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Resumo - Este artigo apresenta uma nova técnica de projeto
de diciondrios de vetores esparsos para codificadores CELP
(Code Excited Linear Prediction), baseada no esquema de ex-
citagdo multipulso e no algoritmo LBG (Linde-Buzo-Gray)
de treinamento. O diciondrio resultante — denominado multi-
pulso ou, simplesmente, MP — possui as vantagens inerentes
aos diciondrios esparsos convencionais. Seu grande mérito €
ter ainda a vantagem de poder ser otimizado através de um
procedimento de treinamento. Através de simulacdes, o di-
cionario MP foi comparado com os diciondrios gaussiano e
“vector-sum” (VS). Os resultados mostraram que, dentre os
tr8s tipos de diciondrio testados, o diciondrio MP € o que tem
melhor desempenho em termos da qualidade da voz codifi-
cada. Neste artigo, sdo apresentadas também comparagbes
quanto a complexidade associada aos trés dicionérios.

Abstract - This paper presents a new algorithm to design co-
debooks of sparse vectors for code excited linear prediction
(CELP) speech encoders. The algorithm is based on multi-
pulse excitations and on the LBG codebook training algo-
rithm. The codebooks, which are referred to as multipulse
(MP) codebooks, have the inherent advantages of sparse co-
debooks. Moreover, they can be optimized by a closed-loop
training procedure. We present a comparative analysis of
the MP codebook with vector-sum (VS) and Gaussian code-
books. Simulation results show that the MP codebook yields
the best performance in terms of speech quality. Complexities
of these codebooks are also compared.

Palavras chaves - Codifica¢do de Voz, CELP, Otimizag¢do de
Diciondrio.

1. INTRODUCAO

A codificagio CELP (“Code Excited Linear Prediction™)
[19] € atvalmente uma das técnicas mais eficazes para com-
pressdo digital de voz com alta qualidade a taxas de bits
na faixa entre 4 e 16 kb/s. Ela pertence a classe de algorit-
mos que tém por base a predigfo linear e codifica a excita-
¢30 usando um procedimento de andlise-por-sintese. Um dia-
grama de uma estrutura CELP usual é mostrado na Fig. 1. A
voz reconstruida € obtida passando o sinal de excitagdo por
um filtro de sintese baseado nos coeficientes de predicdo de
curto termo. Os pardmetros deste filtro sdo determinados a
partir do sinal de voz original e sdo adaptados a intervalos
regulares. O sinal de excita¢do, u(n), é formado pela soma
ponderada de contribui¢des provenientes de dois dicionarios :
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Figura 1. Diagrama de bloco ilustrativo da andlise-por-
sintese CELP para codificaco da excitagio.

um diciondrio adaptativo e outro fixo. O diciondrio adaptativo
[14] é responsdvel pela periodicidade dos segmentos sonoros
da voz e realiza uma fung¢3o similar a de um preditor tonal
(ou de longo termo). Para cada bloco de N amostras do sinal
de voz original s(n), um procedimento de andlise-por-sintese
determina os valores 6timos para os indices, [ € %, e para 0s
ganhos, & e (. Valores usuais de NV correspodem a um com-
primento em torno de 5 ms. A Fig. 1 ilustra a identificacio da
melhor seqiiéncia de excitagdo para o bloco corrente do sinal
de voz, que, sem perda de generalidade, estd se assumindo ser
obloco {s(n) : n=0,1,... , N —1}. Apés a andlise (ou sin-
tese, no caso do decodificador) de cada bloco do sinal de voz,
o diciondrio adaptativo € atualizado, por isso a realimentagio
com u(n) indicada com linha tracejada na Fig. 1. O filtro de
ponderagdo W(z) tem o propésito de prover uma medida de
erro objetiva mais correlata com avaliagGes subjetivas. O seu
uso € uma forma de explorar o fendmeno do mascaramento
auditivo [2].

Na proposta original do algoritmo CELP [3], [19], o di-
ciondrio fixo é formado por segiiéncias (ou vetores-cédigo)
obtidas de um processo gaussiano i.i.d. (varidveis indepen-
dentes e identicamente distribujdas). Contudo, a busca nesse
tipo de diciondrio, sem qualquer estruturagdo, despende um
esforco computacional muito grande, além de requerer muita
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memoria para o seu armazenamento. Outros tipos de diciond-
rios com restricdes estruturais tém sido, entdo, propostos, vi-
sando conseguir uma ou mais das seguintes caracteristicas :
buscarapida, espaco de armazenamento reduzido, menor sen-
sibilidade a erros no canal e voz de melhor qualidade. Um
tipo de diciondrio largamente usado € aquele formado por ve-
tores esparsos, isto €, vetores cuja maioria dos elementos tem
valor zero. Ele foi proposto inicialmente para reduzir a com-
plexidade da busca e a memdria de armazenamento, mas pos-
teriormente se constatou que ele pode também propiciar voz
de qualidade melhor do que a conseguida com um diciona-
rio gaussiano i.i.d. [8], [15], [14]. Este tipo de diciondrio €
usualmente obtido através de um procedimento de ceifagem
central dos vetores de um diciondrio gaussiano i.i.d. Em ge-
ral se usa diciondrios com vetores que tiveram 90 a 95% dos
seus elementos ceifados, ou seja, cujas amplitudes foram re-
duzidas para zero.

O fato de um diciondrio esparso propiciar uma voz recons-
truida de qualidade melhor do que aquela conseguida com um
diciondrio gaussiano i.i.d. tem, segundo Kleijn ez al. [13], a
seguinte explica¢do : a seqliéncia de excitacdo (apds remocio
da correlagdo de longo-termo ou subtragdo da contribuicio
do diciondrio adaptativo) ainda possui alguma estrutura rele-
vante que € melhor aproximada ap6s a ceifagem central das
seqiiéncias gaussianas i.i.d. E provavel, na opinido dos au-
tores deste artigo, que em muitos casos um dado vetor do
diciondrio seja eleito o melhor por conta de seus elemen-
tos de maior magnitude, embora alguns ou muitos dos seus
elementos de pequena magnitude contribuam negativamente
para a reconstru¢do do sinal de voz. Com a ceifagem cen-
tral estes elementos de pequena magnitude sdo eliminados,
0 que teria, entdo, um efeito benéfico. Isto deve ocorrer par-
ticularmente na reconstrucao dos ataques (inicios) dos sons
sonoros. Nestes casos o diciondrio adaptativo ndo € capaz de
gerar os pulsos proeminentes observados na forma de onda do
residuo de predigdo linear, ficando para o diciondrio fixo a ta-
refa de tentar gerd-los. Assim, o vetor-cddigo que contiver um
pulso proeminente na posi¢do adequada serd um forte candi-
dato, mesmo que o restante de seus elementos nao sejam tao
apropriados. A desvantagem da ceifagem central como téc-
nica de geragao de dicionarios esparsos € que nio existe, ou
pelo menos nao € do conhecimento dos autores, um procedi-
mento para treinar (otimizar) o diciondrio. O treinamento dos
diciondrios propicia melhoria significativa a qualidade da voz
decodificada, como comprovaram os projetistas do VSELP-
8 kb/s [10] e do LD-CELP-16 kb/s [6]. A taxas de bits mais
baixas, poder otimizar os dicionérios representa uma vanta-
gem ainda maior, pois, COmo 0S recursos sao escassos, € pre-
ciso tirar o maximo deles.

Este artigo propde uma nova técnica de projeto de diciona-
rios de vetores esparsos baseada no esquema de excitagdo
multipulso [1], [4], e na técnica LBG de treinamento [16].
O treinamento € executado em malha fechada, de modo ané-
logo ao método de treinamento de diciondrio estocdstico nao
estruturado descrito em [7]. Diciondrio multipulso, ou sim-
plesmente dicionario MP, € o nome dado ao diciondrio pro-
jetado com a técnica aqui proposta. Todos os vetores de um
diciondrio MP tém o mesmo nimero IV, de elementos nio-
nulos, sendo que N, € escolhido muito menor do que N (di-
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Figura 2. Versao do sistema de andlise-por-sintese mostrado
na Fig. 1, modificado de modo a tornd-lo mais eficiente. O
filtro H (z) se encontra no estado zero (memorias zeradas) no
instante n=0.

mensdo dos vetores-c6digo). O diciondrio MP possui as van-
tagens dos diciondrios esparsos convencionais, ou seja, ocupa
pouco espaco de armazenamento, permite uma busca rapida e
propicia voz de melhor qualidade comparado a um dicionario
gaussiano i.i.d. Seu grande mérito é ter ainda a significativa
vantagem de poder ser otimizado através de um procedimento
de treinamento.

A Sec8o II do artigo apresenta a estrutura de andlise-por-
sintese usualmente empregada em codificadores CELP para
escolha dos paridmetros da excitagdo. Na Secdo III € descrito
o método de projeto de um diciondrio MP otimizado para a
estrutura CELP. A Secdo IV apresenta uma andlise compara-
tiva do dicionédrio MP com os diciondrios VS (“vector-sum”)
[10] e GAU (Gaussiano). Finalmente, a Se¢do V contém as
principais conclusdes do trabalho.

2. ESTRUTURA DE ANALISE-POR-
SINTESE EM CODIFICADORES CELP

O procedimento de anilise-por-sintese CELP representado
pela Fig. 1 €, na pratica, implementado segundo o diagrama
da Fig. 2.. As duas estruturas sdo equivalentes, mas aquela
mostrada na Fig. 2. leva a algoritmos mais eficientes. Es-
tas figuras ilustram a obtencdo da seqiiéncia de excitagdo
para o bloco corrente do sinal de voz, que, sem perda de
generalidade, estd se assumindo ser o bloco {s(n) : n =
0,1,...,N—1}. Para tornar a nota¢do mais compacta serd
adotada a representac@o vetorial para as seqiiéncias ; assim,
uma seqiiéncia qualquer {r(n) : n=0,1,... ,N—1} serdre-
presentada pelo vetor r=(r(0)r(1)...r(N—1))T, onde T
indica a operag@o de transposigio.

O procedimento de anélise-por-sintese pode ser enunciado
como se segue : dados o diciondrio adaptativo B={b; : =
1,...,J}eodiciondriofixoC={c; : i=1,..., K}, deseja-
se identificar o par de vetores-c6digo (by,, ¢7) que resulta no
vetor sintético %X (ver Fig. 2.) que melhor aproxima o vetor-
alvo x, ou seja, que minize a norma do vetor-erro e,, =x—X.
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(|l - || denotaré o operador norma, ou seja, |r|=+vr7r.)
Como se pode deduzir da Fig. 2., o vetor sintético %, obtido
com o par de vetores-cédigo (by, ¢;), € dado por

z(n) = h(n)xu(n)
= ah(n) xbi(n) + Bh(n) xc;i(n), (1)
onde n=0,1,...,N—1,e h(n) € aresposta impulsional do

filtro H(2z) =1/A(z/v). Usando notaco matricial, (1) pode
ser reescrita na forma :

% = oHb; + fHc;, @

onde H é a matriz Toeplitz triangular inferior assim definida :

h(0) 0 0 - 0
h(1) h(0) O - 0
H =

h(2) h(1) AO) -+ 0

R(N=1) h(N—=2) A(N—3) h(0)

3

Usualmente, a busca pelos vetores 6timos (by.cr) € feita
seqiencialmente. Primeiro identifica-se o vetor-cédigo do di-
ciondrio adaptativo B ={b; : [ =1,2,...,J} que mel-
hor aproxima o vetor-alvo x, ou seja, que minimiza o erro
|lx — aHb;||. Pode ser mostrado que este vetor-cédigo tem

seu indice dado por
(XTHCZ ) 2 4
[Hal? @

e 0 ganho « deve ter o seguinte valor :

L= ArgMaz
=1,...,J

_ xTHey,
|Her|?

)

03

Selecionado by, e calculado o valor 6timo para &, um novo
vetor-alvo para busca no diciondrio fixo € definido como

y=x—-aHby. 6)

Em seguida, identifica-se, entdo, qual vetor-cédigo do di-
ciondrio fixo minimiza o erro ||y — SHc;||?. Pode ser mo-
strado que este vetor-c4digo tem seu indice dado por

(y"He:)"
{ R @

e o0 ganho 3 deve ter o seguinte valor :

I = ArgMazx
i=1,...,K

_ yTHe;
|Hey[}?

g8 ®

3. PROJETO DE UM DICIONARIO MULTI-
PULSO OTIMIZADO

O projeto de um diciondrio MP, com K vetores, se inicia
com a constru¢do de um diciondrio inicial, que pode ser feita
escolhendo-se aleatoriamente as posicbes e amplitudes dos

Nn: elementos ndo nulos de cada um dos K vetores. Este di-
ciondrio € colocado no codificador CELP e entZo otimizado
iterativamente de modo a minimizar a distor¢do entre a voz
original e sua versao reconstruida. Este processo de otimiza-
cdo deve ser realizado com um sinal de voz de treinamento
que contenha uma grande diversidade de falas e locutores.
A1-ésima iteracdo do processo de otimizagdo se inicia com
a analise-por-sintese e reconstrucdo de todo o sinal de voz de
treinamento. Nesta operagdo o sinal de treinamento € divi-
dido em M blocos justapostos de comprimento N amostras,

aqui representados pelos vetores {s,, : m=1,... ,M}. Um
dos resultados da anélise € a separacg@o (particdo) destes blo-
cos em K conjuntos ou células, {Sx : k=1,... , K}. A

célula S desta particio contém todos os blocos do sinal de
treinamento que “‘escolheram” o k-€simo vetor do diciondrio
MP (obtido na iteracdo anterior). O problema de otimizacdo
na ¢-€sima iteracdo pode. entdo, ser assim definido : dada a
particdo {Sk : k=1,..., K} quer se encontrar o diciondrio
C={ck:k=1...., K}, onde ¢ € um vetor com N — N,
elementos nulos, que minimiza a distor¢do global

M
D= Z dw(sm; ém)~ )
m=1

onde §,, € a aproximacgdo CELP para ¢ ~eiir s~ 2 Z_
€ a mesma medida de distor¢do usada na analise-por-sintese
CELP. Ou seja, de acordo com as Figuras 1 e 2, tem-se que

dw(sm;§m> = Heme2 = me - ﬁml‘Qy (10)
ou, usando as equacdes (2) € (6),
dw(smaém) = HYm - /BmHmCi(m)Hza (1)

onde o subscrito m foi acrescentado &s notagdes para indicar
a dependéncia das grandezas com o bloco a que estdo asso-
ciadas.

Substituindo (11) em (9) e dividindo o somatério em K

termos, um para cada célula Sg, k=1, ... , K, tem-se que
D=D;+...+Dy+...+ Dg, (12)
onde
Di= ) |lym = BrnHmexl. (13)

mESK

Para simplificar o processo de otimizagdo assume-se que mi-
nimizar D com relagao ao diciondrio C € equivalente a mi-
nimizar cada termo Dy, k = 1,..., K, em (12) com rela-
¢do ao vetor-c4digo correspondente c¢. Em outras palavras,
assume-se que 0s vetores-alvos {y, : m=1,... ,M} eos
ganhos {0, : m=1,..., M} ndo dependem do diciondrio
que se estd otimizando. O problema a ser resolvido passa a
ser, entdo, o de encontrar o vetor ¢, k=1,... , K, que mi-
nimiza o somatério em (13), onde {(ym,B,) : m € S} €
independente de cg, com a restricio de que apenas N, dos
elementos de c; podem ter valores diferentes de zero.

A matriz H,,, que aparece em (13), € definida conforme a
equagdo (3) e pode ser escrita na forma

14
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onde
T
hyi=10...0 hp(0) hn(l) ... Ap(N=1-7)
7 zeros
(15)
Substituindo (14) em (13), tem-se que
i 2
NTLZ
Di= Y lym = By Ashmy, (16)
meESk i=1

onde {{1,l2,...,In.} ¢ {A1,42,... AN, } sd0 as po-
sicbes e amplitudes, respectivamente, dos elementos nao
nulos de cx. O problema estard, entio, solucionado
se forem determinados os conjuntos {l1,ls,...,In, } €
{41, As,... , AN, .} que minimizam a distor¢ao Dy. Deter-
minar simultaneamente todos os V,,, elementos ndo nulos
¢ muito despendioso computacionalmente, por 1ss0 optou-se
por um célculo seqiiencial sub-6timo. Primeiro determina-se
Iy e A; supondo que cx;, € o dnico elemento ndo nulo de
cx. Em seguida determina-se [ ¢ Az supondo que cgi, € Cki,
sdo os nicos elementos ndo nulos de cj; e que ¢k, € fixo. E
assim sucessivamente, até completar [V, . elementos ndo nu-
los. Portanto, para se calcular o ¢-ésimo elemento nZo nulo
de ¢, primeiro subtrai-se dos vetores-alvos {y,, : m € Sg}
a contribui¢io dos ¢ —1 elementos ja determinados. Isto €,
primeiro calcula-se novos vetores-alvos :

q—1

Ym =¥m “’/3mZAjhm,lj» m &€ Sk.

=1

a7

)

eguida, determina-se os valores de [; e A, que minimi-
1370r¢E0 ;. ¢, assim definida :

Ly

L. &

Drg= > II¥m — BnAghmy |
meSi

(18)

O valor de A; € obtido solucionando a equagdo

0Dy q/0A; = 0. Substituindo (18) nesta igualdade
resulta :

Z Bmhﬁ,lqym

meSyk

q = -
> Bolhm,i, |12

meSk

19)

Substituindo esta expressdo em (18) chega-se ao seguinte re-
sultado : a melhor posigdo I, para o g-ésimo elemento nio
nulo é

2
(z mglym)

l,= ArgMaz { TS (20)
? !=0,... ,N—1 Z IB;IZthm:l! 2
meS;,

Para reduzir a subotimalidade, antes de determinar o (g+1)-
ésimo elemento nio nulo de ¢y, pode-se recalcular simulta-
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neamente as amplitudes {A1, Ay, ... , Ag}. Para isto, a dis-
torgdo intermedidria Dy, 4, definida por (18), € rescrita na se-
guinte forma :

Dig=>_

meSy |

2

g
7=1

que € obtida substituindo (17) em (18). Os novos valores para
{A1, 4, ..., A,} sdo, entdo, aqueles que minimizam esta
distor¢o intermedidria Dy, . Isto &, lhes sio atribuidos os va-
lores que tornam verdadeiras as igualdades 9Dy, ,/8A; =0,
i=1,2,... ¢, ou, equivalentemente, os valores obtidos com
a solugao de

DA =p, (22)
onde
A=[A; 4> ... A%, (23)
& ¢ uma matriz ¢ x g, cujos elementos sio dados por
8(i,5) = > BEhL hny, 1<45<q (24

meSy
e p € um vetor-coluna formado pelos seguintes elementos :

pi) = > BuYmhmy, 1<i<gq
meSy

(25)

Este procedimento de otimizacio das amplitudes € similar ao
procedimento que é geralmente usado no célculo da excita-
cdo em esquemas MP-LPC (“multipulse linear predictive co-
ding™) [4].

Uma vez que se tenha determinado [,, usando (20), e re-
calculado {A;, Az ..., Ay}, resolvendo a equagdo (22), se
g= N, estd determinado o vetor-cédigo multipulso cx. Em
caso contrdrio, passa-se a calcular o (g+1)-ésimo elemento.
Todo este processo tem que ser realizado para cada valor de
ke{l,... . K}, onde K é o nimero de vetores no diciondrio
multipulso. Novas iteragdes sdo, entdo, realizadas enquanto
a distorgdo global D, dada por (9). ndo for suficientemente
pequena ou o seu valor nio decrescer significativemente de
uma iteragdo para outra.

Este método de otimizagdo do dicionario MP n3o garante
que a distor¢do total D ird decrescer monotonicamente a me-
dida que as iteracdes sdo executadas, embora o método seja
baseado no algoritmo LBG de treinamento de dicionérios,
que garante o decrescimento monotdnico do erro. Contra-
riando a assungdo que foi feita, os vetores-alvos {y,.} e
os ganhos {3,,} dependem do diciondrio que se estd oti-
mizando. Isto €, de uma iterag@o para outra do treinamento,
{¥m} e {8,,} se modificam e isto faz com que nio se tenha
um decrescimento monotdnico do erro. Na prética, entre-
tanto, em geral 0 erro converge para um minimo, embora nio
monotonicamente, e 0 método se mostra eficaz.

4. DESEMPENHO DO DICIONARIO MULTI-
PULSO

Para avaliar a qualidade do dicionirio MP foi realizado um
teste comparativo com os dicionarios VS (“vector-sum’) [10]
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e gaussiano (GAU) i.i.d. O diciondrio VS € um importante
e efetivo diciondrio estruturado. Os codificadores CELP’s
que usam este tipo de diciondrio sZo denominados “‘vector-
sum excited linear prediction (VSELP)” e foram adotados em
padrdes dos sistemas de telefonia celular digital TDMA da
América do Norte e do Japdo. Um dicionario VS com 22 ve-
tores € construido combinando-se um conjunto de B vetores
estocasticos {b;’ (ve) =1, .. , B} da seguinte forma

i=1,2,...,25,

vs) Ze b vs)

(26)

onde ;. =+1 se 0 k-€simo bit do indice bindrio ¢ € igual a 1
ou, em caso contrdrio, 4;, = —1. Esta estruturacdo do diciond-
rio reduz drasticamente a quantidade de memdria para arma-
zenamento e o esfor¢o computacional despendido na busca
[10]. Além disso, como a palavra bindria 7 enviada ao recep-
tor especifica diretamente a polaridade da combinagao linear
dos vetores de base, se 0 canal causar o erro de um tinico bit
desta palavra, apenas um termo da soma em (26) € afetado,
causando somente uma mudan¢a moderada no vetor de exci-
tacdo decodificado. Contudo, a dependéncia entre os vetores
torna o diciondrio menos eficiente.

Os vetores-base do diciondrio VS sio otimizados com uma
base de dados (voz) de treinamento [10], de modo andlogo ao
proposto para um diciondrio MP. O critério de otimizagdo é
também a minimizacdo do erro ponderado total ou, equiva-
lentemente, da distor¢do global D, dada por (9). Esta distor-
¢do pode ser expressa como uma fungdo de cada uma das
amostras dos B vetores-base, dados z(n), L, I, bp(n). o
B e h(n) (ver Fig. 2) para cada um dos blocos de codifica-
¢30 (IV amostras) do sinal de voz de treinamento. Os vetores-
base 6timos s3o, entdo, calculados através da solugdo de BN
equacdes simultineas que sZo obtidas tomando-se as deriva-
das parciais da distor¢do global em relago a cada amostra
dos vetores-base e ignalando-as a zero. Assim como na oti-
mizacdo de um diciondrio MP, este procedimento deve ser re-
petido até que a distor¢do global D se torne suficientemente
pequena ou o seu valor ndo decresga significativemente de
uma iteragdo para outra.

4.1. MEDIDAS DE DISTORGAO USADAS PARA AVA-
LIAR A QUALIDADE DA VOZ

O desempenho dos diciondrios testados foi avaliado atra-
vés da qualidade do sinal de voz decodificado, avaliada
por trés medidas : razfio sinal-ruido-ponderado segmentar
(RSRpond-seg), distancia cepestral (DC) e distancia espectral
(DE). Estas medidas tém, segundo vdrios estudos [5], {11],
[12], [21], uma boa correlagdo com medidas subjetivas de
avaliacio, quando aplicadas a codificadores de voz a baixas
taxas de bits. A seguir s3o definidas cada uma destas medidas.

Sejam s(n) e 3(n) o sinal de voz original e degradado (de-
codificado), respectivamente, e seja e,,(n) o erro ponderado,
obtido passando-se o sinal-erro e(n) = s(n)— §(n) pelo filtro

de ponderagio W(z) (vejaFig. 1). A RSRpond-seg é dada por
Q-1

Z 2(n+mQ)

RSRpond-seg (dB) = » Z 10 log Sf
m=0

27)

Isto &, para o célculo da RSRpond-seg, o sinal de voz ori-
ginal e o erro ponderado s3o divididos em M segmentos
de ) amostras ; em seguida € calculada a razio sinal-ruido-
ponderado, em dB, associada a cada segmento : a média arit-
mética dos M valores obtidos é a RSRpond-seg, em dB. Neste
trabatho, utilizou-se ¢) = 80, o que equivale a um intervalo
de 10 ms (a taxa de amostragem € de 8 kHz). A RSRpond-
seg tem, em geral, boa correlagdo com os testes subjetivos e
a razdo estd na ponderagio que dé pesos diferentes para os
componentes do erro : pesos maijores para aqueles compo-
nentes localizados nas bandas de freqiiéncia em que o ruido €
mais perceptivel auditivamente e pesos menores para aqueles
localizados nas bandas em que o ruido € menos perceptivel.
Esta diferenca na percepgdo auditiva dos componentes fre-
qlienciais do ruido € devida ao fendmeno do mascaramento
auditivo [2].
A distincia cepestral (DC) € definida como [12] :

DC (dB) ()P (28)

- In% 23 e (k)

k=1

onde ¢ (-) e cs(-) sdo os coeficientes cepestrais LPC [18, p.
442] do sinal de voz original e degradado, respectivamente.
A distancia DC € calculada a intervalos de () amostras e o
seu valor médio usado como um indicador da qualidade do
sinal de voz degradado. Também neste caso se utilizon @ =
80. As anélises LPC’s foram de ordem dezesseis e utilizaram
janelas de 24 ms. O niimero de coeficientes cepestrais usado
na medida foi P=232.

A distancia espectral (DE), com compensacfo de ampli-
tude, é definida por

DE (dB) = 10 i[ < ;):2)—1@5(%)]

(29)

onde S(-) e 5(-) sdo as transformadas de Fourier discretas do
sinal de voz original e degradado, respectivamente, e o2e o2
530 as energias destes sinais. A distdncia DE € também cal-
culada a intervalos de @ amostras e o seu valor médio usado
como uma medida da qualidade do sinal de voz degradado.
As medidas foram realizadas com @ =80 e L =256. A dis-
tancia espectral leva em conta o espectro de poténcia fotal do
sinal, enquanto que a distincia cepestral considera apenas a

envoltéria deste espectro.

4.2. TESTES E RESULTADOS

A plataforma CELP usada nos testes é como aquela mo-
strada na Fig. 1 e suas particularidades estdo apresentadas na
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Tabela 1 Dados da plataforma CELP usada na comparagio
dos diciondrios MP, VS e Gaussiano. ('“Line Spectrum Fre-
quency", *Quantizador Vetorial Hibrido.)

Fregiiéncia de Amostragem 8 kHz

Analise e Codificacdo LPC
Método Autocorrelagao
Ordem 10
Janela de andlise (Hamming) 192 amostras (24 ms)
Freqiéncia das analises Uma a cada 30 ms
Parametros quantizados LSFT
Tipo do quantizador QV hibrido (QVHY) [20]
Taxa de bits 25 bits/vetor-LSF

Codificag@o da Excitagao
Comprimento dos vetores
Faixa de atrasos do
diciondrio adaptativo
Ganhos e 8

N = 48 amostras (6 ms)
20-146 amostras

N&o guantizados

Parémetro de W(z) ~=0,8

]

Tabela 1. Para os diciondrios MP’s, escolheu-se IV,,. =6, para
N =48 (comprimento dos vetores-c6digo). Esta escolha foi
baseada em experimentos com diferentes valores para Np,..
Trabalhos sobre diciondrios de vetores esparsos obtidos atra-
vés de ceifagem central sugerem a manutencio de 5 a 10%
das amostras de cada vetor-cddigo [8], [15], [14]. O valor es-
colhido para NV, corresponde a uma percentagem de 12,5%.

O sinais de voz usados nas simulagdes sofreram uma fil-
tragem passa-faixa com banda 120-3400 Hz, foram amostra-
dos a uma taxa de 8000 amostras/s e digitalizados com 12
bits/amostra. Na fase de testes foram usados sinais de voz de
quatro locutores : dois homens e duas mulheres. Cada locutor
pronunciou um par de frases, resultando um sinal com dura-
¢ao total de 18,83 segundos. Para o treinamento dos diciona-
rios MP e VS foram usados sinais de voz de dezoito locutores
(9 homens e 9 mulheres), que nio participaram do conjunto
de teste. A durac¢do total do sinal de voz de treinamento foi
de 84,25 segundos.

As simulagdes foram realizadas em um plataforma
Pentium-200 MHz. Para treinar um dicionirio MP com 128
vetores € despendido um tempo de maquina em torno de 3.5
horas, enquanto que o treinamento de um dicionério VS com
8 vetores-base (B =8) despende em torno de 15 horas. Neste
ltimo, a solu¢do das BN equac¢des simultineas despende um
tempo muito grande. Para esta solu¢do usou-se o método de
Cholesky.

Os resultados obtidos nas simulagdes est3o mostrados na
Tabela 2. Foram testados dicionérios com 64, 128 e 256 ve-
tores. No caso dos diciondrios VS o negativo-simétrico de um
vetor-cédigo € também um vetor-cédigo e 6 ganho aplicado,
B (veja Fig. 1), € sempre positivo, enquanto que com os di-
ciondrios MP e gaussiano, o ganho 3 pode ser positivo ou
negativo. Portanto, o ganho de um diciondrio VS requer um
bit a menos para a sua codificacio ou, em outras palavras, o
tamanho efetivo de um diciondrio VS & 25/2, onde B € o
mimero de vetores da base VS. Por isso, na Tabela 2 o ta-
manho de um dicionério VS equivale a 22 /2 e ndo a 2% (Os
vetores-base VS ndo treinados foram obtidos de um processo
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Tabela 2 Desempenho dos diciondrios MP, VS e Gaussiano
(n3o ceifado) em termos da qualidade objetiva da voz recons-
truida. K denota o tamanho efetivo do diciondrio; para os
dicionérios VS’s, K=28/2 .

Dicionario [ RSRpond-seg | DC | DE
[ Tipo [ Treinamento [ K | (dB) (dB) | (dB)
FAP ( nao r64 13,49 3,35 | 8,17
MP | sim | 64 13,81 3,23 | 8,05
{ MP nao [ 128 | 13,84 ‘3,32 8,12
MP sim 128 J 14,06 3,26 | 8,01
MP néao 256 | 14,17 3,28 | 8,06
| MP sim 256 J 14,33 314 | 792 |
Vs nao [ 64 12,97 3,47 | 8,44
VS sim 64 13,33 3,45 | 8,41
VS nao 128 13,23 3,36 | 8,31
| VS sim 128 13,51 3,45 | 8,31
VS [ nao | 256 13,46 3,37 | 8,23
vs | sim | 2564L 13,76 341 | 829 |
GAU nao ‘764 13,31 3,40 | 8,27 ‘
GAU nao 128 13,66 3,30 | 8,16 |
GAU ndo 1256 | 13,98 329 | 811

gaussiano i.i.d.)

Um dado que deve ser observado nos resultados apresen-
tados na Tabela 2 € a melhoria que se consegue quando o ta-
manho de um diciondrio € duplicado. Notar que as variagdes
nas medidas objetivas sfo relativamente pequenas. Quando
um dicionéario ndo treinado € duplicado em tamanho, o que
subjetivamente pode ter um efeito significativo, o incremento
da RSRpond-seg, por exemplo, varia entre 0,23 e 0,35 dB.
Os decrementos das medidas de DC e DE sdo, em termos
absolutos, ainda menores. Estes dados sdo importantes para
a avalia¢do da melhoria introduzida com o treinamento dos
dicionérios.

Com o treinamento, os valores de RSRpond-seg obtidos
com os dicionarios MP’s contendo 64, 128 e 256 vetores tive-
ram um aumento de 0,32, 0,22 dB e 0,16 dB, repectivamente.
Portanto, pode-se concluir que o treinamento teve, nestes ca-
sos, um efeito equivalente ao de um aumento maior do que
50% no tamanho dos dicionérios. No caso dos diciondrios
VS’s, os aumentos dos valores de RSRpond-seg foram ainda
um pouco maiores : 0,36, 0,28 e 0,30, respectivamente. Isto
significa que, em termos da RSRpond-seg, o treinamento teve
um efeito equivalente ao de um aumento maior do que 100%
no tamanho dos diciondrios VS’s. Contudo, as medidas de
distor¢cdo DC' e D E ndo indicaram melhoria de qualidade do
sinal de voz em decorréncia do treinamento dos dicionérios
VS’s. No caso dos diciondrios MP’s, ao contrdrio, © treina-
mento propiciou, em termos da DC' e D E, melhorias (decre-
mentos dos valores medidos) que s3o, em geral, superiores
aquelas conseguidas com a duplica¢io do tamanho dos di-
ciondrios.

Comrelagdo a comparacdo dos diferentes tipos de diciona-
1os, notar, em primeiro lugar, que as medidas realizadas indi-
cam que os diciondrios MP’s sdo superiores, em desempenho,
aos diciondrios gaussianos. Isto estd de acordo com os resul-
tados obtidos por Davidson et al. [8], Lin [15] e Kleijn et
al. [14], segundo os quais um dicionario esparso pode propi-
ciar voz de melhor qualidade do que um dicionario gaussiano
iid.

Quando se comparam os diciondrios MP e VS, com base
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Tabela 3 Complexidade dos diciondrios MP, VS e Gaussiano
em termos do tempo despendido na busca e memdria reque-
rida para o armazenamento do diciondrio.

Dicionario | Tempo relativo Memoria
| Tipo K despendido na busca (bytes)
64 1,00 1.344
VS 128 1,17 1.536
256 1,53 1.728
64 1,44 1.920
MP | 128 2,84 3.840
256 5,62 7.880
64 5,64 12.288
GAU | 128 11,18 24.576
| 256 22,24 49.152

nos resultados apresentados na Tabela 2, a superioridade do
diciondrio MP € ainda maior. Notar, especialmente, que o di-
cionario MP, treinado, contendo 64 vetores, tem desempenho
superior ao do diciondrio VS, treinado, contendo 256 vetores.
Para confirmar este resultado foi realizado um teste subjetivo
(de escuta) informal. O sinal de voz de teste tinha, como ja
foi dito, oito frases, pronunciadas por quatro locutores (dois
homens e duas mulheres). Para cada uma destas frases foi
constituido um par de versdes sintéticas : uma delas obtida
com o dicionirio MP de 64 vetores e a outra com o diciona-
rio VS de 256 vetores. A ordem das versdes foi alterada nos
oito pares. Solicitou-se, entdo, a dez avaliadores que escutas-
sem estes pares de sinais de voz e que, para cada dos pares,
emitissern uma dentre as seguintes opinides : a versao A &
melhor, a versdao B € melhor ou as duas versdes s@o equiva-
lentes. O resultado do teste foi : em 19, 4% das avaliagGes,
a versdo MP foi escolhida como a melhor, em 16, 7% a es-
colhida foi a versdo VS e em 63, 9% elas foram consideradas
equivalentes. Portanto, em termos da qualidade do sinal de
voz codificado, os diciondrios MP e VS com 64 e 256 ve-
tores, respectivamente, podem ser considerados equivalentes.

O quesito qualidade da voz ndo pode, neste caso, ser consi-
derado independentemente do quesito complexidade dos sis-
temas. Este dltimo foi avaliado, neste trabalho, em dois itens :
o esforco computacional despendido com a busca do mel-
hor vetor-cédigo e memoria requerida para armazenamento
do diciondrio. Como estimativa para o primeiro item, foi es-
colhido o tempo despendido com a busca por uma plataforma
Pentium-200 MHz. Para cada diciondrio, foi medido o tempo
total gasto em 3.200 buscas, realizadas para codificar o si-
nal de voz de teste. A Tabela 3 mostra os valores medidos
normalizados com relagio ao tempo despendido na busca no
dicionério VS com 64 vetores.

A memoria requerida pelos diciondrios VS e gaussiano foi
calculada como 4BN e 4K N (bytes), respectivamente — 0
fator 4 representa o niimero de bytes para cada nimero real
armazenado. No caso dos diciondrios MP’s, € preciso arma-
zenar KV, nimeros reais, que ocupam quatro bytes cada
um, e K'NV,,, nimeros que ocupam um byte cada um e dio as
posi¢des das amostras ndo nulas dos vetores-cédigo MP’s. Ou
seja, a memdria requerida por um diciondrio MP é 5K N,,,
(bytes). A quantidade de memdria requerida por cada um dos
diciondrios que fizeram parte das simulagdes € apresentada
na Tabela 3.

Os dados da Tabela 3 mostram que, conforme j4 foi afir-

mado, o diciondrio MP € superior ao diciondrio gaussiano
também no quesito complexidade. Por outro lado, a com-
plexidade associada a um diciondrio VS € significativamente
menor do que a que estd associada a um dicionario MP,
quando ambos t€ém o mesmo numero de vetores-codigo.
Contudo, as complexidades associadas aos diciondrios MP e
VS com 64 e 256 vetores, respectivamente, sao equiparaveis,
o tempo despendido na busca MP €, inclusive, menor. Em ter-
mos da qualidade do sinal de voz, como ja foi destacado, estes
diciondrios sao equivalentes. Porém, com o diciondrio VS, a
taxa de bits despendida € 333,3 bits/s (2 bits a cada 6 ms)
maior do que aquela despendida quando se usa o dicionério
MP.

Outro aspecto relevante a ser considerado na comparagdo
dos diciondrios € a robustez a erros de transmissdo. Os di-
cionarios VS’s sdo intrinsicamente robustos a erros de trans-
missdo. Mas esta robustez decorre justamente da correlagdo
(redundancia) existente entre seus vetores, que faz com que
um diciondrio VS tenha pior desempenho, em canal sem erro,
do que um diciondrio MP de mesmo tamanho. No caso dos
diciondrios MP’s, a robustez a erros de transmissio pode lhes
ser atribuida através de uma associagio conveniente entre s
indices bindrios e os vetores-cédigo [9], [17]. Isto €, vetores-
cédigo que s3o “parecidos” uns com os outros devem ser
identificados por indices bindrios que diferem no menor nd-
mero de bits possivel. Desta forma, os indices recebidos pelo
decodificador, ainda que tenham sido contaminados por er-
ros de transmissio, levario a vetores-c6digo que se assemel-
ham aos vetores-cédigos “corretos”. A vantagem desta estra-
tégia, chamada de codificagdo com redundéncia zero, é que
ela ndo afeta o desempenho do diciondrio em canal sem erro,
0 mesmo ndo acontecendo com a estratégia usada no pro-
jeto dos diciondrios VS’s. E interessante salientar ainda que,
tendo os dois diciondrios, MP e VS, o mesmo tamanho, o di-
ciondrio MP tem a vantagem de ter um desempenho significa-
tivamente melhor em canal sem erro e por isso ele sé terd pior
desempenho em canal com erro se a codificagdo com redun-
dancia zero for muito menos eficiente do que a codificagdo
com redundéancia executada intrinsicamente na construcio de
um dicionério VS.

5. CONCLUSOES

Neste artigo foi proposto um dicionario estocastico esparso
para codificadores CELP, denominado diciondrio multipulso
(MP), que pode ser otimizado através de um procedimento de
treinamento. Estudos anteriores ja haviam comprovado que
0s diciondrios esparsos podem propiciar voz de melhor qua-
lidade do que os diciondrios gaussianos ndo esparsos, além
de propiciar economia significativa na meméria de armazena-
mento e no esforco computacional da busca do vetor étimo.
Entretanto, as estruturas esparsas que tém sido usadas nfo
permitem otimizagdo do diciondrio através de treinamento. A
nova técnica de projeto apresentada neste artigo vem exata-
mente permitir a otimizagdo desse tipo atraente de estrutura
de diciondrio para codificadores CELP.

Comparando com diciondrios do tipo “vector-sum” (VS),
constiuidos de vetores cheios, os diciondrios MP apresentam
desempenho significativamente melhor em canal sem erro.
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J4 os dicionarios VS s&o intrinsecamente robustos a erros de
transmiss@o, mas a correlag@o existente entre seus vetores de-
teriora seu desempenho em canal sem erro. O emprego de
cédigo com redundancia zero pode vir a superar deficiéncias
do diciondrio MP em presenca de erros no canal, sem afetar
seu desempenho em canal sem erro — 0 mesmo nao aconte-
cendo com a estratégia usada no projeto dos diciondrios VS.
Uma andlise detalhada desses aspectos através de simulagdes
constitui um tema de interesse para continuidade deste tra-
balho.
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