admisibild. Pentru a justifica aceastd afirmatie, s-a facut
experimentul descris in continuare. S-a generat mai intdi vectorul avand
parametrii: f,=141 Hz, f,=223 Hz, f;=792 Hz (primul vector din tabelul 4.5),
- 9,

acoperindu-se toatd gama in care poate lua valori f,. Acest vector a fost

iar pentru f, s-au considerat valorile: f=f+100xi[Hz], =1, 2,

cuantizat, pentru fiecare din cele 9 valori ale lui f;. Procesul s-a repetat cu
/, avand succesiv valorile 243 Hz, 263 Hz, .., 543 Hz (decalate cu cate 20
Hz), in scopul determindrii regiunilor de cuantizare care intersecteaza planul
=792 Hz. fn urma cuantizirii s-au constatat urmatoarele:

- pentru diferitele valori ale lui f; (cind f,=constant) s-au obtinut cel
mult 3 coduri ( in cele mai multe cazuri | cod sau 2) distincte.

- incepand de la valoarea a 4-a a lui f;, codul obtinut nu s-a mai
modificat, obtinindu-se acelasi cod pand la 9-a valoare.

- in cazul in care pentru vectorul cu componentele f, f;, f; fixate s-au
obtinut mai multe coduri (maximum 3) pentru diferitele valori ale lui f,,
aceste coduri s-au regisit printre codurile obtinute cind f, a avut valori cu
20 Hz mai mici sau mai mari.

Acest experiment a fost reluat si pentru alte valori ale lui f, f3, f5.
obtinandu-se rezultate asemdnétoare. Considerdnd distanta dintre un vector
f=(fy, fr-f3) i vectorul de reproducere y,=(V;» Yia» Vi3)s
d(f.y) = wlf, =) +wfy = 2a) (s =) (4.18)

unde
132 - 10°
W = Y
ST = ) - f3)

rezultatele exprimentale obtinute se explicd prin faptul cd odatd cu cregterea

lui f, ponderea w, are valori tot mai mici, nemaicontdnd in raport cu
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ponderile w, si w, care vor fi esentiale in stabilirea vectorului y; pentru care
distanta d(f, y,) este minimid, iar w,este singurul termen in care intervine f;.

S-a demonstrat ci aceste concluzii sunt valabile §i pentru subvectorii
(fofso o) respectiv. (fy, fu, fo, fro)-

Pe baza acestor rezultate, autorul a procedat in felul urmadtor pentru
realizarea structurdrii:

~ pentru cartea de cod cu componentele fi, fo, /3, pentru fiecare vector
uniform s-au considerat 3 valori pentru f,, adicd f,=/f,+100xi[Hz], i=1,23.

- pentru cartea de cod cu componentele f, fs, fo pentru fiecare vector
uniform s-au considerat 3 valori pentru f;, f;=f-100xi[Hz], =123 si 3
valori pentru f;, f;7=fc+150xi[Hz], i=1,2,3.

- pentru cartea de cod cu componentele f, fu, fo, fis pentru fiecare
vector uniform s-au considerat 3 valori pentru f;, fo=f;-150xi [Hz], i=1.2,3.

Pasul de 150 Hz pentru f, si f; se justificd prin faptul ca aceste
componente au o gamd dinamicd mai mare.

Dupid efectuarea procesului de structurare, s-a efectuat cuantizarea
folosind metoda combinatd arbore ciutare-totald, pentru aceeasi secventd de
310 vectori de test. S-a obtinut pentru fiecare din cei 3 subvectori aceeasi
eroare medie (sub formd patratici ponderatd) ca si in cazul utilizdrii
cuantizarii prin cdutare totala.

Deosebirea care apare in urma structurdrii cdrtilor de cod in aceastd
situatie, cand misura erorii de cuantizare este eroarea pdtraticd ponderatd
este cresterea numirului de vectori de reproducere asociati nodurilor
terminale. Astfel, asa cum s-a ardtat anterior, la cuantizarea unui vector (1>
f,./5), intervine si componenta f; care ia 3 valori distincte, putindu-se obtine
2 sau 3 coduri diferite. In acest fel creste numirul regiunilor de cuantizare
care intersecteazd planul f;=constant, adici creste numdrul vectorilor de
reproducere comuni celor doud grupe care rezultd dupd efectuarea testului in
oricare din nodurile arborelui. Afirmatia anterioard este valabild si pentru
ceilalti doi subvectori.

Astfel, la structurarea cirtii de cod corespunzitoare componentelor (f),
£, /) s-a obtinut un numér mediu de vectori pe nod terminal n,,;=1743,

pentru cea cu componentele (f,, fs, fo), N,46=195, iar pentru cea cu
componentele (f3, fy. fo, fio)s 7 10=28.5.
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In aceasta situatie, tindnd cont cd@ datoritd ponderii se mai face o
inmultire pe langd cea necesard pentru ridicarea la pitrat a diferentei intre
componenta vectorului de cuantizat si cea a vectorului de reproducere,
complexitatea este

C=203-1743+3-195+ 4-285) = 450 Inmultiri

Memoria folositd in acest caz este
Mem=10-256-2+2°(17,43+19,5+28,5)+3-2° +3-(2° - 1)-3=10066 octeti

In tabelul 4.8 se reprezintd complexitatea, memoria si eroarea spectrald
pentru cazul unui cuantizor prin despicare in care codarea s-a fdcut prin
cautare totald, (VQ desp. c.t.) asa cum au fost prezentate In paragraful 2.2
si, respectiv, pentru un cuantizor prin despicare 1n care codarea s-a
realizat prin metoda combinatd arbore cdutare-totald, (VQ desp. a.-c.t). in
ambele cazuri, despicarea a fost de tipul (334), cu o ratd de 24 biti/vector,
si se reprezinta rezultatele pentru distanta de tip eroare patraticd (ep.),
respectiv eroare patratici ponderatd (e.p.p.), in care ponderea este datd de

relatia (3.12), propusa de autor.

Tabelul 4.8: Valori ale caracteristicilor unui cuantizor vectorial in functie

de metoda de codare si eroarea folosita.

VQ desp. cit Complexitate Memorie Er. Spectrala
e.p. 2560 5120 0,933 dB
e.p.p- 5120 5120 0,888 dB

VQ desp. a.-c.t. Complexitate Memorie Er. Spectrala
e.p- 200 9580 0,933 dB
e.p-p. 450 10066 0,888 dB

Din tabelul 4.8 se observi cid, atdt in cazul folosirii erorii patratice,
cit si pentru eroarea pdétratici ponderata, realizarea codirii prin metoda
combinati arbore-ciutare totald produce sciderea complexitdtii de aproximativ
11-12 ori, in timp ce memoria necesard creste de doar aproape 2 ori, in
raport cu cdutarea totald. Si de asemenea, ceea ce este esential, folosirea
acestei metode de codare nu produce cresterea erorii spectrale, indiferent de

tipul masurii erorii folosite. Rezulti ci avantajul acestei metode propuse
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de autor este reducerea drastici a complexitatii de calcul, fira cregterea

erorii spectrale, cu pretul unei ugoare cresteri a memoriei utilizate.

In capitolul 4, autorul a introdus si implementat codarea prin metoda
combinatd arbore-ciutare totald ca alternativd la codarea prin cdutare totald,
in cadrul cuantizirii vectoriale prin despicare prezentate in capitolul 3. in
urma aplicdrii acestei metode se obfine o complexitate deosebit de scazuta,

fird afectarea erorii de cuantizare in comparatie cu cdutarea totald.
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5. CONCLUZII SI CONTRIBUTII ORIGINALE

Teza abordeazd domeniul cuantizdrii vectoriale $i cuprinde contributiile
autorului referitoare la metode si algoritmi, cu aplicatii la cuantizarea
vectoriald a semnalului vocal reprezentat prin linii spectrale de frecventi
(parametri LSF).

in capitolul 1 autorul prezinti sub o formid sistematizati principalele
notiuni si principii utilizate la cuantizarea vectoriald, precum si unele
contributii originale.

1.1 Autorul demonstreazd cd@ in cazul in care mdsura erorii de
cuantizare este eroarea patraticdA ponderatd, regiunile de cuantizare nu mai
sunt marginite de drepte sau plane, ci de curbe sau suprafete mai
complicate. astfel incat cuantizorul vectorial nu mai este regular si politop.
Acest fapt nu afecteazd insd aplicabilitatea metodelor de cuantizare vectoriald
folosite de autor.

1.2 Proprietatea cunoscutd de compresie a cuantizirii vectoriale, este
demonstrati de autor pe baza a doud exemple simple, pentru vectori avand
dimensiunile 2 si, respectiv, 3. Aceastd compresie este rezultatul corelatiei
intre componentele vectorilor. De asemenea, se demonstreazd cd se produce
o scadere a erorii de cuantizare la aceeasi ratd a cuantizdrii, fa@ de
cuantizarea scalard, in cazul in care intre componentele vectorilor existd o

corelatie suplimentard in sensul cd ele sunt in ordine crescatoare.

in capitolul 2 se prezintd reprezentarea unui semnal vocal prin
parametri LSF, aritandu-se unele contributii ale autorului in acest sens. De
asemenea, sunt prezentate si principalele metode de cuantizare vectoriala ale
acestor parametri.

21 Autorul deduce o relatie care exprimd densitatea spectrald de
putere in functie de parametrii LSF. Apoi, se demonstreaza, teoretic  si
experimental,  ¢d densitatea  spectrald de putere pentru o frecventd

Corespunzatoare  uncl linii spectrale, depinde in special de parametrii LSF
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invecinati. Pe aceasti bazd se deduc doud relatii de calcul aproximativ si
simplificat al densititii spectrale de putere. Cele doud relatii, verificate
experimental, vor fi folosite pentru calculul ponderilor in cadrul erorii
patratice ponderate.

2.2. Pentru o cuantizare ‘"transparentid" a parametrilor LSF, in
literaturd se arati cil este necesard o rati de circa 25 biti/vector. Acest
lucru implicd un mare numdr de vectori de reproducere, adicd o zond de
memorie mare pentru memorarea lor, precum $i un mare numdr de operatii
pentru cuantizarea unui vector. De aceea, in practicd sunt utilizate. metode
suboptimale care permit o reducere semnificativd a memoriei $i a
complexitifii, cu pretul unei ugoare cresteri a erorii de cuantizare. In urma
cercetdrii bibliografiei s-a constatat cd principalele metode folosite in acest
sens sunt cuantizarea vectoriald prin despicare si cuantizarea vectoriald in
mai multe stadii. Aproape toate celelalte metode folosesc ca bazd una din
cele doud metode, iar prin diverse solutii se incearcd reducerea erorii de
cuantizare (sub formd de eroare spectrald), a complexitdtii sau a memoriei

pentru 0 anumitd rald a cuantizirii.

Capitolul 3 este dedicat proiectirii printr-o metodd noud a cartii de
cod pentru realizarea unui cuantizor vectorial prin despicare si testdrii cartii
de cod obtinute pentru diferite forme ale erorii patratice ponderate.

3.1 Fatd de solutia clasicd a proiectdrii cdrtii de cod folosind
algoritmul generalizat Lloyd pentru céarti de cod avidnd succesiv mdrimile 2,
4, 8, ..., N, autorul foloseste pentru vectori cu parametri LSF algoritmul
PNN (pairwise nearest neighbor - imperecherea inteligenti a celor mai
apropiati vectori), utilizat in literaturd numai la cuantizarea imaginilor.

3.2 In scopul reducerii numirului de operatii necesare in algoritmul
PNN, autorul utilizeaza o metodd originalda de impdrtire a secventei de
antrenament in buchete, urmatd de grupdri intre manunchiuri, iar in final se
face o aldturare a unora dintre buchete, astfel incat sa se obtind numdrul
dorit, N, de minunchiuri. in acest fel, autorul introduce o variantd
modificatd a algoritmului PNN si o aplicd pentru vectort cu parametri LSF.

Pentru verificarea experimentald a metodei propuse pentru proiectarea

cirtii de cod s-a folosit o secventd de antrenament de 2790 vectori LSF.
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S-au obfinut 3 carti de cod cu dimensiunile vectorilor 3, 3 si, respectiv 4,
conform despicérii realizate. Fiecare carte de cod, are N=256 vectori,
realizindu-se o ratd de 24 biti/vector.

3.3 Comparativ cu cartea de cod proiectatd folosind algoritmul Lloyd
pentru cdrti de cod avand succesiv mdrimile 2, 4, 8, .., 256, proiectarea
unei carti prin algoritmul PNN modificat necesitd mult mai putine operatii
(aproximativ 25%). Cuantizand atat secventa de antrenament cat si o
secventa de test de 310 vectori, diferitdi de cea de antrenament si folosind
cartea de cod PNN s-au obtinut erori cu 5% pand la 10% mai mici fata de
cele obtinute prin cartea de cod proiectatd prin algoritmul Lloyd. Rezultd ca
prin aplicarea algoritmului PNN modificat se obtine atit reducerea volumului
de calcul cat si scaderea erorii de cuantizare.

3.4 Aplicarea algoritmului Lloyd celor 3 cdrti obtinute prin algoritmul
PNN modificat conduce la o convergentd mai rapidd (6 iteratii Lloyd fata
de 12) decat in cazul aplicdrii pentru cértile de cod cu marimile 2, 4, 8, ...,
256. La cuantizarea secventei de antrenament eroarea a scazut cu 5% péand
la 10%, in timp ce la cuantizarea secventei de test a ramas aproximativ in
aceleasi limite. Toate aceste rezultate experimentale dovedesc calitatea
algoritmului PNN modificat.

35 Deoarece programele care implementeaza proiectarea celor 3 carti
de cod PNN utilizeazi un volum mare de date, autorul a folosit o alocare
dinamicid a memoriei, in scopul reducerii capacitdtii de memorie utilizate.
Astfel, s-a folosit o memorie de circa 45 kocteti fatd de 400 kocteti cét s-ar
fi folosit fara alocarea dinamica.

3.6 Autorul verifici experimental prin citeva exemple de vectori cd
folosirea erorii pitratice ponderate produce cuantizarea mai  precisd,
comparativ. cu eroarea pitratici, a componentelor cu pondere mare ale
vectorilor LSF. De asemenea, printr-un alt experiment, se aratd cd eroarea
spectrald este cu atdt mai micd cu cit componentele cu ponderi mari sunt
cuantizate mai precis, chiar dacd cele cu pondere micd sunt cuantizate mal
putin precis.

37 Se cuantizeazi o secven{d de test de 310 vectori, folosind mai

intdi ca si misurd a distantei intre doi vectori eroarea patraticd, iar apoi
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eroarea pitratici ponderati, in care ponderea are o valoare calculatda ca
ridicind de ordinul 6 din valoarea exactd a densitdtii spectrale de putere. in
cazul erorii pitratice ponderate, se obtine, asa cum era de asteptat, o
reducere a erorii spectrale medii (de la 0,93 dB la 0,90 dB).

38 Pe baza relatiilor simplificate si aproximative pentru densitatea
spectrald de putere deduse in capitolul 2, autorul introduce 2 noi relatii de
calcul pentru pondere. Se obtin valori foarte apropiate pentru eroarea
spectraldi medie, in raport cu cea obfinutd cu relatia exactd a ponderii, cu

avantajul unui numdr mult mai mic de operatii.

In capitolul 4, autorul introduce si implementeazi codarea prin metoda
combinatd arbore-cdutare totald ca alternativd la codarea prin cdutare totald,
in cadrul cuantizirii vectoriale prin despicare prezentate in capitolul 3. In
urma aplicdrii acestei metode se obtine o complexitate deosebit de scdzutd,
fara afectarea erorii de cuantizare in comparatie cu cdutarea totala.

4.1 Este prezentatd aceastd metodd, aplicatd conform bibliografiei
numai pentru vectori constituifi din esantioane de semnal vocal, pe care
autorul o va aplica pentru vectori LSF. Mectoda constd in realizarea unei
succesiuni de teste binare intr-o structurd de tip arbore pana se ajunge
intr-unul  din nodurile terminale. In nodul terminal respectiv se face o
cdutare totala printre vectorii de reproducere asociati acelui nod. Vectorii de
reproducere asociafi nodurilor terminale fac parte din cartea de cod optima
pentru secventa de antrenament asa cum a fost proiectatd n capitolul
precedent.

42 Pentru a se aplica codarea prin metoda combinatd arbore-ciutare

totald este necesar sa se realizeze o structurare a cartii de cod. Aceasta

inseamna cad pentru fiecare nod intern al arborelui trebuie determinati
componenta j care se testeazd (j poate lua orice valoare intre 1 si k, unde &
este dimensiunea vectorilor) §i valoarea cu care 'se face compararea. De
asemenea, pentru nodurile terminale trebuie determinati  vectorii  de
reproducere asociati. Pentru a se realiza structurarea Tn acest fel, este
esenfiald determinarea regiunilor de cuantizare situate de o parte si de alta a
unei drepte sau plan din spatiul k-dimensional. In acest scop, autorul

propune o noud metodd, numitd a intersectiilor, care necesitd un volum de
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calcul mult mai mic (de aproximativ 12 ori) decit metoda proiectiilor,
prezentd in literaturd. Pe baza acestei metode se poate face o structurare
pentru orice vectori, nu numai pentru vectori LSF. in principiu metoda
intersectiilor permite realizarea structurdrii pe baza informatiei obtinute prin
cuantizarea unor vectori uniform distribuiti, obtinuti prin modificarea pe rind
a componentelor cu un anumit pas.

43 Autorul realizeazd structurarea pentru vectori LSF, pe baza
caracteristicilor acestor vectori concepiand o formd simplificatd a metodei
intersectiilor, pentru micsorarea numarului de vectori generati, in_ scopul
micsordrii suplimentare a volumului de calcul. Pasul cu care se modifica
componenta variabild a vectorilor uniform distribuiti s-a stabilit la valoarea
de 03..0,5 din distanta medie dintre vectorii de reproducere invecinati.
Aceastd valoare a fost confirmati pe baza experimentelor. Astfel, efectuind
cuantizarea conform metodei descrise la inceputul acestui capitol, s-a obtinut
aceeasi eroare medie ca si in situatia in care s-a fdcut prin cdutare totald,
cu avantajul reducerii foarte mari a complexitdtii. Un alt experiment care
confirmi valoarea determinatd de autor pentru pasul de modificare a
componentei variabile a vectorilor, este realizat prin generarea §i cuantizarea
unor vectori pentru care pasul are valori din ce in ce mai mici, pand la 1|
Hz.

45 Acelasi algoritm de structurare a cartii de cod se face apot
utilizdnd eroarea patratici ponderatd pentru calculul distantei intre 2 vectori,
in care ponderea are una din cele doud relatii introduse de autor. Deoarece
structurarea se face separat pentru cele 3 tipuri de subvectori, iar in calculul
erorii ponderate intervin si componente diferite de ale subvectorului respectiv
(de exemplu pentru structurarea cirfii de cod pentru subvectorii Joo S5 So
intervin si componentele f; si f), autorul face o analizd privind structurarea
regiunilor de cuantizare in acest caz. De aici rezultd valori corespunzatoare
pentru componentele care nu apartin subvectorului pentru care se face
structurarea, dar intervin in calculul ponderii. $i in acest caz eroarea medie
de cuantizare se obtine egald cu cea obtinutd in situatia in care codarea $-a
ficut prin cdutare totald (folosind eroarea patraticd ponderatd), din nou

obtinandu-se o reducere foarte mare a complexitatii.
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4.6 In final, autorul face o comparatie intre cele doud variante de
codare, prin metoda combinatd arbore-cdutare totald, respectiv prin cautare
totald, folosite in cadrul cuantizérii vectoriale prin despicare. In cazul primei
variante, introduse de autor, complexitatea se reduce de circa 11-12 ori,
oblinindu-se aceeasi eroare fatdi de a doua variantd, cu pretul cresterii
capacitdtii de memorie utilizate de aproximativ doar 2 ori.

Teza are un caracter unitar continand toate elementele necesare
implementdrii unui cuantizor vectorial: definirea principalelor notiuni legate
de cuantizarea vectoriald, prezentarea parametrilor ce urmeazd sa fie
cuantiza{i, proiectarea cir{ii de cod si realizarea procesului propriuzis de

cuantizare.
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ANEXA 1. Notatii §i prescurtiiri folosite in cadrul tezei

VQ, cuantizarea vectoriald, (vector quantization in limba englezd)

Q, functia de cuantizare

x=(X| X;,...,5;), vector cu dimensiunea k&, unde x, i=l,.k reprezintd
componentele vectorului

a, functia de codare

p, functia de decodare

{, cartea de cod

I, multimea codurilor

N, mirimea cartii de cod

R* spatiul cu dimensiunea k

R,, regiune de cuantizare

F., frontiera unei regiuni de cuantizare

d(-,), distanta intre doi vectori

H,, mulfimea (semispatiul) care contine toti vectorii mai apropiati de vectorul
de reproducere i/ decdt de vectorul de reproducere j

w;, functia pondere

n, lungimea secventei de antrenament

Mem, memoria unui cuantizor vectorial

C, complexitatea unui cuantizor vectorial

LSF, linii spectrale de frecventd

f;, frecventele liniilor spectrale

parametrii LPC, parametrii obtinuti prin codare prin predictie liniard (linear
predictiv coding in limba englezi)

S(f), densitatea spectrald de putere

p, ordinul modelului liniar predictiv

a, i=1,...p, coeficientii de predictie

A(z), polinomul coeficientilor de predictie

SD, eroarea spectrald, (spectral distorsion in limba engleza)

MSVQ, cuantizor vectorial in mai multe stadii (multistage vector quantizer, in
limba engleza)

TSVQ, cuantizor vectorial de tip arbore (tree structured vector quantizer, in
limba engleza)

K, numirul de stadii la algoritmul MSVQ

d, numirul de niveluri al unei structuri de tip arbore

M, parametru specific in cadrul algoritmului MSVQ-M

algoritmul PNN, fmperecherea inteligentd a celor mai apropiate vecindtati
(pairwise nearest neighbor, in limba englezi)
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s, $,, subsecveniele rezultate in urma impargirii efectuate intr-un nod al
arborelui pentru obfinerea buchetelor

n,, n,, numirul vectorilor de antrenament din subsecventele s, §i s,

C,, minunchi . _

C, , minunchiul obfinut prin unirea ménunchirilor C; si C

X;, centroidul manunchiului C;

E, eroarca de cuantizare a vectorilor din  médnunchiul C, prin centroidul
manunchiului

X;, centroidul manunchiului C;

Ny, numirul de buchete

Ny, numirul total de manunchiuri

m, numirul de noduri terminale n cadrul arborelui de la cuantizarea vectoriald
de tip arbore-ciutare totald

(j,v;), componenta si valoarea cu care se compara componenta respectiva

n,, ng, numirul regiunilor de cuantizare situate la stdnga, respectiv la dreapta
fatd de un plan

N,, numdrul vectorilor de reproducere asociati cu nodul i de pe un nivel al
arborelui utilizat pentru structurarea carfii de cod

N,;, numirul vectorilor de antrenament asociafi cu nodul i/ de pe un nivel al
arborelui utilizat pentru structurarea cirtii de cod

N, u» numérul mediu de vectori de reproducere dintr-o regiune de cuantizare
N,waies NUmMarul mediu de valori ale unei componente a unui vector pentru care
se determind parametrii n, $i n,

4,, valoarea pasului cu care se modificdA o componentd LSF in cadrul metodei
intersectiilor
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ANEXA 2. Programe realizate de "autor §i_ folosite in cadrul tezei

Din multitudinea de programe realizate de autor in cadrul elabordrii acestei
teze, in aceastd anexd se prezintd doud dintre ele, considerate mai reprezentative

1 .Programul care implementeaza algoritmul de structurare a cartii de cod

#include<stdio.h>
#include<conio.h>
#include<alloc.h>
#include<math.h>
#include<process.h>
FILE *fpl,*fp2,*fp3,*fpd,*{p5,*{p6;
int niv=6;/*nr de nivele*/
double ii,jj; int j7,j8,de7,de8;
int bu,ntl[128].nrr[128].de1,de2;float pl[3],pr{3],plf[3],prf[3];int nl1[128],nr1{128];
int 11{128],rr[128],nv;
int N1=1024,n=2790,n1=256,ind,j 1,y,p.s,ip,s1,1,id,in,t k,S1,r,rl,c,cl,coord;
unsigned int cod[350],q[256],jmax,a2min,nr,sum=0,st[3][220],dr[3][220],com[3][150],comun1[128];
unsigned int stf[3][220],drf[3][220],commf]3][200];
unsigned int comf]128][150];
float rap.aa[3].x.x1,y1,min[128],minim[250],max,prag[7][ 128],a[3],b[3],d[256];long int i,j,iL;int
g1=0,22=0,23=0;
long int dim=3;/*dimens.vectorilor*/
int coordon[7][128],lim,depl,depla,out,val;float pas;
float df0,df1,df2,p1=0.51,p2=0.49,min0,min1 ,min2,max0,max1,max2,E[4],Emin;
int sfa[128); int sfv[128];int comun[128],omun[128];
float huge *ptrl;float huge *ptr2;int huge *ptr3;int huge *ptr4;int huge *ptr5;int huge *ptr6; int huge
*pir7;int huge *ptr8;
void main (void) {
for(i=0;i<3;i++)  /*initializ.cu 0 a probabil.*/
pl[i]=pr(i]=0; clrscr();
ptr1=(float huge*)farmalloc(3700);
if(ptr1==0)
{printf("nu se poate aloca memorie 1");
exit(1);
}
if(!(fp1 =fopen("c:\\home\\mischie\\car3 dat","r+")}))
{puts("nu se poate deschide fis1");
exit(1);}
for(i=0;i<dim*nl;i++)
{fscanf(fpl,"%f",&x);
*(ptrl+i)=x;} /*vectori de reproducere®/
fclose(fpl);
for(i=212*dim;1<233*dim;i++)
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printf(" %5.1f ", *(ptr1+i));
printf("\n");
ptr2=(float huge*farmalloc(37050};
if(ptr2==0)
{printf("nu se poate aloca memorie 2");
exit(1);

if(!(fp2=f0pcn("c:\\home\\mischic\\anlr3.dal","r+")))
{puts("nu se poate deschide fis1");
exit(1):}
for(i=0:1<dim*n;i++)
{fscanf(fp2."%f",&x);
*(pr2+i)=x;} /*vectori de antrenam.*/
fclose(fp2);
printf("\n");
for(i=2780;i<2790;i++)
printf(" %5.1f " *(ptr2+1));
printf("\n");
ptr3=(int huge*)farmalloc(10000); /*memorie pt.indicii vectorilor de antren.*/
if(ptr3==0)
{printf("nu se poate aloca memorie 3");
exit(1);
1
J
ptré=(int huge*)farmalloc(5500); /*memorie pt.indicii vector.de repr.din celule*/
if(ptr4==0)
{printf("nu se poate aloca memorie 4");
exit(l);

ptrS=(int huge*)farmalloc(5000); /*memorie pt.indicii vectorilor de antren.*/

if(ptr5==0) /*din grupele -st.- rezultate dupa impartire*/
{printf("nu se poate aloca memorie 5");
exit(1);
}

pir6=(int huge*)farmalloc(5000); /*memorie pt.indicii vector.de antr.*/
if(ptr6==0) /*din grupele ~dr.-rezultate dupa impartire*/
{printf("nu se poate aloca memorie 6");
exit(1);
H

ptr7=(int huge*)farmalloc(5000); /*memorie pt.indicii vectorilor de repr.*/
if(ptr7==0) /*din grupa-st-,de eroare min.rezultate dupa impartire*/
{printf("nu se poate aloca memorie 7");
exit(1);
}

ptr8=(int huge*)farmalloc(5000); /*memorie pt.indicii vector.de antr.*/
if(ptr8==0) /*din grupa-dr-,de eroare min.rezultate dupa impartire*/
{printf("nu se poate aloca memorie 8");
exit(1);

}
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/*initializari*/
sfa[0]=2790;
sfv[0]=256;
for(i=0;i<n;i++)
*(ptr3+i)=i;
for(i=0;i<nl;1++)
*(ptrd+i)=i,
for(ii=0;ii<niv;ii++){
J7=0;j8=0;
for(3j=0;jj<pow(2,ii};jj++) /*nr de celule care se despica pe niv.ii*/
{ depl=0;
if(jj==0) depl=0,
else {for(i=0;1<jj;1++)
depl=dep!+sfa[i];}
b[0]=190;b[1]=270;b[2]=520; /*valorile de la care se pleaca*/
max0=0;min0=4000;
for(ip=0;;ip++)
{ pl[0]=0;pr{0}=0;
for(i=0;i<sfa[j}];i++)
{in=*(ptr3+depl+i);
if(*(ptr2+dim*in+0)<b[0]+1*ip) pl[0]=pl[0]+]1;
else pr[0]=pr[0]+1;
if(ip==0){ if(*(ptr2+dim*in+0)<min0) min0=*(ptr2+dim*in+0);
if(*(ptr2+dim*in+0)>max0) max0=*(ptr2+dim*in+0);
1

/*nr de nivele de despicare */

/*determinare probabilitati*/

1
s

pl[0]=(float)pl[0)/sfa[jj];pr[0]=(float)pr[0]/sfa[jj];
if((p1[0])>0.5) break;

}
b[0]=b[0]+ip*1;
printf("\n%d %f %f %5.1{",ip,pl[0],pr[0].b[0]);
max 1=0;min1=4000;
for(ip=0;;ip++)
{ pl[1]=0;pr{1]=0;
for(i=0;i<sfa[jj];i++)
{ in=*(ptr3+depl+i);
if(* (ptr2+dim*in+1)<b[1]1+2*ip) pl[1]=pl[1]+];
else pr[1}=pr[1]+1;
if(ip==0){ if(*(ptr2+dim*in+1)<minl) minl=*(ptr2+dim*in+1);
if(*(ptr2+dim*in+1)>max1) max!1 =*(ptr2+dim*in+1);

}

}
pl[1]=(float)pl[1)/sfa[jj];pr(1 ]=(float)pr[1)/sfaljj};
if((pl[1])>0.5) break;

b[1]=b[1]+ip*2;
printf("\n%d %f %f %5.11",ip,pl[1],pr{1],b[11);
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min2=4000;max2=0;
for(ip=0;;ip++)
{ p![2]=0;pr[2]=0;
for(i=0;i<sfa[jjl;i++)
{ in=*(ptr3+depl+i);
if(*(ptr2+dim*in+2)<b[2]+1*ip) pl[2]=pl[2]+1;
else pr{2]=pr[2]+]1;
if(ip==0){ if(*(ptr2+dim*in+2)<min2) min2=*(ptr2+dim*in+2);
if(*(ptr2+dim*in+2)>max2) max2=*(ptr2+dim*in+2);
!
}
pl[2]:(ﬂoat)pl[Z]/sfa[ij];pr[2]=(ﬂoat)pr[Z]/sfan];
if((pl[2])>0.5) break;

}
b[2]=b[2]+ip*1;
printf("\n%d %f %f %5.1",ip,pl[2],pr[2].b[2]);
for(j=0;j<3;j++) /*coordonata */
printf(" %f %" pli1.pr(i])%
/* getch(); */
printf("\n");
printf(" %5 1§ %5.1f %5.1f %5.1f %5.1f %5.1f ", min0,max0,minl,max,min2,max2);
/*getch(); */
for(i=0;1<256;i++)
q[i1=0:
out=0;pas=10;
df2=20,df1=20:df0=20;
for(bu=0::)
{nv=0:
a[0}=min0:a[1]=min};a{2]=b[2]+10*butout*pas;  /*coordonata 2*/
for(i=0;i<nl:i++)
q[i]=0;
depl=0;
if(j)==0) depl=0;
else {for(id=0;id<jj;id++)
depl=depl+sfv{id]; }
for(j1=0;;)1++)
{printf("\n%5.1f %5.1f %5.1f",a[0],a[1],a[2]);
for(j=0;)++)
{nv=nv+1;
for(i=0;i<sfv(jj];i++)
{d[i]=0;
in=*(ptr4d+depl+i);
for(k=0:k<3;k++)

{x=*(ptrl+in*3+k), /*calcul distanta*/
dij=d{i]+(x-a[k])*(x-a[k]};} }
minim[j}=d[0];coord=0; /*determin.minim*/

for(i=1;i<sfv]j));i++)
{if(d[i]<minim[j]) {minim{j]=d[i];coord=i;}
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printf("");}
cod[jl=coord;
if(coord==202) .
{ printf("\n acum  %5.1f %5.1f %5.1{",a[0],a[1],a[2]); getch();}
if(minim[j]<10000) q[coord]=q{coord]+1;
a[l]=a[1]+df1; if(a[1]>max1+dfl) {jmax=j;break;}
if(a[1]>a[2]) {jmax=j;break;}

H
printf("\n  %d",j1);
printf("\n %2.1f"3j);
/*for(i=0;1<256;i++)
printf("%d; ",q[i)); */
nr=0,
for(i=0;i<sfv[jj};i++)
if(q[i]==0) nr=nr+1;
printf("\nnr=%d",nr);
printf("\n%5.1f %5.1f %5.1",a[0],a[1],a[2]);
/* getch(); */
a[0]=a[0]+df0;a[1]=minl;if(a[0]>min1){a[1]=a[0]+10;} if(a[0]>max0+df0) break; }
printf("\n");
for(j=0;j<ymax;j++)
{printf("%6.1f %d; ",minim{j],cod[j]);
}
printf("\n");
for(i=0;1<sfv[j}]:1++)
printf("%d; ".q[1]);
nr=0;
s=0;r=0;¢=0;
for(i=0;i<sfv[jj};1++)
{ in=*(ptrd+depl+1);
if(q[1]==0){ nr=nr+1;
if(*(ptr1 +dim*in+2)<a[2]) {st[out][s]=in;
s=s+1;}
else {dr[out][r]=in;
r=r+l;} |}
else {com[out][c]=in;c=c+1;}
sum=sum+q[i];}
printf("\n nr=%d",nr);
printf("\n sum=%d\n",sum),
for(i=0;i<s;i++)
printf("%d ",st[out][i]);
printf("\n");
for(i=0;1<r;i++)
printf("%d ".dr(out][i]);
printf("\n");
for(i=0;i<c;i++)
printf("%d " ,com|out]{i]);
1ljoutj=s+c;r[out}=r+c;omunfout]=c;
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rap=(float)ll[out]/rr[out];
if(rap>0.9) { pas=5;
depla=0; /*recalculare probabilitati 2 */
if(jj==0) depla=0;
else{for(i=0;i<jj;i++)
depla=depla+sfa[i];}
pl{out]=0;pr{out]=0;
for(i=0:i<sfa[jj);i++)
{in=*(ptr3+deplati);
if(*(ptr2+dim*in+2)<a[2]) pl{out]=pl[out}+1;
clse prlout}=pr{out]+1;

t
pl[out]=(ﬂoat)pl[out]/sfa[jj];pr[out]=(ﬂoat)pr[out]/sfa[jj];

E{out}=ll[out]*pl[out]+rr[out]*pr[out];
out=out+1;}
clse  {bu=bu+l;}
if(out==3) break;
}/* sfirsit coord 2*/
Emin=E[0]; val=0;
for(i=1;i<out;i++)
if(E[i]<Emin) {Emin=E[i];val=i; }
b{2]=a{2]-(out-1-val)*pas;
nll[2]=11[val]:nrr{2]=rr[val];comun[2]=omun[val];
for(i=0;i<nll[2]-comun[2];i++)
sti]2][i]=st[val}[i];
for(i=0:i<nrr[2]-comun[2];i++)
drf[2][i]=dr[val][i];
for(i=0;i<comun[2];i++)
commf]2][i]=com[val][i];
plf[2]=pl[val};prf]2]=pr[val];
out=0;pas=10;
for(bu=0;;)
{a[0]=min0;a[ 1 }=b{1 ]+bu* 10+out*pas;a[2]=a[ 1]+10;if(a[2]<min2) a[2]=min2; /*coordonata 1*/
for(i=0;i<256;i++) /*!1*/
q[i]=0:
for(j1=0;;j1++)
{printf("\n%5.1f %5.1f %5.1f",a[0],a[1],a[2]);
for(j=03;j++)
{for(i=0;i<sfv[jj];i++)
{d[i]=0;
in=*(ptrd+depl+i);
for(k=0;k<3;k++)

{x=*(ptr] +in*dim+k); /*calcul distanta*/
dfil=d[i]+(x-a[k])*(x-a[k]};} }
minim[j}=d{0]:coord=0; /*determin.minim*/

for(i=1;i<sfv[jj];1++)
{if(d[i]<minim[j]) {minim[j]=d[i};coord=i;}
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printf("");}
cod[j]=coord;if(minim[j}<10000) q[coord]=q[coord]+1;
a[2]=a[2]+df2; if(a[2]>max2+df2) {jmax=j;break;}

!
printf("\n  %d\n" j1);
printf("\n  %2.1f\n" jj);
[*for(i=0;i<256;i++)
printf("%d; ",q[i]); */
nr=0;
for(i=0;i<sfv[jj];i++)
{if(q[i]==0) nr=nr+1;
}
printf("\nnr=%4d" ,nr);
printf("\n%5.1f %5.1f %5.11",a[0],a[1],a[2]);
/* getch(); */ /*570101%/

a[0]=a[0]+df0;a[2]=a[1]+10;if(a[2]<min2) a[2]=min2;if(a[0]>a[1]) break;

if(a[0}>max0+df0) break; }
printf("\n");
nr=0;
$=0;r=0;c=0;
for(i=0;i<sfv[j;];i++)
{in=*(ptr4+depl+i);
if(q[i]==0){ nr=nr+1;
if(*(ptr1+dim*int+1)<a[1]) {st{out][s]=in;
s=s+l1;}
else {dr{out][r]=in;
=rrl;} )
else {com[out]{c]=in;
c=c+l;}
sum=sum+q[i];}
printf("\n nr=%d",nr};
ll[out]=c+s;rr[out]=c+r;omun[out]=c;
printf("\n");
rap=(float)ll[out}/rr{out];
if(rap>0.9) { pas=5;
depla=0; [*recalculare probabilitati 1 */
if(jj==0) depla=0;
else{for(i=0;i<jj;i++)
depla=depla+sfali];}
pl{out]=0;pr[out}=0;
for(i=0;i<sfa[jj];i++)
{in=*(ptr3+depla+i);
if(*(ptr2+dim*in+1)<a[1]) pl{out]=pl[out]+1;
else pr[out]=pr[out]+1;

}
pl[out]=(ﬂoat)p1[out]/sfa[_ij];pr[out]=(ﬂoat)pr[out]/sfa[jj];

E[out]=ll[out]*pl[0ut]+rr[oul]*pr[out];
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out=out+1;}
else{bu=bu+l;}
if(out==3) break;
}/* sfirsit coord 0*/
Emin=E[0]; val=0,
for(i=1;i<out;i++)
if(E[i]<Emin) {Emin=E[i];val=i; }
b[1]=a[1]-(out-1-val)*pas;
nll[ 1]=l1[val];nrr| 1 ]=rr[val};comun[1]=omun[val];
for(i=0;i<nll[1]-comun[1];i++)
stT 1 j[i)=st[val][i};
for(i=0;i<nrr{1]-comun[1];i++)
drf[1][i]=dr[val}[i];
for(i=0;i<comun[1};i++)
commf]1][i]=com[val][i];
plf[1]=pl[val];prfl1]=pr[val];

out=0;pas=4;
for(bu=0:;)
{a[0]=b[0]+bu*4+out*pas;a[1]=a[0]+10;a[2]=min2; /*coordonata 0*/
for(i=0;i<nl1;i++)
q[i]=0;
for(j1=0;;)1++)
{printf("\n%35.1{ %5.1f %5.1",a[0},af 1],a[2]);
for(j=0;:;)++)
{for(i=0;i<sfv[jj]:i++)

{d[i]=0;

in=*(ptrd+depl+i);

for(k=0;k<3;k++)

{x=*(ptrl+in*dim+k); /*calcul distanta*/
d[i]=d[i]+(x-a[k])*(x-a[k]);} }
minim[j]=d[0];coord=0; /*determin.minim*/

for(i=1;1<sfv[jj];i++)
{if(d[i}<minim[j]) {minim[j]=d[i]};coord=i;}
printf("");}
cod{j]=coord;if(minim[j}<10000) q[coord]=q[coord]+1;
a[2]=a[2]+df2; if(a[2]>max2+df2) {jmax=j;break;}
h
printf("\n  %d\n"j1);
printf("\n  %2.1f\n"jj);
*for(i=0;1<256;1++)
printf("%d; ",qfi]); */
nr=0;
for(i=0si<sfv[jj;i++)
{if(q[i]==0) nr=nr+1;
!
printf("\nnr=%d",nr);
printf("\n%5.1f %5.1f %5.11" ,a[0],a[ 1],a[2]);
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getch();
a[l]=a[1]+dfl;a[2]=min2; if(a[1]>min2) a[2]= a[1]+20 if(a[1]>max1+df1) break; }
printf("\n");
nr=0;
s=0;r=0;c=0,
for(i=0;i1<sfv[jj];i++)
{in=*(ptr4+depl+i);
if(q[1]==0){ nr=nr+1;
if(*(ptri+3*in+0)<a[0]) {stfout][s]=in;
s=s+1;}
else {dr{out][r]=in;
r=r+l;} }
else {com[out][c]=in;
c=c+1;}
sum=sum+q[i];}
printf("\n nr=%d",nr);
Hfout]=c+s;rr{out]=c+r;omunfout]=c;
printf("\n");
rap=(float)li[out]/rr{out];
if(rap>0.9) {pas=2:
depla=0;
if(jj==0) depla=0;
else{for(i=0;i1<jj;i++)
depla=depla+sfafi];}
pl{out]=0;pr[out]=0; /*recalculare probabilitati 0 */
for(i=0;i<sfafjjl;i++)
{in=*(ptr3+depla+i);
if(*(ptr2+dim*in+0)<a[0]) pl[out}=pl[out]+1;
else prlout}=prlout]+1;

!
pl[out]=(ﬂoat)pl[out]/sfa[ij];pr[out]=(ﬂoat)pr[out]/sfa[jj];

E[out]=ll[out]*pl[out]+rr[out]*pr[out];
out=out+1;}

else{bu=bu+l;}
if(out==3) break;

}
Emin=E[0]; val=0;
for(i=1;i<out;i++)
if(E[i]<Emin) {Emin=E[i];val=i;}
b[0]=a[0]-(out-1-val)*pas;
nli[0]=1I{val];nrr{0]=rr[vall; comun[0]=omun[val];
for(i=0;i<nll[0]-comun[0];i++)
stfl0)[i}=st[val][i];
for(i=0;i<nrr[0]-comun[0];i++)
drf]0}[i]=dr[val]fi};
for(i=0;i<comun[0];i++)
commf[0][i}=com[val}[i};
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plff0]=pl[val];prf[0]=pr[val];

for(j=0;j<3;j++)
printf(" %d %d;",nll(j],nre[j]);
printf("\n");
/* getch(). */
for(i=0;i<3;i++) /* coordonata */
{aa[i]=(float)plf[i]*nll[i]+prfli)*nrrfi];
printf("%5.1f ;",aa[i]);}
min[jj]=aa[0];
coordon[ii][}j]=0;
for(i=1:1<3;i++)
if(aa[i)<min[jj]) {coordon[ii][jj]=i;min[jj]=aali];}
printf("\n%d %5.1f" coordon[ii][jj],min[jj]);
printf("");
lim=coordon([ii][jj]; /*valoarea coordonatei care da minimul*/
pragfii](jj]=b(lim];
nl1[jj)=nll[lim];nr1{jj]=nrr[lim];comun][jj]=comun(lim],
de7=5)7,;
for(i=0;i<nl1[jj]-comunl[jj};i++) /*elem.grupei care dau minimul*/
{*(ptr7+de7+i)=stf[lim](i];
J7={7+1:printf("");}
de8=j8;
for(i=0;i<nrl [jj]-comunl1[jj};i++)
{*(ptr8+de8+i)=drf[lim][i];
j8=8+1;printf("");}
for(i=0;i<comun][jj]:i++)
{comf[jj][i]=commf]lim][i];
printf("").}
} I*sfirsit jj*/
for(jj=0;1j<pow(2,ii};jj++)
{stv[2*)j]=nl1{jj]); /*nr.de elem.din cele doua celule obtin.din */
sfv[2*jj+1]=nrl{jj];} /*impart.grupei jj*/
printf("\n");

for(jj=0;)j<pow(2.ii};jj++)

{printf("%d %S5.1f ",coordon(ii][jj],prag[ii][jj]);
printf("%d %d ",sfv[2*}j].sfv[2*)j+1]);}
printf("\n");
/*getch(); */
de7=0;de8=0;
for(jj=0;jj<pow(2.ii};jj++)

{
if(jj==0) depl=0;

for(i=0;i<nl1{jj]-comunl{jj];i++) /*indicii vector.din prima celula*/
*(ptrd+depl+i)=*(ptr7+de7+i);
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de7=de7+nl1{jj]-comunl{jj];
for(i=0;i<comun1[jj];i++)
*(ptrd+depl+nl1{jj]-comunl[jj]+i)=comf[jj][i];

for(i=0;i<nrl[jj]-comunlfjj];i++) /*indicii vector.din celula doi*/
*(ptrd+depl+sfv[2*jj1+i)=*(ptr8+de8+i);
de8=de8+nrl[jj]-comunl[jj];

for(i=0;i<comunl [jj};i++)
*(ptrd+depl+sfv[2*jj]+nri [jj]-comun][jj}+i)=comfjj1[i];

for(i=0;i<sfv[2*jj];i++)
printf("%d " *(ptr4+depl+i)),
printf("\n ");
for(i=0;i<sfv[2*jj+1];i++)
printf("%d ", *(ptrd+depl+sfv([2*)j]+i));

depl=depl+sfv[2*)j]+sfv[2¥jj+1]; /*actualiz.deplasament*/
printf("\n");
} o *sfirsit jj*/
printf("\n");
del1=0;de2=0; /*initial.cu O a deplas.in ptr5 si ptr6*/
for(jj=0;jj<pow(2,ii);jj++) /*impartire vect.de antren in celule*/
{lim=coordon[ii][jj];
depl=0;5=0;r=0;
if(jj==0) depl=0;
else{for(i=0;i<jj;1++)
depl=depl+sfa[i];}
for(i=0;i<sfa[jj];i++)
{in=*(ptr3+depl+i);
if(*(ptr2+dim*in+lim)<prag[ii][jj]) {*(ptr5+del+s)=in;
s=s+1;}
else {*(ptr6+de2+r)=in;
r=r+1; }
}
nlifjj]=s;nrrfjj]=r;
del=del+s;de2=de2+r;
} /% sfirsit jj*/
for(jj=0;jj<pow(2,ii);jj++) /*stabil.num.de vect.de antren.din cele 2 celule*/
{sfa[2*}j]=nll[jj};sfa[2*jj+1]=nrr[jj];
printf("n%d %d ",sfa[2*}j].sfa[2*jj+1]); }
/¥ getch(); */
printf("\n");
for(jj=0sjj<powl(2.ii)j ++)
{if(§j==0) {depl=0;del=0;de2=0;}
for(i=0;i<nll{jj];i++) /*indicii vector.din prima celula*/

{*(ptr3+depl+i)=*(ptrS+del+i);
printf("");}
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for(i=0;i<nrr[jj];i++) /*indicii vector.din celula doi*/
{*(ptr3+depl+nll[jj]+i)=*(ptr6+de2 +i);
printf("");}
for(i=0;1<30;i++)
printf("%d ", *(ptr3+depl+i));
printf("\n");
for(i=0;i<30;i++)
printf("%d " *(ptr3+depl+sfa[2*jj]+i));
printf("\n");
depl=depl+sfa[2*jj]+sfa(2*])j+1];
del=del+nll[j;):de2=de2+nrr[jj];
y*sfirsit jj */
} /*sfirsit 1%/
if(!(fp3=fopen("c:\\home\\mischie\\coor36.dat","w+")))
{puts("nu se poate deschide fis3");
exit(1);}
for(ii=0;11<niv;ii++)
for(jj=0;ji<pow(2,ii);jj*++)
fprintf(fp3."%d ",coordon(ii](jj]);
fclose(fp3);
if(!(fp4=fopen("c:\\home\\mischie\\pra36.dat”,"w+")))
{puts("nu se poate deschide fis4");
exit(1);}
for(ii=0;ii<niv;it++)
for(jj=0;}j<pow(2,i1);)j++)
fprintf(fp4,"%5.11 ", prag[ii][hi]);
fclose(fp4);
if('(fpS=fopen("c:\\home\\mischie\\sf36.dat","w+")))
{puts("nu se poate deschide fis5");
exit(1);}
for(jj=0;jj<pow(2,niv-1);jj++)
{fprintf(fp5,"%d ", sfv[2*))]);
fprintf(fp5,"%d ", sfv[2*);+1]);}
fclose(fp5);
if(!{(fp6=fopen("c:\\home\\mischie\indic36.dat","w+")})
{puts("nu se poate deschide fis6");
exit(1);}
s=0;
for(jj=0:jj<pow(2,niv-1);jj++)
s=stsfv[2*))]+sfv[2*)j+1];
for(i=0;1<s;1++)
fprintf(fp6,"%d ", *(ptrd+i));
fclose(fp6);
for(jj=0;jj<pow(2,niv);jj++)
printf("%4.1f ", min[jj]);
printf("");

}
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2. Program care implementeazd algoritmul PNN rapid

#include<stdio.h>
#include<conio.h>
#include<alloc.h>
#include<stdlib.h>
FILE *fpl,*fp2,*fp3;
int NB=410,NB1,NC[420],NC1[420];float x;/*nr.de bucheti,nr.de cluster/buch,centroizi ai clusterului
*/
int NV=2790; /*nr de vectori(clusteri)*/
float CG[420][10]; /*centroid general*/
int dim=4 sum=0; /* dimens. vectorilor */
float min,x1,y,S[420][{10],S1[11][12],52[420],S3[420],dis[420],
int u,ul,umin,i,it,s,},i1,j1,k.1,1[420],J[420],n[420][10],loc[420],prag,suma=0,Nuniri;
float huge *ptr;
float tabl(float huge*ptr,int 1,int j,int k)
{int sss=0,ss;
for(ss=0;ss<1;s5++)
sss=sss+NC1[ss]+2;
return(*(ptr+sss*dim+j*dim+k));
1
float dist(int 1,int j,int k)
{float d=0;int t;
for(t=0;t<dim;t++)
d=d+(tabl(ptr,i,j,1)-tabl(ptr,i,k,t)) *(tabl(ptr,i,j,t)-tabl(ptr,ik,1));
return d;
}
int adresa(int i,int j,int k)
{int sss=0,ss,adr;
for(ss=0;s5<1;85++)
sss=sss+NC1[ss]+2;
adr=sss*dim+j*dim-+k;
return adr;

void main(void) §{

clrser();
if(1(fp1=fopen("c:\\home\\mischie\\nvect710.dat","r+"}))
{puts("\n nu se poate deschide fisl");

exit(1);}

for(i=0;i<NB;i++)

fscanf(fpl,"%d",&NC[i]);
for(i=0;i<NB;i++)

NCI1[i]=NC[i]; _
printf("%d %d %d %d %d %d %d" NC[0],NC[1],NC[2],NC[3],NC[4],NC[5].NC[6]);
fclose(fpl);
for(i=0;i<NB;i++)
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suma=suma+NC[i];
printf("\n%d \n",suma);
ptr=(float huge*)farmalloc(150000); /*pt.citirea buchetilor*/
if(ptr==0)
{printf("\nnu se poate aloca memorie");
exit(1);
H

if(!(fp2=fopen("c:\\home\\mischie\\buche710.dat","r+")))
{puts("nu se poate deschide fis2");
exit(1):}

for(i=0;i<NB;i++)
{sum=sum+NC][i-1];
for(j=0;j<NC[i];j++)
for(k=0:k<dim;k++)
{fscanf(fp2,"%f" ,&x);
*(ptr+(sum+j y*dim+k)=x;}
sum=sum+2;

b
fclose(fp2);
printf("\n sum=%d\n",sum};
for(i=50;i<150;i++)
printf("%5.1f " *(ptr+i));
getch();
NBI1=NB:/*nr de buch.folosit pt a determ. 1/2 din nr.real de bucheti*/

printf("\n%5. 1{ %5.11 %5. 11 %5.11" tabl(ptr,0,0.0).tabl(ptr.0,1,1),tabl(ptr,1,0,3),tabl(ptr,1,0.4));

geteh();
for(i=0;i<NB;i++) /*centroizii generali se initializeaza cu 0 */
for(k=0;k<dim;k++)
CGli][k]=0;
for(i=0;i<NB;i++) /*se calculeaza centroizii generali*/
for(k=0;k<dim;k++)
{for(=0;j<NC[i];j++)
CG[i][k)=CG[i][k]+tabl(ptr,i,j,k);
CGli][k]=CG[i][k]/NC[i];

printf("");
for(i=0;i<NB;i++) /*initializare cu 0 a erorilor pe cluster*/
for(j=0;j<NC[i];j*+) /*sicu 1 a numerelor de vectori pe cluster*/
(SHI=0;
n[i)[1=1;}

for(ii=0;;11++)
{for(i=0;i<NB;i++) /*i=nr.curent al buchetului in care se face cercetarea*/
{printf("\n i=%d",1);
if(NC[i]==0) S2[1]=S3[i];
else
{for(j=0;}<NC[i];j++) /*calcul distante S1[j](k]*/
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for(k=j+1;k<NC[i];k++)

{S1 [l][k]_/*(ﬂoat)n[l][]]*S[l][]]+(ﬂoat)n[1][k]*S[l][k]+*/(ﬂoat)n[1][| 1*(floatynfi]{k}/((float)n[i}{

j]+(float)n[i][k]})*dist(i,j,k);
printf(""); }

min=S1[0][1];1[i]=0;J[i]=1; /*determinare minim S1[j][k]*/
for(j=0;)<NC[iJ;j++)
for(k=j+1;k<NC[i];k++)
if(S1[](k]<min) {min=S1[j][k]; I[i]=}:J[i]=k;
}

S2{i]=min;
H
}
for(i=0;i<NB;i++)
printf(" %d %d  ",I{i],J[i]);
for(i=0;i<NB;i++)
printf(" %5.41",S2[i]);
printf("\n");
getch();
/*Ordonare crescatoare a erorilor S2[i]*/
for(i=0;i<NB;i++)
S3[i]=S2[i]; /*de fapt se ordoneaza $3==S2,ca sa nu se piarda S2*/
for(j=0;;j++)
{y=0;
for(i=0;i<NB-1;1++)

(f(S2[i1>S2i+1])
{x1=S2[i};
S2[i]=82[i+1];
S2(i+1]}=x1;
y=y+1;}

}
if (y==0) break;
}
printf("\n");
for(i=0;i<NB;i++)
printf(" %5.3f",S2[i]);
/*determinare loc*/
for(j=0;)<NB;j++)
for(i=0;i<NB;i++)
if (S3[i}==S2[3]) {loc[il=j;
}

for(i=0;i<NB;i++)
printf(" %d ",loc[i]);
printf("\n"});

/*uniri in primii NB1/2 bucheti d.p.d.v. al erorilor minime, */
prag=(int)NB 1/2;Nuniri=0; /* incep cu buchetul aflat pe locul 0,*/
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for(j=0;j<NB;j++) /* pina la locul NB1/2,fara buch.cu NC[i]=0 */
{if(Nuniri==prag) break;

for(i=0;i<NB;i++)

if(locfi]==j)

if(NC[i]>0) /*unirile se fac numai daca NC[i]>0*/

{

NC[i}J=NCl[i]-1;

NV=NV-1;

Nuniri=Nuniri+1;

il1=I[i];1=Jil:

S[i][i1}=S3[i]; /*noua val.a erorii in clusterul obtin.prin unire*/

for(k=0;k<dim;k++)

{*(ptr+adresa(i,ilk))=((float)n[i][i1 J*tabl(ptr,i,il k)+(float)n[i][j1]*tabl(ptr,i,j 1,k))A(float)n{i][i
1+(floatyn[i}{j1]);

printf(""); }

/*noua valoare a centroidului */

n[i]{ilJ=n[i][i1]+n[i][j1]; /*noul nr.de vect./cluster  */

for(s=j1;s<NC[i];s++)

{n[i][s]=n[i][s*+1]; /* decalari in sus ale nr.de vect/clust,erorii si */

S|i]fs]=8]i][s+1]; /* centroidului datorita disparitiei clusterului j1 */

for(k=0;k<dim;k++)
*(ptr+adresa(i,s,k))=tabl(ptr,i,s+1,k);
1
break;

}

ifNV==256) break;
}
if(NV==256) break;
suma=0;
for(i=0:1<NB;i++)
{suma=suma+NC]li];
printf(" %d %d;" ,NC1[i],NC{i]);}
printf("\n%d \n",suma);
for(i=0;1<NB;i++)
if(INC[1]>0)
if(NC[i]==2)
{printf("\n buchetul %d se alatura altui buchet",i);
NC[i]=0;NB1=NB1-1;
for(u=0;u<NB;u++) /*calcul dist.intre CG[i] si CG[u]*/
if(NC[u]>0) /*buch. u sa nu fi fost deja alaturat!*/
{dis[u]=0;
for(k=0;k<dim;k++)
{x=CG[i][k}y=CGlu](k];
dis[u]=dis[u]+(x-y)*(x-y);}
b

for(u=0;u<NB;u++) /*prima dist.calcul.este primul minim*/
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if(NC[u]>0)
if(NC[u]<=NC1[u]+0) /*sa nu se alature unui buch. care a mai"absorbit*/
{min=dis[u];umin=u;break;} /* bucheti" */
for(ul=u+1;ul<NB;ul++) /*se gaseste dist.minima*/
If(NC[ul}>0)
if(NC[ul]<=NC1[ul]+0) /*1a fel ca mai sus!*/
if(dis[ul]<min) {min=dis[ul};umin=ul;}
printf("\numin=%d,pt.care NC1=%d, NC=%d ",umin,NCI[umin],NC[umin]);
* getch(); */
for(k=0;k<dim;k++) /*noul centr.gen.in buchetul umin*/
{CGlumin][k]=(NCI1{i]*CG[i][k]+NC1{umin]*CG[umin][k])/(NC1[i]+NC1[umin]),
printf("");}
for(k=0;k<dim;k++) /*mutarea celor 2 centr.din buch.i in buch.umin*/
{*(ptr+adresa(umin,NC[umin],k))=tabl(ptr,i,0,k);
*(ptr+adresa(umin,NC{umin]+1,k))=tabl(ptr,i,1 k);} /*Aici!!*/
printf("\n");
for(k=0;k<dim;k++)
printf(" %5.1f" tabl(ptr,umin,NC[umin] k));/*centroid pt.clust.1*/
printf("\n"); /*dupa mutarea in noul buch.umin*/
for(k=0;k<dim;k++) ’
printf(" %35.1{" tabl(ptr,umin,NC[umin]+1,k)); /*la fel pt.cl.2*/
printf("\n");
for(k=0;k<dim;k++)
printf(" %5.1{",tabl(ptr,i,0,k)); /*centr.pt.cl.l inainte de mutare*/
printf("\n");
for(k=0;k<dim;k++) /*1a fel,pt.cl.2*/
printf(" %5.1f" tabl(ptr,i,1,k));
k=NC[umin];
S[umin][k]=S[i][0]; /*erorile celor 2 clust.se atas.in buch umin*/
S{umin]{k+1]=S[i][1];  /*Aici!!!*/
n[umin]{k]=n[i][0]); /*nr.de vectori/cluster din buch.i se transf.*/
njumin]{k+1]=n[i]{1]; /*Aici!!!*/ /* in buchetul umin*/
NC[umin]=NC[umin]+2;/*nr de clust.in buch.obtinut prin adugarea buch.i*/
} /*sfirs.unirii clusterilor*/
]
s
printf("\n %d \n",ii);
suma=0;
for(i=0;1<NB;i++)
{printf(" %d ",NC[i});
suma=suma+NC[i]; }
printf("\n%d\n ",sumay),
for(i=0;1<NB;i++)
{for(j=0;)<NC[i];j++)
Hor(k=0:k<dim;k++)
printf{"%5.5f " tabl(ptr,i,j.k));
print("n");}
printf("\n i=%d",i);/*getch();*/
(! (1p3 1k>pcn("c:\\homc\\mischie\\car710.dat","w+")))
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{puts("nu se poate deschide fis3");
exit(1);}
for(i=0;i<NB;i++)
for(j=0;j<NCf[i];j++)
for(k=0;k<dim;k++)
fprintf(fp3,"%5.2f " tabl(ptr,i,j,k));
fclose(fp2),

}
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