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Abstract

Analysis-by-synthesis linear predictive speech coders are widely applied in mobile
and secure telecommunications.

Linear prediction of speech signals and analysis-by-synthesis techniques are presented
so that some perceptual features of human hearing may be related to signal processing
techniques and parameters.

The basic operation of this class of coders is described in the framework of the
code-excited predictive coder. Special coder structures such as adaptive, sparse and
vector-basis codebooks are introduced as well as processing enhancements such as
orthogonal searches.

A recently introduced representation of voice excitation is complemented by adap-
tive codebook searches to give rise to the new proposed coder, the singular-vector-
decomposed excitation linear predictive coder.

The results of a study of some important coders in this class is present. The coders
are compared on the basis of waveform and spectral objective distortion measures.

A further study of spectral selection of excitation features, and quantization of the
whole set of parameters is performed on the proposed coder. Some interesting results
are described concerning the adaptive spectral representation and the sensitivity to
quantization of the excitation features.
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CAPITULO 1. CODIFICACAO DA VOZ ]

Capitulo 1
CODIFICACAO DA VOZ

1.1 Introducao

A voz manifesta-se fisicamente através de uma onda acistica. Porém, a voz
constitui-se essencialmente de um conjunto de informagoes para as quais a onda
acustica é um canal de transmissao.

A prova mais concreta da natureza informativa da voz estd na sua representacao
escrita, que preserva a informacao fonética, sintdtica e léxica da voz, embora nao
consiga registrar simultaneamente a prosédia na sua integridade nem a identificagio
vocal da pessoa que produziu a informagao.

A representagao escrita da voz é uma codificagao, podendo ser facilmente associ-
ada a uma seqliéncia de bits ou unidades de informagao’.

Para termos uma nogao quantitativa do fluxo de informagao escrita numa leitura,
podemos imaginar uma lingua hipotética com 32 fonemas de ocorréncia equiprovével
e que possam ser pronunciados a taxa de 10 por segundo. Assim, cada fonema pode
ser representado por 5 bits e a informagao transmitida na leitura é de 50 b/s [14].

Por outro lado, o homem também procurou transmitir ou registrar a voz na sua
manifestagao actstica. Os processos mais praticos com esta finalidade envolvem a
conversao da onda acistica em um sinal elétrico, que se manifesta em variacoes de
pressao ou de corrente andlogas as variagoes de pressao do ar. Esta é essencialmente
a “especificacao de projeto” do aparelho telefénico seguida por Alexander Graham
Bell [14].

A capacidade de transmissio de informagdo de um canal telefénico depende da
largura de faixa das freqiiéncias de sinal a que ele consegue dar passagem e do seu
nivel de ruido, com o qual o sinal terd que “competir” para se fazer notar. Para
valores tipicos de relagio sinal-ruido de 30 dB e de faixa de passagem de 3000 Hz,
obtemos uma taxa de informagio de 30 kb/s.

Na prética, prevendo canais telefonicos com melhores condigdes de ruido, estd
estabelecido um padrao de telelonia digital a taxa de 64 kb/s. Este padréao é o PCM
(“Pulse Code Modulation™) [23].

'Essa associagio entre sinibolos e hits é qualificada como “sem ruido” ou “sem distor¢ao” na
teoria da informagdio [23].
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1.2 Representacgao digital

A codificaciao digital basica de um sinal analdgico envolve um amostrador (Fig.
1.1), caracterizado por uma freqtiéncia de amostragem f,, que toma como amostras
os valores do sinal em instantes separados por intervalos T' = 1/f,. Para aplicagoes
telefonicas, f, = 8 kHz.

Para nao causar a distor¢ao irreversivel do recobrimento espectral (“aliasing”)
[37], o sinal analdgico deve ter sua freqliéncia maxima f. limitada & metade da
freqiiéncia de amostragem,ou seja, f. < f,/2. Essa é a fungio do filtro anti-recobri-
mento da Fig. 1.1. Em telefonia, f. = 3,4 kHz.

Se houver apenas ruido presente acima de f., o sinal pode ser completamente
recuperado a partir da sequéncia de valores amostrados pelo teorema de Nyquist
[37].

Na sua realizagdo mais simples, o codificador (Fig. 1.1) associa a cada amostra
um valor escolhido dentre um conjunto finito de niveis [23]. Neste caso, ele é apenas
um quantizador escalar do sinal.

Na quantizagao uniforme, o conjunto de niveis, apds a ordenagao, apresenta a
mesma distancia entre niveis consecutivos.

Nos codificadores digitais de que trataremos, assumimos as amostras de voz re-
cebidas em quantiza¢ido uniforme e representadas com 12 bits no minimo. Nesses
casos, podemos considerar o sinal digital praticamente de precisao infinita, pois ou-
tras caracteristicas dos codificadores causam distorgoes maiores.

Na reconstrugao do sinal analdgico (Fig. 1.2), o decodificador tem que realizar
analogicamente os niveis codificados, sendo seguido de um filtro de reconstrugao [37).

Fonte Canal
PIrransmissor ™| N8I i Receptor

analogica Digital

IYigura 1.3: Comunicagéao digital
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1.3 Codificagao

Os codificadores manipulam a redunddncia e a irrelcvincia dos sinais [23).

A redundancia de um sinal é a repeticao de informacao causada pelo processo de
geragao do sinal na fonte. Portanto, poderemos reduzir a redundancia de um sinal se
conhecermos leis ou restrigoes que regem ou condicionam a sua geragao. As técnicas
para a remocao da redundancia sio o modelamento da fonte e a predi¢io do sinal.

Duas das principais causas de redundancia do sinal de voz, que serdo abordadas

no Capitulo 2, séo [3]:
i) sua quase-periodicidade nos segmentos sonoros;
i) a caracteristica ndo plana da envoltéria do seu espectro de curto prazo.

A irrelevancia de um sinal é a informagao representada pelo excesso de precisao
que ele transporta além da sensibilidade do receptor. A técnica para a redugao da
irrelevancia é a quantiza¢io de amostras do sinal (se¢ido 1.2) ou de parametros da
fonte analégica do sinal (Fig. 1.3). A quantizagdo pode ser escalar [23] ou vetorial

(32].
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Figura 2.1: Espectro logaritmico de poténcia de um segmento de voz sonora e sua
envoltéria

® ai, k=1,...,p sao os coeficientes de predigio;
¢ p é a ordem do modelo de predigio linear e

e o filtro inverso é
P

A(z) = Zakz'k. (2.2)

k=1

Para ajustar o espectro do modelo ao espectro do sinal modelado, devemos mul-
tiplicar a resposta em freqiiéncia Hyppc(e?Y) por

e (G : ganho ou coeficiente de ajuste entre os espectro do modelo e do sinal.

As freqiiéncias onde ocorrem os picos observados na envoltéria espectral (Fig. 2.1)
correspondem as formantes ou freqiiéncias de ressonancia do aparelho fonador. A
densidade espectral de formantes é aproximadamente 1/kHz [38].

Um modelo LPC de ordem p tem capacidade para representar até p/2 formantes
na faixa de freqiiéncia de 0 a f,/2, onde f, é a freqiiéncia de amostragem. Assim,
para conseguir modelar a estrutura de formantes, a ordem p do modelo LPC deve
ser escolhida com a condigio ;

a

> TkHz'

A estrutura fina do espectro de curto prazo de um segmento de voz sonora é
harmoénica e representa sua quase-periodicidade (Fig. 2.1). Um segmento periédico
apresenta raias espectrais em harmonicas da freqiéncia fundamental.

P (2.3)
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Capitulo 2

PREDICAO LINEAR DO SINAL
DE VOZ

A técnica de predigio linear ¢ a mais usada para anélise e sintese de sinais de voz
desde sua Introdugio nesta darea em 1966.

Os primeiros pesquisadores que aplicaram a predicao linear ao processamento da
voz foram Saito e Itakura [40] apud [33] e Atal e Schroeder [2] apud [33].

Estas aplicaces da predigao linear ao modelamento da fonte de informagao do
sinal de voz (segao 1.3) sdo denominadas “linear predictive coding” (LPC).

2.1 Fundamentos espectrais da predicao linear

Para analise do sinal de voz, segmentos com duracao de algumas dezenas de
milissegundos (tipicamente 20 ms) sao considerados estacionarios. Este principio
pode ser justificado fisiologicamente porque a configuragao geométrica dos orgaos
fonadores nao sofre alteracoes significativas durante esse intervalo de tempo.

A voz pode, em consequéncia, ser caracterizada pelo seu espectro de curto prazo.
Na Fig. 2.1 temos o espectro de poténcia logaritmico de um segmento de 20 ms de
uma vogal.

E conveniente construir um modelo que retenha apenas as caracteristicas espec-
trals mais marcantes.

O modelo de predigio linear adapta uma envoltéria ao espectro de curto prazo
do sinal modelado (I'ig. 2.1). Lssa envoltdria acompanha as tendéncias globais da
curva espectral, com énfase especial para os seus picos.

O bom modelamento dos picos espectrais pela predigao linear decorre da sua re-
alizagao através do modulo da resposta em frequéncia de um filtro com pélos apenas,
cuja funcao de transferéncia é

1
Hype(s) = ———, (2.1)

14 Xp:ak:““
k=1

onde
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Figura 2.2: Segmento de voz sonora

A estrutura espectral harmonica corresponde & periodicidade da forma de onda
do segmento de voz sonora (Iig. 2.2). O periodo fundamental ou periodo de “pitch”

’

e

onde Fp é a freqliéncia fundamental.

O nucleo do processo de andlise LPC de um sinal de voz envolve um analisador
preditivo e um detctor de “piteh”, que geralmente sao processos independentes (Fig.
2.3).

Os segmentos usados pelo analisador preditivo sao derivados do sinal digital de
voz apds a sua passagem pelo segmentador seguida da aplicagido de uma janela
[37]. Quando a andlise LPC é executada pelo método da autocorrelagio (secao 2.4),
costuma-se usar janelas de Hamming justapostas ou sobrepostas.

O processo de anélise LPC cujo segmentador gera segmentos coincidentes com
os ciclos fundamentais dos sons sonoros em duragio e em fase qualifica-se de “pitch
synchronous” [33]. Nestes casos, nao é utilizada propriamente nenhuma janela, em-
bora, analiticamente, a segmentagio por si s6 corresponda & aplicagio de uma janela
retangular adaptativa com a duragao ajustada instantaneamente a cada periodo fun-
damental.

O modelo espectral LPC representa com fidelidade o espectro total do segmento
de voz sonora se duas condicoes forem satisfeitas:

1) a segmentagio for “pitch synchronous”;

1) a resposta impulsiva do aparelho fonador tiver um decaimento acentuado no
decorrer de um periodo fundamental.
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Segmen- }_.. Analise De- a,
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Detetor
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V/UV

IYigura 2.3: Processo de andlise LPC

S(n) H (z) =>s(n)
LPC

G

Figura 2.4: Sintese de um periodo fundamental de voz sonora

2.2 O modelo LPC de sintese de voz

Vimos na secao 2.1 que a envoltdria de um segmento de voz
s(n), n=0,...,N—1

sonora pode ser representada pela resposta em freqiéncia do filtro Hppc(z)
(Eq.(2.1)). Também mencionamos que a envoltoria espectral é coincidente com o
espectro total do segmento de voz se sua posigao e sua duragdo forem as de um
periodo fundamental.

Assim, para siutetizar um segmento de voz sonora que foi analisada por um
processo “pitch synchronous™, devemos excitar o filtro Hppc(z) com um impulso
unitario amplificado com ganho G (Fig. 2.4).

Mesmo quando os sons sonoros uao sao analisados de forma “pitch synchronous”,
no processo de sintese LP(' usa-se¢ um gerador de pulsos' com o periodo fundamental.

Por outro lado, os espectros dos sons surdos nao sao harmonicos, embora sua
envoltoria espectral possa ser modelada por LPC (Fig. 2.5).

Para os sons surdos, excita-se o {iltro Hppe(z) com um processo de ruido branco
de média nula e de varidncia unitaria amplificado com ganho G' (Fig. 2.6).

'Nas realizagdes priticas de sintetizadores LPC, ¢ comum usar-se um gerador periédico com
forma de onda nao impulsiva. O principal inconveniente do trem de impulsos é a sua média nio
nula.
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Figura 2.5: Espectro logaritmico de poténcia de um segmento de voz surda e sua

envoltoéria

O modelo LPC da fonte de excitagao inclui um comutador V/UV (Fig. 2.6) para
selecionar o gerador conforme a natureza do som seja

e sonora ou “voiced” (V);

e surda ou “unvoiced” (UV).

Por sua vez, o analisador LPC tem que incluir um classificador dos blocos de voz

em sonoros ou surdos.

Ha& outras possibilidades de combinar a excitagio aleatdria com a excitagao perid-
dica visando a uma representacao mais fiel dos sons que nao podem ser classificados
puramente nem como sonoros nem como surdos.

Gerador

Aleatoério —l u(n) x(n) stn)

Gerador
de
Pulsos

1

P a..a
p

Figura 2.6: Sintetizador LPC
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IYigura 2.7: Segmento de voz surda

Para poder representar com mais fidelidade sons com caracteristicas sonoras e
surdas, Itakura e Saito em 1968 [33] no primeiro “vocoder”? LPC usaram um somador
no lugar do comutador V/UUV. Além disso, os seus geradores possuem amplificadores
independentes com ganhos {/ e UV. E imposta a condigao

V4 UV =1,

de forma que esta fonte de excitacio reduz-se aquela que apresentamos nos casos de
sons sonoros puros ou surdos puros.

O filtro Hype(z), excitado pelo sinal a(n) = Gu(n) (Fig. 2.6), produz

P

§(n) = Gun) — Z apsi(n — k), (2.4)

k=1

onde as amostras

Sn—==~k), k=0,...,p

sao do sinal reconstruido &(n).

2“Vocoder™ foi o nome dado ao primeiro codificador da fonte de informagao do sinal de voz
(se¢ao 1.3), concebido por Honer Dudley ein 1928 [41]. Esse codificador foi assim chamado porque
“opera sob o principio de derivar cddigos de voz para recriar a voz que ele analisa” [13]. A partir
de entao, todos os codilicadores paramétricos da fonte do sinal de voz, em particular aqueles que
usam técnicas LPC, passaram a ser denominados “vocoders”.
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s(n) ) Az) ol e(n)

Figura 2.8: Branqueamento do segmento de voz s(n) pelo seu filtro LPC inverso

s(n) e(n)

P(z)

s(n)

Figura 2.9: Filtragem do segmento de voz s(n) pelo seu preditor LPC

2.3 O modelo LPC de andalise de voz

Aplicando o filtro LPC inverso (Eq.(2.2)) ao segmento s(n), n =0,...,N — 1,
do sinal original (Fig. 2.8), obtemos na saida o segmento

e(n) = s(n) + Z aps(n — k), (2.5)
k=1

que sera caracterizado em seguida.
Rearranjando os termos da Eq.(2.5), obtemos uma equagao de diferengas para o
sinal de entrada

s(n) = $(n) + e(n), (2.6)
onde ,
S(n) = - Z(LL.S(H — k), (2.7)

que é o sinal predito (Iig. 2.9).

O nome de predicio lincar dado a esta téenica vem da aproximagio, mediante a
Eq.(2.6), de s(n) por §(n), que é uma combinacdo linear de amostras anteriores do
sinal original s(n) conforme a Eq.(2.7).

O vetor

e(n)y, n=0,...,N—1

é o erro de predigiao do segmento s(n) pelo preditor

P(z)==) a7, (2.8)
k=1

O erro de predigao serd usado para o estabelecimento de condigdes para a andlise
LPC na secao 2.4. Uma correspondéncia entre o erro de predicao e(n) (Eq.(2.6)) e a
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excitagao x(n) = Gu(n) (I£q.( 2.4) sera estabelecida na segiao 2.5, onde vincularemos
os modelos LPC de analise e de sintese.

Expandindo a Eq.(2.5) no intervalo de valores de n onde o erro e(n) pode ser nao
nulo, obtemos

e(0) = s(0) (2.9)
e(l) = s(l)+ a;s(0) (2.10)
e(p) = s(M+as(p—1)+--+a,s(0) (2.11)

e(N—1) = s(IN=1)+as(N-2)+--+as(N-—p-1) (2.12)
e(N) = s(N=1)4-4a,s(N —p) (2.13)

e(N+p-1) : aps(N =1). (2.14)

2.4 Estimacao dos coeficientes do filtro LPC

Nesta se¢ao pretendemos obter um sistema de equagdes lineares cuja solugio
{ar, k=1,...,p} sejam valores passiveis de atribuicao aos coeficientes {ax, k =
1,...,p} dofiltro LPC Hppc(=) (Eq.(2.1)) associado ao segmento de voz

s(n), n=0,...,N—1,
Uma predi¢ao perfeita é caracterizada pela coincidéncia
§(n)=sn), n=p,...,N -1

entre a parte “estaciondaria” do vetor predito e a parte correspondente do segmento
original ou, equivalentemente pela Eq.(2.6), por

e(n)=0, n=p,...,N—1, (2.15)

um vetor de erro nulo durante a parte “estacionaria” da predigao.

A imposicao das condigoes ( 2.15) de predigao perfeita as Eqs.(2.11) a (2.12)
resultaria, com 100% de probabilidade, num sistema linear sem solugdo de N — p
equagoes a p incognitas.

Em vez de impor N — p condigdes ao vetor de erro, trataremos de obter um
sistema linear determinado de equacoes mediante o estabelecimento de p condigoes
sobre o erro quadrdtico {otal, que pode ser genericamente definido como [33]

n)
- 2
€= g e*(n), (2.16)
n=ng
onde e(n), n = ny,....n; sao amostras do erro de predigao, determinadas em

principio pela Eq.( 2.5).
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Na anilise LPC, adota-se o critério da minimizagao do erro quadratico total para
a determinagio dos p coeficientes de predigio.

Os limites da somatdria na Eq.(2.16) podem ser definidos segundo dois métodos
diferentes:

autocorrelagao usam-se todas as amostras potencialmente nao nulas do erro de
predigao. Inspecionando as Eqs. ( 2.9) a ( 2.14), concluimos pelos limites

7),0—_—0

ng=N+p-1;

covariancia usam-se apenas as amostras e(n) do erro de predicio para as quais
o sinal predito §(n) foi determinado com o nimero méximo p de amostras
potencialmente nao nulas. Inspecionando as Eqs. ( 2.9) a ( 2.14), conclufmos
pelos limites?
N =p

ny = N —1.

O método da autocorrelagio da origem a um sistema de equagdes lineares que
permite considerar o segmento de voz s(n) como um sinal estaciondrio. Em con-
sequéncia, podemos elaborar uma interpretacio espectral da andlise LPC (segao 2.1)
[33].

O método da covariancia, aplicado & voz sonora com segmentacio “pitch syn-
chronous”, permite determinar exatamente o filtro LPC quando este tem resposta
impulsiva de grande decaimento num periodo de “pitch”.

Neste trabalho adotamos o método da autocorrelagao e, a partir deste ponto,
estaremos nos referindo a ele, salvo declaragao expressa em contrario.

Vamos determinar os coeficientes

=l o a oy ]” (2.17)

do filtro LPC que minimiza o erro quadrético total € (Eq.(2.16)). Para tanto, & tem
que satisfazer duas condigoes [1]:

i) o gradiente de € no ponto descrito pela solugio & tem que ser nulo, isto é,
Ve(&) = 0 (2.18)

i1) a matriz Hessiana H de ¢ no ponto descrito pela solugido & tem que ter todos
os seus autovalores positivos, ou seja,

MH@E) >0, i=1,...,p. (2.19)

3Note-se a utilizagiio das niesmas amostras do vetor de erro tanto para a predi¢do perfeita quanto
para a predigao pela covariancia. Poréi, os problemas diferem um do outro porque esta estabelece
apenas p condi¢oes contra N — p da outra.
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Define-se a matriz Hessiana de € no ponto & como aquela que contém o valor
de todas as derivadas parciais de segunda ordem daquele funcional neste ponto
assim dispostas

0%
da;0a;

His(&) = (@), 1<i<p 1<j<p. (2.20)

Explicitando a dependéncia entre ¢ e a; pela substituicio da Eq.(2.5) na
Eq.(2.16), temos

N+p~1 P 2
E = Z (3(71) + ay Z s(n — k))
k=1

n=0
N+p-1 p  Ntp-1 p P N+p-1
= Z (n) +2Z““Z n)s(n — k) + E Za, E s(n —t)s(n —j),
n=0 n=0 i=1 j=1 n=0

(2.21)

onde estamos expandindo o segmento de voz s(n), n=0,..., N —1 com a extensao
nula

s(n)=0, n=N,...,.N+p—-1.

Definimos os coeficientes de autocorrelagao do segmento s(n2) como

N+p-1
Riij= Y s(n—i)s(n—j). (2.22)
n=0
Ademais, como
U= AUOLE (2.23)

vamos escrever unicamente Rj;_;).
Aplicando (2.22) a (2.21), temos

e= Ry+ )Z ar Ry + Z Z aia; Ry_j|- (2.24)

i=1 j=1

As coordenadas do Ve da condigdo ( 2.18) sdo as derivadas parciais de € em
relagdo aos coeficientes a;. A partir de (2.24), a i-ésima coordenada do gradiente é
dada por

de

o = 2Ri+2 Z a; Ryi_j|. (2.25)

7=1

A condigio vetorial ( 2.18) dd origem ao sistema de equagoes

(@=0, i=1,...,p, (2.26)
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que, a partir de (2.25), pode ser escrito como

P
Z(Yle,'__“ = —R,', 1= 1,...,p. (227)
J=1

As equagdes do sistema (2.27) sio denominadas equagéies normais[31] ou equagédes
normais de Yule- Walker [34].
O sistema de equagdes lineares (2.27) pode ser escrito em forma matricial como

Ra = -7, (2.28)
onde
e @ ¢ o vetor solugdo (Eq.(2.17);

o R,p X p, é a matriz de autocorrelagio do segmento de sinal s(n), dada por

[ Ro R] Rz cmemd  memche Rp_3 Rp_.z Rp_l
R] RO R] R2 “ s Rp_;; Rp_z

R-z R] HU R] R'z s . Rp_g
Rp_a e, T, R2 R] Ro R] R2

R;)—‘Z ]i)-p—B . . R‘Z R] RO Rl
Rp—l Rp-—‘z R;)—-B . RZ Rl RO

e 7" é o velor dos p primeiros deslocamentos nao nulos da seqiéncia de autocor-
relagao de s(n), sendo expresso como

FP=[R Ry Ry -+ -+ Ryg Ry RP]T. (2.30)

A matriz de autocorrelagio R é definida positiva [23) [18], ou seja,
iTRZ >0, VieRP. (2.31)

Adicionalmente, &, para ser a solugio, ainda tem que satisfazer a condigéo (2.19).
A partir da defini¢ao (2.20) de H, derivando as derivadas parciais de primeira
ordem ( 2.25) e comparando a matriz obtida com R, concluimos

H(&) = 2R. (2.32)

Assim, os autovetores e autovalores de H(@) sdo idénticos aos de R.
Seja U um autovetor de i e A o autovalor correspondente, isto é,

R = Ao (2.33)
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Usando a propriedade de definigio positiva de R, temos
TR > 0. (2.34)

Substituindo ( 2.33) em (2.34), temos

TAG > 0 (2.35)
ou
A (379) > 0. (2.36)
Portanto,
A>0 (2.37)

e a condigao (2.19) estd automaticamente satisfeita se escolhermos o filtro de coefi-
cientes & dados pela solugao das equagoes (2.28).

2.5 Espectro do erro de predigao

A anédlise LPC adapta uma envoltéria ao espectro de um segmento do sinal de
voz (segao 2.5).

Podemos decompor o espectro de curto prazo da voz em duas componentes: a
envoltéria e a estrutura fina {41].

O modelo LPC de sintese (Eq.(2.4) e Fig. 2.6) pode ser representado pela trans-
formada de Fourier de curto prazo [38] [41] como

S(e™) = GHppe(e™)U (), (2.38)
onde
o Hipc(e?™) é aresposta em freqiiéncia do filtro LPC e

o S(e™) e X(e’) sao as transformadas de Fourier de curto prazo do segmento
§(n) do sinal sintético e do segmento z(n) do sinal de excitacio, respectiva-
mente.

O espectro de curto prazo do sinal sintético (Eq.(2.38)) é dado logaritmicamente

por . ) ] )
S(ew)l(lB e G(IB + HLPC(CJW)IdB + ,\’(ew)ldB, (2.39)

onde
o Gyp = 20log,, G;

o W(e™)|yg = 20log,, [W(e?¥)], substituindo W por S, Hyopc e X, alternada-
mente.
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Figura 2.10: Erro de predigao para um segmento de voz sonora

O espectro logaritmico do sinal sintético é composto, por construgio, por duas
componentes aditivas, que sao a envoltéria Gy + Hrpc(e’)|qp e a estrutura fina

X(ej“’)IdB.

Por outro lado, o modelo de andlise (Eq.(2.5) fornece a seguinte relagio
S(e’) = Hppe(e)E(e2*) (2.40)

entre os espectros do sinal e do erro.

Se a excitagdo x(n) = Gu(n) fosse idéntica ao erro de predigido e(n), a sintese
seria uma perfeita reconstru¢ao do sinal original. Entretanto, o sintetizador LPC
dispoe apenas do ganho G, que controla a proximidade média entre os espectros.

O modelamento LPC tem um desempenho melhor com sinais sonoros, conforme
transparece nas caracteristicas dos erros de predi¢gao mostrados nas figuras 2.10 e
2.12.

Mesmo assim, a representagao do erro sonoro por um sinal impulsivo periédico
(se¢do 2.2) ndo é exata e a determinagao do seu periodo estd sujeita a alguma arbi-
trariedade no processamento.

O problema da dete¢iao de “pitch” se agrava porque o ouvido humano é uma
ordem de grandeza mais sensivel a variagoes relativas na freqiéncia fundamental do
que em qualquer outro parametro da voz [20].

A importancia perceptiva do “pitch”, a dificuldade de estima-lo bem e constan-
temente e a grande simplicidade do modelo de excitagio LPC motivaram a experi-
mentagao com outras formas de codificagao e de construcao da excitacao, conforme
veremos no proximo capitulo.
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Capitulo 3
ANALISE MEDIANTE SINTESE

O principio da analise mediante sintese em processamento de voz é aplicado em
todos os analisadores que incluem em sua constitui¢do um sintetizador que controlam
para reconstruir com a maxima fidelidade determinada caracteristica y(I) do sinal
de voz s(n) (Fig. 3.1). O resultado c¢(m) da andlise codifica o valor da melhor
combinagio dos parametros de controle do sintetizador.

A designagao de “analysis-by-synthesis” (andlise-mediante-sintese) foi dada pela
primeira vez a um detetor de formantes (se¢io 3.1).

O objetivo deste capitulo é a analise da codificagao da excitacao de filtros LPC
(Cap. 2) pelo método da anélise-mediante-sintese (se¢do 3.4).

A primeira apresentagio mais genérica de um codificador desta classe foi feita
por Schroeder e Atal [42] apud Kroon [28], que denominaram seu processo de codi-
ficacdo de “Code-ezcited lincar prediction” (CELP). Usaremos “CELP” para designar
qualquer codificador da classe.

Os codificadores da excitacao de filtros LPC que vamos considerar sdo vetoriais
e admitem uma interpretacao espectral para o seu critério de comparagio.

Como os codificadores CELP incorporam uma versiao vetorial de quantiza¢do
em malha fechada, apresentaremos algumas das anteriores aplicacdes escalares deste
conceito na segao 3.2. Ademais, a quantizagao em malha fechada também pode ser
enquadrada no conceito mais geral de analise-mediante-sintese.

s(n) y()

= Transformagao L 4—]_;%)
—p Estratdgia

r Comparador
Sintetizador =
7Y v

Figura 3.1: Principio da anélise-mediante-sintese
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I

Figura 3.2: Localizagio de formantes pelo método da analise-mediante-sintese

3.1 Analisadores espectrais

A expressao “analysis-by-synthesis” (andlise-mediante-sintese) foi usada pela pri-
meira vez para designar uma técnica de ajuste de espectros para a localizacio das
formantes [8] apud [14].

O espectro de curto prazo da voz é obtido através de um banco de filtros (Fig. 3.2).

Um gerador de espectros opera a partir de um modelo de pélos e zeros do aparelho
fonador e da sua excitagao.

Os espectros real e sintético sdo comparados com base num erro quadratico pon-
derado. Uma estratégia de controle varia o valor dos pélos e zeros do modelo até
encontrar a combinag¢do que minimze o erro ponderado, que é entao armazenada na
memoria.

Outro extrator de formantes contemporianeo aquele descrito acima é o que foi
apresentado em [35] apud [14], baseado numa andlise “pitch synchronous” dos sons
SOnoros.

Calcula-se o espectro pela determinagio da série de Fourier do sinal periédico
montado a partir de cada periodo fundamental individual do sinal de voz. O sinal
de voz, durante os seus intervalos sonoros, é segmentado em periodos fundamentais
através de uma inspegio visual do seu oscilograma.

Um espectro sintético é gerado a partir de um modelo de pélos e zeros do aparelho
fonador e da excitagao glotal.

As freqiiéncias e os amortecimentos dos pdlos e dos zeros sio variados para
ajustar, pelo critério de minimizagdo de um erro quadritico ponderado, o espec-
tro sintético a envoltdria do espectro calculado, ambos representados em escala
logaritmica. Por isso, este processo também pade ser classificado como sendo de
“analise-mediante-sintese”.

Obtém-se bons ajustes em processamentos envolvendo de 10 a 20 ciclos de com-
paragao, com erros tipicos de aproximagio variando entre 1,5 e 2,5 dB.
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Figura 3.3: Codificador com quantizagao em malha fechada

e(n)
qQ

==p| Decodi-
ficador ~
s(n)
seqiéncia

P(Z) reconstrulda

N

s_(n) Preditor

seqliéncia

linear

predita

Figura 3.4: Decodificador diferencial

3.2 Quantizacao em malha fechada: ADPCM e
APC

A quantizagao em malha fechada foi introduzida com base no reconhecimento de
que a distorgao em sistemas com quantizadores é inevitavel e é melhor considera-la
no préprio codificador, pois ela serd percebida, apos a decodificagao, no sinal de voz
reconstruido.

Os codificadores com quantizadores realimentados possuem um preditor P(z) na
malha (Fig. 3.3) e o quantizador @) opera sobre o sinal de diferenca

e(n) = s(n) — §(n), (3.1)
onde
e s(n) é uma amostra do sinal de voz;

e 5(n) é o valor predilo para a amostra s(n), baseado indiretamente em amostras
de voz anteriores s(n — k), k =1,...,p, sendo p a ordem do preditor P(z)

(Eq.(2.8)).

O preditor LPC da segao 2.3 foi aplicado as amostras originais s(n — k), k =
1,...,p do sinal de voz. Nesta malha fechada de quantizagdo (Fig. 3.3), o preditor
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é suprido com amostras do sinal reconstruido §(n — k), k =1,...,p [17], que sdo
obtidas como '

dn—k)y=8n-k)+en—k), k=1,...,p, (3.2)

onde e,(n — k) sao amostras quantizadas do sinal diferenga e(n — k), ou seja,

esn—k)=Qle(n—k)] k=1,...,p. (3.3)

O ¢odificador tem disponiveis as amostras originais s(n — k), k=1,...,p, mas
o decodificador recebe apenas as amostras e;(n — k), k = 1,...,p codificadas
na seqiéncia de bits ¢(m) (Fig. 3.4) e, a partir dela, também tem condicdes de
determinar as amostras §(n — &), k=1,...,p do sinal predito.

A aplicagdo do principio da analise-mediante-sintese reside na restricao do codifi-
cador a usar apenas a informacao que estara disponivel ao decodificador no instante
da reconstrugdo, na auséncia de erros na transmissao ou no armazenamento da in-
formagao codificada (segao 1.3).

O quantizador dos codificadores diferenciais é adaptativo. O preditor pode ser
fixo ou adaptativo.

Os codificadores diferenciais podem adotar uma entre duas estratégias de adap-
tagao dos parametros dos seus preditores:

“forward” agrupa as amostras de voz originais em blocos com duracido de alguns
milissegundos e estima o preditor pela técnica LPC (segio 2.4);

“backward” atualiza os parametros do preditor para cada instante de amostragem
do sinal de voz adicionando-lhes incrementos que sdo ponderacoes do erro de
predigdo quantizado', que ¢é estimado a partir de amostras passadas do sinal de
diferenga quantizado e (n).

Na adaptacao “forward” do preditor, os seus parametros precisam ser codifica-
dos e enviados como informagio lateral, complementar a seqiiéncia de bits ¢(m),
porque foram calculados a partir da voz original, nao disponivel ao decodificador.
Esta estratégia de adaptacao do preditor é empregada pelos codificadores “Adaptive
Predictive Coders” (APC) em geral [3] e, em particular, por aquele proposto pelo
Departamento de Defesa dos EUA (Tabela 3.1) [46].

Para a adaptacao “backward” do preditor, usam-se algoritmos para filtros adap-
tativos, como o Least Mean Squarcs (LMS), baseado no gradiente do erro [23] ou
outros baseados em filtros de Kalman. Estes codificadores ndo precisam transmitir
nenhuma informagao adicional além da seqliéncia de bits ¢(m) que codifica o sinal
de diferenca quantizado ¢,(n). Uma classe de codificadores que emprega esta es-
tratégia é a dos “Adaptive Differential Pulse Code Modulators” (ADPCM) [23], e,
em particular, aquele proposto pela CCITT (Tabela 3.1) [11].

!Note-se que este erro é conceitualmente equivalente ao erro quadrdtico total da se¢io 2.4, a
menos do método de cilculo.
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Tabela 3.1: Caracteristicas de codificadores ADPCM e APC

ADPCM APC
Quantizador | tipo adaptativo | adaptativo
R (bit/amostra) 4 1
Preditor tipo adaptativo | adaptativo
ordem 4 4
Taxa total (kbit/s) 32 9,6

3.3 Filtros LPC excitados por cédigos (CELP)

Os codificadores preditivos de voz por anélise mediante sintese constituem uma
vasta classe. A primeira apresentacao formal de um codificador tipico desta classe
foi feita por Schroeder e Atal [42] apud Kroon [28], que denominaram seu processo
de codificagio de “Code-cxcited linear prediction” (CELP).

Os codificadores CELP compoem-se de dois subsistemas (Fig. 3.5):

e um filtro Hype(z), que modela a envoltdria do espectro de curto prazo do sinal
de voz;

e um gerador da excitagao x(n) = ge(n), que modela a estrutura fina do espectro
de curto prazo do sinal de voz.

Os parametros do filtro Hppe(z) sdao determinados a partir da andlise preditiva
ou “linear predictive coding” (LPC) [33] de segmentos de dezenas de milissegundos
de duragao, representados por blocos (“frames”) de N amostras do sinal de voz
(Cap. 2).

A sequéncia de excitagao é gerada em sub-blocos (“subframes”) de comprimento
L menor que os blocos para andlise preditiva.

Nas nossas simulagoes, usamos N = 160 e L = 40 com freqiiéncia de amostragem
fa = 8 kHz.

Os segmentos da seqiiéncia de excitagio sdo especificados numa representagao
forma-ganho [28], onde a forma é dada por vetores-cédigo

ci(n), n=1,...,L

e o ganho g é um fator de escala (Fig. 3.5).
Os vetores-codigo sao escolhidos de um conjunto

{ci(n), 1=1,...,M},

denominado livro de cidigos (“codebook”™) através de andlise mediante sintese.
Para a caracterizacio completa do processo de sintese CELP (Fig. 3.5), convém
considerar

e a seqliéncia de excitagao ¢(n), n = 1,2,..., formada pela concatenagdo dos
vetores-c6digo c¢i(,) selecionados a cada sub-bloco m de excitagao;
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x(n)

c(n) H (z) F—>s(n)
LPC

g

Figura 3.5: Sintese CELP de um segmento de voz

e a seqliéncia de modulagio da excitagdo g(n), n = 1,2,..., definida a cada
instante n pelo ganho ¢, determinado para o sub-bloco m atual;

e o filiro linear e variante no tempo

1
Hipci(z) = —————, (3.4)

P
1+ Zaklz“"
k=1

onde ey, k=1,...,p sao os coeficientes de predi¢do linear para o bloco [ de
analise LPC;

e a seqiiéncia de voz sintética s(n), n = 1,2,..., formada pela concatenacéo dos
vetores §,, reconstruidos a cada sub-bloco m de excitagao.

Ha& dois tipos de transi¢oes na sintese CELP:

e transicdes de bloco com a mudanga dos coeficientes do filtro;

e transiges de sub-bloco com a mudanga do ganho e do vetor de excitagao.

Para assegurar uma certa suavidade ao processo de filtragem, na passagem pelos
dois tipos de transicoes mantém-se o estado do filtro Hypc(2).
g )
Seja z™(n) o vetor variavel que contém os p estados do filtro 2*(n), k=1,...,p
no instante n do sub-bloco m. Estaremos interessados em trés fases do sub-bloco m,

onde os estados serio representados por

2™(0) as condigoes iniciais no sub-bloco m,
z™n), n=1,...,L—1 oestado ao longo do sub-bloco m,
z™(L) o estado ao fim do sub-bloco m,

impomos a cada transi¢io de sub-bloco a condicao
m,0 = Zm-1,L- (35)

Em seguida, vamos apresentar uma das possiveis representacoes de estados do
filtro LPC, que descreve completamente o processo de filtragem.

Denotando a seqiiéncia de vetores de estado do filtro Hppey(z) por z(n), n =
0,1,..., podemos, a cada instante n, obter o estado seguinte 2(n) a partir do estado
atual z(n — 1) e da entrada atual g(n)e(n) através de

z(n) = Aiz(n — 1) + bg(n)e(n), (3.6)

onde
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e a matriz de transicao de estados do filtro Hppc,(2) durante o bloco? I = n +

N+16é ) )
—au —az - —ap_i1 —aqp
1 o ... 0 0
A= 0 I .. 0 0 : (3.7)
0 - 0 1 0 |

¢ o vetor de coeficientes da entrada é b, dado por

1 k=1
b(’“)={0 k=2,...,p

Completamos a representacao de estados do filtro LPC com a equagdo amostral
da seqiiéncia de saida
3(n) = z1(n), (3.8)
onde z;(n) é o valor da 12 das varidveis de estado zx(n), k=1,...,p, do filtro LPC
no instante n.

3.4 Busca da excitacao CELP

Nesta segdo serdo delineados os procedimentos gerais que sio aplicados nos codi-
ficadores CELP para a construgio da seqiiéncia de excitagio c(n).

A selegio da excitagdao é um processo de busca, onde, conceitualmente®, a cada
sub-bloco m, cada vetor-cédigo ¢;, amplificado adequadamente,

Ty = §:C (39)

é passado pelo filtro LPC (Fig. 3.6) com condicdes iniciais idénticas ao estado final
do sub-bloco anterior m — 1, resultando numa reconstrugao 3;.

Cada sub-bloco reconstruido §; é comparado com o sub-bloco original s, pro-
duzindo o vetor de erro ¢;

e; = § — & (3.10)
Calcula-se o erro quadrdtico acumulado no sub-bloco
L-1
€i = E el(n). (3.11)
n=0

Escolhe-se o indice do vetor-cddigo de menor erro quadratico

i = arg ( min 5,-) . (3.12)

J=l..M

2p + ¢ indica o quociente inteiro da divisio de p por q

3H4 codificadores cujo conjunto de possiveis vetores-codigo nao é definido explicitamente, como
o LPC com excitagao por multipulsos (MPE) (segdo 3.10).
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s(n) __ e(n) i .
/
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= mula )"O’
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]

Figura 3.6: Procedimento basico de busca da excitagao

s(n) el(n)
W(z)=—>

Llvro de cédlgos
de M nivels M
i
H (2)
sin) LYC | x(n) & c(n)
g, 1

Figura 3.7: Busca da excitagdo por analise mediante sintese
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O critério usado na analise LPC é a minimizacdo do erro quadratico total de
predicao (segdo 2.4).

Na codificagao CELP, minimiza-se o erro de predicao na etapa inicial de analise
LPC. O critério da etapa de busca da excitagdo é a minimizag¢do do erro quadratico
total de reconstrugao. Podemos dizer que é feita a minimizagdo da distorgio de
quantizagao vetorial da excitagio condicionada a minimizagao do erro de predigéo.

|4

3.5 Efeitos perceptivos na audigao

Em testes de percepgio, foram caracterizados os seguintes efeitos de mascara-
mento auditivo [4]:

e nas faixas espectrais das formantes, o ruido de quantizagdo € parcial ou total-
mente encoberto pelo sinal de voz;

e o ouvido tolera mais ruido durante os sons de transi¢do quando a largura de
faixa das formantes é maior.

Mais quantitativamente, para sons vocalicos, o ruido de quantizacio é audivel em
todas as faixas de freqiéncia em que a sua envoltdria espectral estiver menos do que
3 dB abaixo da envoltéria espectral do sinal de voz [43].

Conforme vimos para a andlise LPC (secdo 2.5), o critério de minimizagéo do
erro quadrético total tende a produzir um sinal de erro com espectro uniforme. De
uma forma geral, o erro de quantizagdo de outros preditores que adotam um critério
de minimizacio quadratico também possui espectro plano [4].

Para codificadores CELP, podemos manter a analise LPC com o seu erro de
quantizagao de espectro plano e procurar compensar o perfil espectral do erro de
reconstrucao.

Na selecao para excitacio entre dois vetores-codigo que acarretam o mesmo erro
total de reconstruciao, para obter melhores resultados perceptivos, deve-se escolher
aquele cujo ruido nas faixas das formantes seja maior, contanto que nao se situe a

menos de 3 dB do sinal.

3.6 Ponderacao espectral perceptiva

Devemos efetuarmos uma remodelagem do espectro do ruido de quantizagao
(“quantization noise shaping”) conforme sugerido na segao 3.5.

Pretendemos alterar o espectro da seqiiéncia de erro e(n) pela insercdo de um
filtro antes da segmentagao do vetor de erro e; e do calculo do erro quadratico
(Fig. 3.6). Seja W(z) a fungao de transferéncia desse filtro de ponderagao espectral
perceptiva (“perceptual weighting filter”).

Para impedir a passagem do erro de reconstrugéo na faixa das formantes, W (e/*)
deve ter atenuagio maxima nessas regides espectrais. Portanto, o filtro LPC inverso
é um bom candidato a filtro de ponderacao espectral.
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Figura 3.8: Expansao de faixa de um filtro LPC

Entretanto, seria desejdvel que W(z) tivesse algum parametro para acentuar a
passagem das formantes caso o filtro LPC inverso as atenue em excesso.

Considerando os dois ultimos pardagrafos e o efeito de atenuagio de ressonancias
pela expansao de faixa (Apéndice D), propomos que o filtro de ponderagio espectral
ajustavel seja

Hipc(z/7)
W(z) = —————. 3.13
(3) = Tl (3.13)
A partir da Eq.(D.24), temos a expansao de faixa
AB = —(f./7)In~, (3.14)

onde v é o coeficiente de expansao de faixa e f, é a frequiéncia de amostragem do
sinal de voz.

Tomamos v = 0, 8, que acarreta uma expansao AB = 568 Hz, conforme o médulo
da resposta em freqiéncia do filtro expandido a Fig. 3.8. O filtro de ponderagao
espectral esta representado na Fig. 3.9, tornando clara a tolerancia de erros maiores
nas formantes.

Retornando a aplicagao do filtro de ponderacgao, o esquema de busca da Fig. 3.7
demanda a execugao de duas filtragens por vetor-cédigo. Podemos prescindir de uma
delas com o deslocamento do filtro W(z) para a entrada do somador de comparagéo,
como indicado na FFig. 3.10, onde y(n) é o segmento de voz ponderada.
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Figura 3.9: Ponderagao espectral associada a um filtro LPC

s(n) y(n) e(n)
> W(z)

Lo Livro de c6digos
y,(n) de M nivels M
g, 1

Figura 3.10: Busca com comparagio no dominio ponderado

29
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3.7 Matriz de resposta impulsiva

Dado o filtro H(z), seja h(n) sua seqiiéncia de resposta impulsiva com condigées
iniciais nulas, que é dada por

h(n) = Z"Y{H(2)}, n=0,1,..., (3.15)
onde £71, a transformada z inversa, expressa-se analiticamente por

1
h(n) = — ¢ H(z)z" 'dz
(1) = 5z § H()sds,
onde C' é qualquer curva fechada situada na regiao de convergéncia de H(z) e cujo
interior contenha a origem do plano complexo z [37].
Define-se o vetor de resposta impulsiva do filtro H(z) no sub-bloco de duragio L
como

h = [h(0) (1) ... R(L-1)]T, (3.16)

sua seqiiéncia de resposta impulsiva truncada as primeiras L amostras.
A matriz de resposta impulsiva do filtro H(z) é uma matriz Toeplitz triangular
inferior que contém o seu vetor de resposta impulsiva na 12 coluna:

h(0) 0 0 0
h(1) h(0) 0 ; 0
H = : : . (3.17)
h(L-2) h(1) h(0) 0
| h(L-1) h(z-2) --- h(1) h(0) |

1
H(Z) - A(Z),
com »
Alz)=1+ Zakz'k,
k=1
temos
h(0) = 1.

A matriz de resposta impulsiva permite escrever a resposta total do filtro ex-
pandido H(z) num sub-bloco como

:l],' = H.’l),‘ + yo, (318)
onde

e H é a matriz de resposta impulsiva do filtro H(z) com z,,(0) = 0;
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s(n) y(n) u(n) e(n)
—-

20z ()| H(z) H(z) |z(0) - 0

Figura 3.11: Busca com filtro descarregado

® 1o € a resposta a excitacio nula de H(z) truncada a um sub-bloco com z,,(0) =

Zm-1 (L),

sendo
2 (0) as condigOes iniciais no sub-bloco m,
zm(n), n=1,...,L —1 o estado ao longo do sub-bloco m,
zm (L) o estado ao fim do sub-bloco m.

Durante o processo de busca (Fig. 3.10), o erro de reconstrugao é dado por
2 =gl (3.19)
Das equagées (3.18) e (3.19), temos
€=y —yo— Hz;. (3.20)
Definindo o vetor-alvo da busca como
u=y—1Yo (3.21)

€ a sua reconstrug¢ao como

w; = Hu;, (3.22)
podemos escrever trivialmente o erro de reconstru¢iao como

€ =Uu- 17.,'. (323)

A busca do vetor-alvo u, obtido apds a subtragio da descarga yo do sub-bloco de
voz ponderada y, esta ilustrada na Fig. 3.11.
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Figura 3.12: Atualizacdo de estados do codificador CELP

3.8 Construgao dos livros de cdédigos da excita-
cao

Vamos tratar nesta secio do importante livro de cédigos adaptativo de excitagoes
atrasadas e dos livros de cddigos estocasticos com vetores ceifados centralmente.

Um outro tipo de livros de cddigos é aquele definido por base vetorial (segdo 3.11),
que vem encontrando aplicagoes em telefonia celular.

Ainda outra sub-classe de codificadores que admite a definigao conceitual de um
livro de cédigos é a dos que sao excitados por multipulsos (segdo 3.10).

3.8.1 Livro de excitacoes atrasadas

Temos tratado o livro de cddigos implicitamente como uma entidade fixa (se-
¢do 3.4). Entretanto, para reconstruir segmentos quase-periédicos de voz, recorrere-
mos a uma estrutura adaptativa para poder redefinir os vetores-cédigo & medida que
o sinal varia.

Este livro de cédigos adaptativo tém sua constituicao basica definida pelo vetor
b de excitagdes atrasadas, que, no sub-bloco m, encontra-se no estado

by = [@(mL—K+1) 2mL—-K+2) - z(ml) ] , (3.24)

onde &(n), n =...,mL é a seqiiéncia de excitagbes passadas e K é o comprimento
do vetor de excitagoes atrasadas (Fig. 3.12).

O vetor b é atualizado ao fim de cada sub-bloco de busca da excitagio mediante
os dois procedimentos seguintes

i) esquecimento das L amostras mais antigas;
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z(0)=0 | H :
(0)-0 | H(z) ;I.(n)

K Livro
de
codlgos
zr(nO)-O H(Z) . atra-
. sados
h
/ J

Figura 3.13: Codificador CELP com livro de cédigos atrasados

if) anexagao do vetor x de excitagdo mais recente.

O vetor atualizado é

bu(k+ L) 1

k
bis1(k) = { zk—K+L) K-L+1

k

K-L

<
< K

(3.25)

INIA

Os vetores-codigo sao segmentos de comprimento L retirados do vetor b com
sobreposigio de L — 1 amostras entre vetores adjacentes. Isto &,

di(n)=0N—-34n) n=1,...,L

i=1L,.. K (3.26)

Nos codificadores simulados, usamos sub-blocos de comprimento L = 40 e fre-
quéncia de amostragem f, = 8 kHz. Isto significa que temos indice minimo j = 40,
correspondente a uma freqiéncia fundamental de 200 Hz.

Ha falantes com freqiiéncia fundamental acima de 200 Hz. Assim, seguindo [10],
redefinimos o indice minimo de atraso como J = 20.

Adotando um livro de cédigos de 128 niveis, devemos projetar o comprimento do
vetor b das excitagbes atrasadas em K = 147. Assim, conseguimos cobrir uma faixa
de periodos fundamentais de 2,500 ms a 16,375 ms com passo de 0,125 ms ou uma
faixa de freqiiéncias fundamentais equivalente de 61 Hz a 400 Hz.

Ao estendermos a definigao (3.26) para indices j tais que J < j < L — 1, constata-
mos que faltam amostras antigas de b para completar as amostras dos vetores-codigo
d; correspondentes. Por este motivo, denominaremos estes vetores-codigo de incom-
pletos, enquanto aqueles definidos por (3.26) serdao chamados de completos.

Complementamos a definigio (3.26) para os vetores-codigo incompletos assumindo
que eles sejam periddicos de perfodos iguais aos seus respectivos indices. Resultam,
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pois, definidos como

(K —j +n)

n=1,...
diin)=< b(K—-2j+n) n=j
J

vJ
j4+1,...,L . (3.27)
gy, L—1

A busca da excitacao é executada pelo mesmo processo descrito na segio 3.4 para
o livrq de cédigos fixo. Isto é, seleciona-se o vetor-cédigo d = dp tal que

P = arg ( min e,-) ; (3.28)
i=Jd.. K
sendo €; o erro quadratico ponderado de cada reconstrugdo (Eq.(3.11)).
Finalizando, o livro de c6digos atrasados é tdo importante que um codificador, o
“vocoder” auto-excitado (SEV) [39], funciona somente com este tipo de estrutura.

3.8.2 Livros de cédigos ceifados centralmente

Os livros de codigos com ceifagem central sdo gerados a partir de um livro es-
tocastico gaussiano de média nula e variancia unitaria.

Gera-se cada vetor-cédigo ceifado f; pela aplicagdo ao seu vetor-céddigo estocdstico
associado ¢; da funcdo de ceifagem central (“center-clipping”)

ci(n) se |ci(n)] > nee

0 caso contrario
filn) = IESH S (3.29)
i=1,...,.M

onde
e n. € o nivel de ceifagem central;
o L é o comprimento do sub-bloco de excitagio e
e M é o numero de vetores em cada livro de codigos.

Para a geragao de um livro de cddigos ternario, quantizam-se os vetores-cédigo
ceifados centralimente com a fungio signum, ou seja,

ti(n)z{ sign(fi(n)) ::ll AL4 _ (3.30)

Um valor usual para o nivel de ceifagem central é n.. = 1,2, gerando vetores-
cédigo com 76% de esparsidade [10].

Os vetores-cddigo ceifados assim como os terndrios tém espectros mais brancos
do que os gaussianos originais.
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3.9 Busca em dois livros de cédigos

Os codificadores com dois livros de cédigos requerem uma andlise muito mais
complexa do que aquela dos codificadores de livro dnico se o objetivo for uma busca
6tima.

Na busca 6tima em dois livros de cddigos, para cada par de vetores-cédigo

(Ci,dj)a ] SzS M, J SJ < ](a

onde M e K —J +1 sao, respectivamente, o niimero de niveis dos livros de cédigos 1
e 2. Estamos assumindo que o livro 2 seja adaptativo de excitages atrasadas, como
é usual.

Como um pr ocesso desta complexidade é praticamente irrealizivel, recorre-se a
buscas seqlienciais. As vezes, implementam-se algumas corregoes, tentando aproxi-
mar-se da solugao otima.

Examinaremos trés procedimentos de busca em 2 livros de cédigos:

e Buscas seqiienciais simples;
o Buscas seqlienciais com determinagao conjunta dos ganhos;

o Buscas seqlienciais com ortogonalidade.

3.9.1 Buscas sequenciais simples

Uma busca seqliencial simples em dois livros de cédigos compée-se apenas de
duas buscas, sendo uma em cada livro.
A primeira busca usa o vetor-alvo u (Fig. 3.13 e Fig. 3.14), definido pela Eq.(3.21).
A segunda busca usa como vetor-alvo o erro residual da 12 busca (Fig. 3.14), que
é dado por
r=u—1u. (3.31)

O erro quadratico ponderado ao final da 22 busca (Fig. 3.14) é
e=r—r. (3.32)

As buscas da excitagdo seguem o processo descrito na secio 3.4.
Primeiro, busca-se o vetor-cédigo atrasado d = dp (segao 3.8.1).
O vetor de voz ponderada gerado pelo vetor atrasado d é

q=Hd. (3.33)

O vetor reconstruido @ ¢ a projecao euclidiana do vetor-alvo u sobre o vetor
ponderado ¢, dada por
uTq
T
O ganho gp é definido pela coordenada da projegio @ na direcio de projecio q,
ou seja,

-~
-

(3.34)

i = gpq. (3.35)
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Figura 3.14: Busca seqliencial com vetor-alvo u e vetor-alvo residual r

Comparando a Eq.(3.35) com a Eq.(3.34), deduzimos que o ganho é

ul

=

gp = Ty (3.36)

=

Para a busca no livro de cédigos fixo, executamos os mesmos procedimentos:
e busca do vetor-cédigo ¢ = ¢; (Fig. 3.13);

o filtragem de ¢, resultando no vetor de voz ponderada

v= He (3.37)
e reconstrugao do vetor-alvo r haseada em v, dada pelo vetor
T
r'v
= ——; (3.38)
lo]2
o determinagio do ganho ¢ tal que
T = gv, (3.39)
que resulta
ik (3.40)
g = -, N
[[o]l?

Apés as duas buscas, podemos reconstruir o vetor-alvo u pela filtragem da ex- '
citagao total
2o = gpd + gc, (3.41)

resultando na reconstrugao
o = gpq + gv. (3.42) J
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3.9.2 Buscas sequenciais com determinacao conjunta dos
ganhos

No método de buscas seqlienciais simples, devido as projecdes realizadas (Eq.
(3.34) e Eq.(3.38)), temos

rlg <= 17¢g=0 (3.43)
elv = ev=0. (3.44)
Porém, com as condigdes (3.43) e (3.44) apenas, ndo é possivel garantir que
o erro final e seja ortogonal ao plano [¢ v] (Fig. 3.14) porque ndo sabemos se a
ortogonalidade “e¢ L ¢” se verifica ou nao.
Para garantir a ortogonalidade de € a [¢ v], dada a Eq.(3.44), basta impor a
condic¢ao
elqg < e’¢g=0. (3.45)

Revendo o procedimento descrito na secao 3.9.1, verificamos que podemos melho-
rar a reconstrucao (3.42) se, em vez de tomar ganhos gp e ¢ pelos seus valores dados
em (3.36) e (3.40), respectivamente, usarmos suas expressoes gerais (3.35) e (3.39).

Da Fig. 3.14, extraimos a coudigao de decomposigao do vetor-alvo

w=u+71r+e, (3.46)
onde, introduzindo os ganhos através das Eqgs.(3.35) e (3.39), temos
u=gpq+ gv + e. (3.47)
Tomando os produtos internos membro a membro de (3.47) por ¢ e por v sepa-
radamente, obtemos
«g = gr(a"q)+g(v7q) + (e"q) (3.48)
o = gp(gTe) 4 g(vTv) + (eT0), (3.49)
respectivamente.
Impondo as condicoes (3.41) e (3.45) as equacoes (3.48) e (3.49), obtemos o
sistema de equacoes lineares

T ik i
¢ qguv|fgp | _|uyqg
LRSI a0

cuja resolugio fornece os novos valores dos ganhos.

3.9.3 Buscas sequenciais com ortogonalidade

Na busca com ganhos determinados conjuntamente da secao anterior, a ortogonal-
idade do vetor-erro ao plano | ¢ v ] dos vetores ponderados é imposta a posteriori.

Podemos aproximar um pouco mals as buscas sequenciais da busca conjunta
Otima se a 22 busca ja for realizada com a imposicao da ortogonalidade.

A busca adaptativa com vetor-alvo u, resultando no vetor ponderado ¢ e no ganho
gp, € executada inicialmente como na segio 3.9.2.

A busca no livro de cddigos fixo envolve as seguintes etapas (Fig. 3.15):
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e cada vetor-codigo ¢; € filtrado, produzindo o vetor ponderado

v; = He;j; (3.51)

® o plano [ ¢ v; ] é representado por uma base ortogonal através da deter-
minagdo da componente w; de v; ortogonal a ¢, que é

Wj = Vj = —5=¢; (3.52)

¢ projetando-se o vetor-alvo u no vetor ortogonal w;, obtém-se o vetor

T
w; U
3
cuja norma quadrada é
. (wTu)?
141 = ———; (3.54)
’ ijwj '
e seleciona-se o vetor-codigo ¢; de indice ¢ tal que
R 111273 )
i = arg (J.ggf}}M ;1] > ; (3.55)

o determinagio conjunta dos ganhos gp e g pelo sistema (3.50), com v = He;,
resultando a excitacao total

T = gpq+ gv.

O critério de busca (3.55) aqui utilizado é equivalente aquele do CELP original,
enunciado pela Eq.(3.12) da segdo 3.4, conforme mostramos em seguida.

Tomando o ganho gp da busca adaptativa inicial e a projegdo t; do vetor-alvo u
em cada vetor ortogonal w; dada pela Eq.(3.53), podemos expressar a correspondente
projegao de u em cada plano [ ¢ v; ] como

;= gpq+1i;. (3.56)
A cada projegéo, o vetor-alvo u pode ser recomposto (Fig. 3.15) como
u=u; + ej, (3.57)

onde e; é o vetor-erro correspondente.
Considerando que, por construgao,

€5 L Uy,
tomando o produto interno de cada membro da Eq.(3.57) por si préprio, obtemos

lell® = Nl l1* + €5, (3.58)
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u

cl

q

Figura 3.15: Buscas seqlienciais com ortogonalidade

onde
e; = |le;l*
€ o erro quadrdtico total associado a cada vetor-cédigo e
Como durante o processo de busca [Ju||* é constante, decorre da condigio (3.58)
que a ocorréncia do minimo de ¢; coincide com a ocorréncia do méximo de ||&;]|?,

” e M 5 s — . ! . 2
g (i, o) = e (s, ). (3:59)
Portanto, o critério de busca pelo menor erro quadratico ponderado tota) (Eq.
(3.12) da secgao 3.4) equivale ao critério de busca pela maior projecio (Eq.(3.55)).

ou seja,

3.10 Excitagao por multipulsos (MPE)

A excitagio por multipulsos parte da consideragio de que a excitagio LPC com
um pulso por periodo fundamental nao é suficiente para representar o sinal de erro
de predicao (secéo 2.5).

A excitagao é composta por varios pulsos de localizagio e de amplitude variaveis,
ocorrendo tipicamente a taxa de 8 por 10 ms [6].

Esta é uma definicao muito mais genérica da excitacdo. Por outro lado, a sua
determinacio tem que ser simplificada para tornd-la vidvel.

Uma busca sub-étima da excitagao por multipulsos consiste na determinagao da
localizagdo e da amplitude de um pulso por vez [6].

A excitagio por pulsos regulares (RPE) [27] também simplifica a busca. Ela
consiste em pulsos uniformemente espagados, tipicamente 4 taxa de 10 por 5 ms,
onde o problema se reduz a localizacao do primeiro pulso e a determinacao das
amplitudes de todos os pulsos.

O codificador RPE foi adotadu como padrao na telefonia mével digital da Europa,
operando a taxa de 13 kb/s [47].

Numa outra estruturagao da busca, os pulsos podem ser decompostos numa parte
previsivel e noutra imprevisivel como no codificador proposto em [21].
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3.11 Excitagao por soma vetorial (VSELP)

O codificador preditivo de voz excitado por soma vetorial (VSELP) contém um
livro de cédigos atrasados adaptativo e dois livros de cédigos fixos [16].
O vetor de excitagao total num sub-bloco (Fig. 3.16) é dado por

r = fd+ v + e, (3.60)
onde

o d é o vetor-codigo atrasado e 3 é o seu ganho;

® c; e c; sao vetores-codigo selecionados de cada um dos dois livros de cédigos
fixos, com ganhos 4; e 7, respectivamente,

Ademais, os livros de cddigos fixos 1 e 2 sdo definidos pelos conjuntos de vetores-

base

{b]k, kf':l,...,B}
e

{1)2[;, k= ],. . .,B}
respectivamente.

Os vetores-codigo ¢; e ¢y sao produzidos como
B
= Z 014Dy (3.61)

021:b2x (3.62)

Mm

=i
respectivamente,
As coordenadas 0 assumem apenas valores binarios
0. € {—l,]}, l= 1,2.

Assim, cada coordenada pode ser representada por um bit. Definimos

=1 e O =1; (3.63)
Vi = 0 & 0“; = -1. (364)

Os bits vy e 1y, sa0 os digitos binarios dos indices #; e 1,, respectivamente, ou
1k ) 5
seja, estes indices sio representados binariamente pelas seqliéncias de bits

B

i = lelk‘zk_l (3.65)
k=1
B

in = > w2t (3.66)

k=1
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T

Livro de din)
obdigos X
atrasados 8
¥ 'I'
Livro de Pré-filtro Flitro
codigos de LPC
1 *pitch® p=10
| I 1
Livro de
codigos - =
B a(n) Pés-filtro
espectral

Figura 3.16: Decodificador de voz VSELP
(adaptada de [16]).

O pré-filtro de “pitch” (Fig. 3.16) acentua a periodicidade da excitagiao gerada e
o pos-filtro espectral realca a voz [16]. Nds nao usamos nenhum desses dois filtros
nas nossas simulacoes.

No VSELP original [16], a dimensao de cada livro de cédigos fixo é

B=1.
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Capitulo 4
METODOLOGIA

Os codificadores de voz testados foram simulados no ambiente de programagao
MATLAB.

Para avaliagao de desempenho, escolhemos sinais de voz tipicos e duas medidas
de distorg¢do.

Para treinamento e teste dos codificadores pesquisados, usamos trés sinais:

v — é um trecho de voz sonora masculina de 320 ms de duragao, amostrado a taxa
de 8 kHz com com quantizagao PCM lei p de 8 bits linearizada em 13 bits [23],
que corresponde as duas primeiras silabas da frase “um galo”;

c — é um sinal artificial de voz masculina de 10 s de duragao, gerado conforme
recomendacio do CCITT [I2] & taxa de 16 kHz e reamostrado & freqiiéncia de

8 kHz;

d — sao os digitos de 0 a 9, pronunciados em portugués por 3 locutores masculinos
e 2 femininos e amostrados a taxa de 8 kHz com precisao de 12 bits.

O sinal v serve para detetar dificuldades dos codificadores com voz sonora mais
rapidamente porque é um sinal breve.

O sinal ¢ foi usado na expectativa de se obter uma cobertura razoavel da vari-
abilidade estatistica da voz com uma quantidade de dados bem restrita.

O sinal d permite uma exposicao dos codificadores a variagdes mais naturais do
sinal de voz.

Escolhemos duas medidas de distor¢ao: a relagdo sinal-ruido segmentada
(SNRSEG) (segao 4.1) e a distancia cepstral alisada (CD) (segao 4.3).

A relagao sinal-ruido segmentada foi escolhida pela sua popularidade como me-
dida objetiva de qualidade. Ela mede o ajuste entre a forma de onda original e a
reconstruida (secao 4.1). Nao é, portanto, a mais apropriada para os codificadores
CELP, que se baseiam em critérios de percepgao auditiva.

A distor¢do cepstral, uma medida objetiva de distor¢io espectral, foi escolhida
para estimativa da qualidade subjetiva.

Os testes subjetivos sio indispensaveis para a avaliacao definitiva de codificadores
de voz. Entretanto, os testes objetivos viabilizam testes com muitas combinacoes de
variaveis.
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Ha também outras medidas de distor¢io espectral que estdo sendo propostas
como estimativas da qualidade subjetiva [49].

4.1 Relagao sinal-ruido segmentada

A relagio sinal-ruido de reconstrugio do sinal {s(n), n = 0,1,...,NM — 1}
pelo sinal {3(n), n =0,1,...,NM — 1} é uma medida quadrética da fidelidade de
reprodugio da forma de onda, dada em forma logaritmica por

NM-1
Z s2(n)
SNR = 101og;0 g . (4.1)
Z (3(n) — s(n))?
n=0

A relagao sinal-ruido segmentada (SNRSEG) de comprimento K é a média arit-
mética das relagoes sinal-ruido {SNR(m), m = 0,...,M — 1} (4.1) entre todos os
M segmentos correspondentes dos dois sinais. Isto é,

M-
1
SN ..'*lz—E S ). :
SNRSE(C 7 NR(m) (4.2)

m=0

A vantagem de usar-se a SNRSEG em vez da SNR simplesmente consiste no
realce que a ponderagao logaritmica da SNRSEG dé aos segmentos de baixa energia.
Assim, ela estd mais de acordo com a percepgio subjetiva de qualidade.

Seguindo sugestao dada em [23], estabelecemos segmentos de duracio M = 128,
ou seja, 16 ms.

4.2 Cepstro da resposta impulsiva do filtro LPC

O cepstro de um sinal é a transformada de Fourier inversa do logaritmo do seu
espectro de poténcia. Adaptando [38], definimos o cepstro da seqliéncia {z(n)} como

a sequéncia
1 ™
@ =] == In
g Y (R
oo

X(ev) = Z z(n)e™ ", (4.4)

n=—oo

X(e)]" " do, (4.3)

onde

A transformada de Fourier C(¢?*) do cepstro {c,} ¢ real pela definigao (4.3) e,
assim, pode ser expressa como

Cle™) =Y eae™™", (4.5)
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com
crm—com Ml =112 .... (4.6)
Seja {c,} o cepstro da resposta impulsiva {h(n)} do filtro LPC H(z) (Cap. 2)
1
H(Z) - A(Z), (4'7)
com ,
Alz) =14 a2, (4.8)
k=1
Entdo, a transformada de Fourier C'(e?*) do cepstro {c,} é
C(e?) = In|H(e™)|® (4.9)
In (H(e™)H™ (™)), (4.10)

onde H(e’) é a resposta em freqiiéncia de H(z).
Extendendo a Eq.(4.10) no plano complexo z [34], obtemos

C(z) = In(H(z)H*(1/27)). (4.11)

O filtro LPC H(2) (4.7) tem todos os seus zeros em z = 0, podendo ter sua
estabilidade garantida na geracao (Apéndice B). Portanto, ele é de minima fase,
isto é, seus polos e seus zeros estao todos no interior do circulo unitdrio. Assim, na
separacao membro a membro de (4.11) nas suas componentes causal e anticausal,
H(z) estd associada a Cy(z) através de

Co(z) = In H(z), (4.12)

onde Co(2) é a transformada = da série unilateral causal {c,, n = 0,1,...}( [36] apud
[19]) que entra na composicao da série cepstral bilateral {c,}, e é explicitamente

Colz) = Y exz™ . (4.13)

Aplicando a definigao (4.7) a (4.12), temos
Co(2) = —In A(z), (4.14)

que € uma relagdo muito importante. Conforme veremos em seguida, ela permite de-
terminar o cepstro da resposta impulsiva do filtro LPC sem recorrer as transformadas
de Fourier requeridas pela definicao nas Eqs.(4.3) e (4.4).

Tomando z~! =0 em (4.14), temos

Co(00) = — In A(00), (4.15)
que, dadas as defini¢des (4.13) e (4.8), fornece
co =0, (4.16)
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permitindo reescrever a transformada 2z (4.11) do cepstro LPC causal como
(o ]
C(z) = Z ez ™k, (4.17)
k=1
Tomando as derivadas de cada membro da Eq.(4.14) em relagao a z~!, temos

dC(
d(i=r

18

))=_ 1 dA(z) (4.18)

A(z)d(z"1)’
que, pela substituigao de (4.8) e de (4.17), produz, com um rearranjo de termos,

» o P
. Z kagz~1 = <Z kck::"(k'])) (1 + Zakz"k> . (4.19)
k=1 k=1 k=1

Igualando membro a membro os coeficientes das poténcias

—

~0 ~—1 ~—2 ~=P 7—(7)+l)
c oy~ o~y ek~ Ty, & ’ 3
em (4.19), obtemos
—t; =
=24y = ca+ 2¢y
—3as = ¢1ay + 20901 + 3c3

= a4+ 200,14 -+ pepay + (p+ ep
0 = 2¢a, 4+ 3czap_ 1+ -+ (p+ 1)eprrar + (p+ 2)ept2 (4.20)

Podemos resumir as equagoes (4.20) no seguinte algoritmo recursivo para con-
versao dos coeficientes preditivos nos coeficientes cepstrais:

Ci = -y

-1

1 P
q = —a;— 75 E kepaj—y I = 2,3,...,p
= (4.22)

B

(I—A‘)(Tl_k(lk | = p+l,p+2,....

R 1
(’I__T

»
1
-

4.3 Distorgao cepstral LPC

Nesta segio, estamos interessados na medida da distor¢ao existente entre dois
modelos espectrais LPC.
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Sejam dois modelos espectrais LPC dados por

1+ Zake‘j“”‘
k=1
!
H'(e") = g (4.23)

= 3
1+ E aj,e~Jwk
k=1

A norma L; aplicada a diferenga entre os espectros logaritmicos de poténcia dos
modelos acima [19] fornece a medida de distorgao d, dada por

. I i o D
&2 = 2_/ [l [H () = In | B/ ()2 deo (4.24)
T Jor
Substituindo (4.9) e (4.5) em (4.24), temos
1 [T — ’
d2 = 5 ] AZ (cr — €)™ %] dw, (4.25)
onde
co=InG e cg=InG" . (4.26)
A Eq.(4.25), mediante a aplicagao do teorema de Parseval, se transforma em
42 = Z (cx — )2, (4.27)
k=-o00

que, considerando a propriedade (4.6), resulta em

(liﬁ = (co — (36)2 + 2 Z(ck - (22)2. (4.28)

k=1

Podemos simplificar a norma logaritmica quadrética d; pelo truncamento do cep-
stro, que, além de permitir o uso pratico da Eq.(4.28), causa um alisamento dos
espectros comparados (Fig. 4.1).

Pelas relagoes de conversao (4.22), os coeficientes cepstrais ¢, ¢q, . .., ¢, determi-
nam completamente os coeficientes de predigdo e, portanto, o filtro LPC. Assim, eles
constituem o menor subconjunto de coeficientes cepstrais que tem que ser mantido
para uma medida de distorgao entre modelos LPC de ordem p.

Ademais, estamos mails interessados em medir distorgdes de forma espectral do
que de nivel de poténcia. Por isso, propomos a eliminagio do termo ¢y — ¢}, que
representa a diferenga de ganho logaritmico entre os modelos (Eq.(4.26)).

Implementando as duas medidas simplificadoras acima na Eq.(4.28), obtemos a
seguinte aproximagio para d;

P
&y =2 (e —c). (4.29)

k=1
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Figura 4.1: Envoltdria espectral LPC-10 logaritmica de um segmento sonoro
do sinal v e sua reconstrugao pelo cepstro truncado {¢,, n = —=10,-9,...,10}.

Finalmente, é conveniente expressar a distor¢ido em dB. Considerando a defini¢ao
(4.24) de d;, devemos aplicar o fator multiplicativo 10/In 10 a Eq.(4.29). Resulta,
assim, a seguinte expressio [25] para a distorgio cepstral alisada

, 10 : A
D = =2 4.
CD i 2;(ck c,) (4.30)

Nas medidas realizadas neste trabalho para determinar a distorgdo cepstral entre
os sinais {s(n), n=0,1,...,NM =1} e{s'(n), n=0,1,..., NM — 1}, seguiu-se o

seguinte procedimento:
i) segmentacao dos dois sinais em vetores justapostos de dimensao N = 128;

it) andlise LPC de cada par de segmentos correspondentes dos dois sinais, deter-
minando-se os vetores de coeficientes de predigao

[y az -+-ap] e [a] @y -+ a),

que definem os modelos (4.23), respectivamente;
i4t) calculo dos vetores de coeficientes cepstrais

[rc2 rele e ¢ oo

de cada par de segmentos correspondentes dos dois sinais usando as relagoes
(4.22);
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Tabela 4.1: Escalas de qualidade do fndice MOS
(extraida de [23]).

Conceitos | Escala de qualidade | Escala de degradagao
NUIMEricos
5 Excelente Imperceptivel
4 Bom (Apenas) perceptivel
mas nao incomoda
3 Regular (Perceptivel e)
ligeiramente incomoda
2 Fraco Incomoda
1 Insatisfatdrio Muito incémoda

i) determinacio da distor¢io cepstral CD(m) entre os m-ésimos segmentos dos

sinais {s(n)} e {s'(n)} pela Eq.(4.30);
v) atribuigao do valor médio a distorgdo cepstral entre os sinais
{s(n), n=0,1,...,NM =1} e {s'(n), n=0,1,...,NM — 1}

conforme

M
] 1

m=1

4.4 Medida subjetiva de qualidade da voz

Para o cdlculo de indices estatisticos de qualidade subjetiva da voz é conveniente
associar uma escala de conceitos numéricos a descrigoes adjetivais [23] (Tabela 4.1).

A média aritmética dos conceitos numéricos atribuidos por um grupo selecionado
de ouvintes a um sinal de voz ¢ o seu “Mean Opinion Score” (MOS). O indice MOS
também pode ser estimado a partir de testes cuja tarefa basica seja uma comparagio
entre dois sinais de voz.

A Figura 4.2 apresenta a variacao da qualidade subjetiva de voz produzida a
varias taxas de transmissao por codificadores de trés niveis de complexidade e pelos
“vocoders” (segao 2.2).

Este trabalho trata principalmente de codificadores de alta complexidade operan-
do a taxas de transmissao em torno de 8 kHz.
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Figura 4.2: Qualidade subjetiva de voz digitalizada

(extraida de [23])

4.5 Estimacao objetiva da qualidade subjetiva

Em estudos comparativos [24] apud [25] com varios tipos de medidas objetivas de
qualidade da voz, concluiu-se que

1) as medidas espectrais de qualidade tém melhor correspondéncia com as medidas
subjetivas do que as medidas temporais;

i) dentre as medidas espectrais, aquelas baseadas na envoltoria do espectro guar-
dam mais correspondéncia com as medidas subjetivas e

1) a medida de distorgiao espectral baseada no cepstro LPC (Eq.(4.30)) tém a
melhor correspondéncia com as medidas subjetivas dentre todos os métodos de
calculo da envoltéria espectral baseados em técnicas LPC.

Confrontando o indice MOS (secao 4.4) obtido em testes subjetivos com a medida
objetiva de distorcao CD (se¢ao 4.3), os autores de [25] determinaram a seguinte
curva de ajuste

MOS = 0,04CD? — 0,80CD + 3, 56, (4.32)
que usamos para calcular o M/GS, estimacao do MOS a partir da CD, dada pela

Eq.(4.31).
4.6 Orientagao da pesquisa

Na etapa inicial de simulagoes, testamos codificadores de voz baseados em quatro
técnicas usualis:
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i) livros de cddigos estocdsticos;

1) livros de codigos esparsos;

)
)
i11) buscas ortogonais;
)

livros de cddigos definidos por bases de vetores.

Os codificadores preditivos por analise-mediante-sintese implementados possuem
dois ou trés livros de codigos, sendo o primeiro adaptativo e constituido por vetores-
cédigo atrasados (secao 3.8.1). A natureza do segundo livro de cédigos caracteriza
cada codificador:

Estocastico usa o livio de cddigos proposto originalmente por Atal e Schroeder
(secao 3.8), constituido de M = 1024 vetores-codigo aleatérios gaussianos de
média nula e de varidncia unitaria;

Estocastico ortogonal contém o mesmo livro de cédigos fixo do codificador acima,
porém, a sua busca é feita com ortogonalidade a busca adaptativa (segdo 3.9.3);

Esparso usa o livro de vetores-codigo ceifados centralmente definido na secao 3.8.2;

Esparso ortogonal countém o mesmo livro de cddigos fixo do codificador acima,
porém, a sua busca é feita com ortogonalidade a busca adaptativa (segdo 3.9.3);

Vetores-base usa dois livros de cddigos, sendo cada um definido por uma base de
B = T vetores (secao 3.11) aleatdrios distribuidos normalmente, com média
nula e variancia unitaria.

Com excecao do codificador “esparso”, todos os codificadores executam a segunda
busca ortogonalmente & primeira (secao 3.9.3).

O codificador com excitagao por “vetores-base” emprega uma janela de Ham-
ming de largura N = 60 sem sobreposigao para alisamento espectral. Os demais
codificadores efetuam uma expansao de faixa de AB =15 Hz.

A partir da Eq.(D.24), temos o coeficiente de expansao de faixa

v =exp(—TAB/f.), (4.33)

resultando em v = 0,994.

Em testes de codificacdo do sinal de voz v, verificamos que o codificador CELP
esparso ortogonal teve o melhor desempenho. O VSELP foi o segundo melhor, ul-
trapassando o CELP estocastico em desempenho subjetivo (Fig. 4.3).

Este resultado confirma o paradoxo dos codificadores esparsos citado por [26]: eles
sa0 menos complexos e alcancam uma qualidade subjetiva superior aos estocasticos.

Os codificadores esparsos sio passiveis de implementagao com menor complexi-
dade computacional do que os CELPs estocasticos. Mesmo assim, apresentam um
desempenho suficientemente bom para que um codificador usando esta estrutura
tenha sido adotado como padrao de telefone seguro a 4,8 kbit/s pelo Departamento

de Defesa dos EUA [10].
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Figura 4.3: Teste ¢
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le técnicas de codificagio e busca da excitagio
com o sinal de voz v.

Tabela 4.2: Codificadores CELP de varias técnicas de codificagéo

e de busca da excitacao.

Codificador

Descrigao

EO
EP
ce
VS

Estocdstico ortogonal
Esparso (ceifagem central)
Esparso (ceifagem central) ortogonal

Base vetorial (VSELP)

Confirma-se a importanc

ia das buscas com ortogonalidade pela grande diferenga

de desempenho dos codificadores “esparso” e “esparso ortogonal”.
0O “codificador definido por base vetorial” apresenta um desempenho intermedia-
]
rio entre o “esparso ortogonal” e o “estocastico”. Ele ainda possui a vantagem de ter

uma estrutura mais organiz:

wla, que possibilita buscas de menor complexidade. Um

codificador deste tipo, o VSELP (se¢do 3.11), é usado em telefonia celular digital na

América do Norte.
Porém, como os vetores-
sentagoes ortogonals sao mel

base do VSELP nao sao ortogonais entre si e as repre-
105 sensivels a codificagao se escolhidas apropriadamente

[23], resolvemos pesquisar propostas de representagdes ortogonais da excitagao.
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Capitulo 5

CODIFICADOR PROPOSTO:
CELP-SVD

A enorme complexidade do codificador CELP na sua definigdo original (capitu-
lo 3) motivou a pesquisa de métodos mais simples de realizacao da busca de vetores-
codigo para a excitagao do filtro LPC.

Pode-se tornar a busca mais eficiente tanto pela redugao da quantidade de vetores-
codigo usados como pela simplificacido do processo de filtragem.

A representacao da excitagio por base de vetores possibilita a redugio do nimero
de vetores-codigo pela conjugacio de dois processos:

i) reducao da dimensio do vetor de excitagio;

it) quantizacao eficiente das coordenadas associadas aos vetores-base da repre-

sentacao.

Um codificador de destaque com excitagao definida por vetores-base é o VSELP
(segao 3.11), que reduz a dimensao do vetor de excitagio de L = 40 para 2B = 14 e
quantiza cada uma das 2B coordenadas com apenas um bit.

O VSELP com vetores-hase aleatdrios, como vimos na sec¢ao 4.6, sofre apenas uma
pequena degradacgao de desempenho em comparagao com o CELP. Projetando-se os
vetores-base por treinamento, o VSELP supera o CELP [16].

Entretanto, o VSELP nao simplifica a filtragem e os seus vetores-base sao fixos e
nao ortogonais entre si.

Propomos a utilizagao de uma base vetorial definida pelos parametros do filtro
LPC e que é redefinida adaptativamente a cada bloco de analise LPC.

O filtro LPC é usado para a determinagiao da base vetorial através da sua ma-
triz de resposta impulsiva H (secio 3.7). A base vetorial é composta por vetores
singulares a direita (RSVs) da matriz H.

Os RSVs sao determinados pela matriz H através da sua decomposicio em val-
ores singularcs (SVD) [18]. A estrutura decorrente desta decomposicio matricial é
interessante por trés razoes:

Completeza — a base ortogonal constituida pelo conjunto completo dos L RSVs de
H
V=A{v, i=1,...,L} (5.1)
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comporta a representagao de qualquer vetor de excitagio de comprimento L

L
T = Zéw-‘, (5.2)

desde que as coordenadas &, i = 1,..., L sejam expressas com precisao infinita.

Precisao arbitraria — as coordenadas §;, 1 = 1,..., L que caracterizam a excitacao
x (Eq.(5.2)) podem ser quantizadas com um mimero finito de bits, bem como
podemos selecionar um subconjunto

VM CV (5.3)

de M RSVs para representar a excitagao com um nimero reduzido de di-
mensoes, admitindo uma distorgao finita;

Adaptabilidade — a cada variagio dos parametros do filtro LPC varia conjunta-
mente a matriz H e, para representagoes com preciséo finita e/ou de dimensio
reduzida, isto acarreta uma variagao efetiva do livro de cédigos de excitagao.

Esta representacao completa da excitacao do filtro LPC foi proposta por Atal
[7], que estudou o efeito da quantizagio das coordenadas singulares (CSs) & em
codificadores que empregam a dimensao total do espaco das excitagoes.

Vamos estudar algumas propriedades de codificadores que operam em subespacos
Vu de dimensoes reduzidas, contidos no espago V dos segmentos de excitacio. De-
signaremos codificadores desta classe por CELP-SVD.

O codificador proposto também emprega outro livro de cédigos adaptativo de
excitacoes atrasadas.

Finalmente, serao abordadas algumas pesquisas com versoes quantizadas do cod-

ificador CELP-SVD proposto.

5.1 Representagao SVD do filtro LPC e da sua
excitacao

A decomposi¢ao em valores singulares (SVD) da matriz de resposta impulsiva H
(se¢do 3.7) do filtro LPC expressa-se por

H=UDVT, (5.4)
onde

e os vetores singulares a direita (RSVs) sao as colunas da matriz V, L x L,

W = [ v vy e UL ] (5.5)

e constituem uma base ortonormal do espago dos segmentos de excitagio;
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e os vetores singulares a esquerda (LSVs) séo as colunas da matriz U, L x L,
U=[w u - uL] (5.6)
e constituem uma base ortonormal do espago dos segmentos de voz e

e a matriz diagonal D, L x L, de diagonal ndo negativa composta pelo conjunto
de valores singulares de H

diag(D) = [ di dy -+ dp ], (5.7)
dispostos em ordem decrescente

d; >diy;7 20, i=1,...,L—1. (5.8)

Sendo H uma matriz triangular inferior com todos os elementos unitarios na
diagonal principal (segio 3.7), temos

det(H) = 1. (5.9)
Como as matrizes U e V contém bases ortonormais (Eq.(5.6) e Eq.(5.5)), temos

Utu = 1 (5.10)
vilv = I (5.11)

Considerando que, para qualquer matriz quadrada A,
det(AT) = det(A), (5.12)
extraimos de (5.10) e (5.11) as propriedades
det(U/) = det(V) = 1. (5.13)
A partir de (5.4), (5.9) e (5.13), temos
det(D) = 1. (5.14)

Expandindo a Eq.(5.14), chegamos & seguinte condigao global sobre os valores
singulares da matriz de resposta impulsiva do filtro LPC com coeficiente de ganho
unitario (Eq.(2.1))

L
[Idi=1 (5.15)
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5.2 Representacgoes do processo de filtragem
Apliquemos o segmento de excitagdo
v=[a(l) z(2) -+ =z(L) ]T

ao filtro LPC H(z) com condigdes iniciais nulas. Sendo h(n), n = 0,1,..., a
seqiéncia de resposta impulsiva de H(z), obtemos a seqliéncia de saida y(n), dada
pela convolugao

y(n)=h(n-11x*zn), n=1,2,..., (5.16)
onde definimos
(n) = z(n) n=1,...,L
=910 caso contrario

como a sequéncia de excitagao.
Tomando-se apenas o velor de saida

y=[y) 2 - yL)],

podemos escrever cada uma de suas componentes, a partir de (5.16), como

y(n) = h(n —k)z(k), n=1,...,L. (5.17)

k=1

Podemos representar as Eq.(5.17) em forma vetorial usando a matriz de resposta
impulsiva H (segao 3.7) do filtro H(z), resultando em

y= Ha. (5.18)
Decompondo H em valores singulares conforme (5.4), temos
y = UDVTa. (5.19)

Tomando-se as coordenadas de y na base dos vetores singulares a esquerda (LSVs)
(Eq.(5.6)), temos ‘
UTy =UTUDV s, (5.20)

Considerando-se a ortonormalidade dos LSVs (Eq.(5.10)), podemos simplificar a
Eq.(5.20) para

0 = DE, (5.21)

onde
¢ = Ve (5.22)
0 = UTy (5.23)

sao, respectivamente, as coordenadas da excitagio e da saida expressas nas bases dos

RSVs e dos LSVs.
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Ainda podemos escrever a Eq.(5.21) escalarmente como
0,’ =(l,'& 1= l,...,L, (524)

em fungio dos valores singulares d,, (Eq.(5.7)).

Portanto, a convolugio (5.17) simplificou-se na multiplica¢do ponto a ponto (5.24)
através da decomposicio de H em valores singulares e através da representagao de
z e de y nas bases dos vetores singulares.

A saida y pode ser construida a partir da Eq.(5.23) como

y = U#. (5.25)
A norma quadratica do vetor de saida y é dada por
Iyl = VT, (5.26)
que, com a substituicao de (5.25), torna-se
lyll = VoTUTU9, (5.27)
resultando da ortonormalidade (5.10) de U que
lyll = Vo70. (5.28)

A norma do vetor y pode ser relacionada com os valores singulares pela substi-
tuicao de (5.24) em (5.28), que produz

Iyl = (5.29)

A Eq.(5.29) salienta que o eleito da filtragem é o aumento do peso relativo na
construcao de |y]| dos indices 7 de maiores valores singulares, que, adotadas as con-
vengoes (5.8), sao aqueles cujos indices sao menores.

5.3 Propriedades espectrais dos vetores singu-
lares

Os espectros dos vetores singulares & direita (RSVs) de filtros LPC, em geral,
tém aspecto passa-faixas [7]. Ademais, o conjunto completo dos RSVs cobre todo o
espectro da freqiiéncia nula & metade da freqiéncia de amostragem (f,/2).

A forma como os RSVs cobrem v espectro pode ser ilustrada pelo comportamento
dos RSVs associados a dois tipos de filtros:

Filtros sem ressonancia em freq. intermediaria — O filtro passa-baixas de 12
ordem

1

1= 21

H(z)

possui um conjunto de RSVs cujos espectros representam um banco de fil-
tros de largura de faixa constante e com freqiiéncias centrais uniformemente

distribuidas (Fig. 5.1 e Iig. 5.2);

g e
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Figura 5.1: Espectros de RSVs de filtro passa-baixas
111(hce.s ledn, n=1,...,10.

Filtros ressonantes — O filtro ressonante em f,/4

1
14272
possui RSVs cujos espectros apresentam duas faixas de passagem equidistantes
da freqiiéncia de ressonancia de H(z), a menos dos dois primeiros RSVs, que
tém ressonancia em [, /4 (Iig. 5.3).

H(z) =

5.4 Critérios de selecao dos vetores singulares

Apds a decomposicao em valores singulares da matriz H, temos o espago completo
das excitagoes definido pelos L RSVs que estao dispostos nas colunas da matriz V
(Eq.(5.5).

A etapa seguinte do processo de codificacdo é a definicao de um subespago de
excitagdes Vi através de um subconjunto de M vetores-base (Fig. 5.4).

O vetor de selegio, que contém os indices dos RSVs selecionados a cada bloco de

analise preditiva, é dado por
l=[11) - U(M)], (5.30)
sendo
(1) e {1,...,L}, 1=1,..., M.
O subespaco Vjy (Fig. 5.4) de excitacao definido pelo vetor de selecao I é dado

por
V= [ow o o ], (5.31)
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onde v; sdo os RSVs definidos pela Eq.(5.5).
Definimos a matriz esparsa S, M x L, de redugao de dimensao como

S = VaV. (5.32)

Aplicando a defini¢io (5.31) do subespago Vs e a propriedade (5.11) de ortonor-
malidade da base de RSVs a definigao (5.32) da matriz S, podemos defini-la explici-

tamente como
: 1 7=1
.S{j . ( ) I ) (5'33)
0 caso contrario
isto é, .5 é uma maltriz composta das linhas da matriz identidade 7, Lx L, selecionadas

através do vetor [.

O vetor [ pode ser estabelecido por algum critério fixo ou determinado a cada
bloco de analise por um critério adaptativo.

Experimentamos com dois tipos de critérios de selecao de RSVs, respectivamente
baseados em:

i) valores singulares;
i) propriedades espectrais dos RSVs — testamos trés critérios:
Fixo — com selegao de indices espectralmente distribuidos
/=1 -5 11 -+ 13 21 --- 23 31 .- 33] (5.34)
SP — Picos espectrais
SW Pares de raias espectrals.

O critério de selecao de RSVs haseado nos valores singulares tem origem na analise
do papel desempenhado pelos valores singulares no processo de filtragem (secao 5.2).
Na composicao SVD da norma do vetor reconstruido i, usando a Eq.(5.28),

(5.35)

la)l =

com
£=V'a, (5.36)

nota-se que os valores singulares d; maiores acentuam a influéncia das respectivas
coordenadas £ no valor da norma |ji||.

Com a convencao adotada de ordem decrescente dos valores singulares d; (5.8),
os maiores sao aqueles de indices menores.

Considerando-se a grandeza dos valores singulares, a sele¢do mais razoavel é a
dos primeiros indices, isto é

i)=14, i=1,..., M. (5.37)

Foram feitos testes com M=14 (secio 5.9).
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As selegoes espectrais baselam-se nas propriedades espectrais dos vetores singu-
lares (segao 2.1).

A expansao de faixa torna o filtro LPC mais préximo de um filtro passa-baixas
do que de um filtro ressonante (secao 3.6). Assim, para a busca SVD baseada no
filtro expandido (secao 5.6.1), podemos considerar que as freqiiéncias centrais dos
RSVs amostram o espectro uniformemente.

A selegao especiral fiza procura representar os aspectos mais marcantes da forma
de onda pelos 5 indices inferiores e escolhe 3 conjuntos de 3 indices centrados nos
valores neutros de formantes de 1,2; 2,2 e 3,2 kHz, respectivamente.

A selecao de picos espectrais (SP) procura as freqiiéncias §) de ocorréncia dos 4
primeiros picos da funcio de transferéncia Hyppe(jw) do filtro LPC.

O vetor F' contém as [reqiéncias de ocorréncia dos picos efetivamente encontra-
dos, mapeadas para a faixa de indices de 1 a L, isto é

L
= (= (5.38)
m
ou, em caso de nao encontrar nenhum pico, sio atribuidos quatro indices fixos
F=[2 12 22 32], (5.39)

onde |z] indica o maior nimero inteiro contido em z.
O vetor de selecao [ é definido pelos indices contidos no vetor de picos F, pelos
seus anlecessores e pelos seus sucessores, ou seja,

Fli+341) sezmod 3 =2
1] = Fi+341)—1 setmod3 =1
' Fi+3+1)4+1 setmod3=0
1=1,2,...,3np

(5.40)

onde
o np = dim(f);
e m = n indica o quociente inteiro da divisao de m por n, ambos inteiros;
e m mod n indica o resto da divisdo de m por n, ambos inteiros.

Notamos que o vetor de picos [ e, em conseqliéncia, o vetor de selegao ! terdo

dimensao variavel a cada sub-bloco de excitagao.
A selecio de pares de raias espectrais (SW) utiliza os quatro seguintes coeficientes

LSP pares (Apéndice C)
= [ Wy Wy Wg Wwio ], (541)

que sdo as fases de raizes niao reais do polinémio anti-simétrico
P(z) = (A(z) = 2=tV A(1/2)

associado ao filtro LP( nverso
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IYigura 5.4: Andlise preditiva no CELP-SVD

O vetor & contém as [regiiéncias () mapeadas para a faixa de indices de 1 a L,
isto é

o= L;’jn I (5.42)

O vetor de selegio | é definido pelos indices contidos no vetor de picos @, pelos
seus antecessores e pelos seus sucessores, ou seja,

P(i+=3+1) se 2 mod 3 =2

i) = (1 +341)—-1 seimod3 =1
' ¢/ =3+1)+1 seimod3 =0 "

t =41l 2. p 5. 12

(5.43)

O vetor [ tem dimensao fixa e igual a 12 na selegao SW. Como vantagens adicionais
do critério SW sobre o SP temos

¢ a determinagio dos parametros LSP é mais confidvel do que a extracio de picos
espectrais ¢

e os parametros LSP sdo convenientes para a codificagio do préprio filtro LPC
pela sua baixa sensibilidade a quantizagao e pela sua facilidade de interpolacio

[15).

5.5 Codificador proposto

O codificador proposto (CELP-SVD) executa dois processos principais: a andlise
preditiva e a busca da cxcilagdo.

A andlisc preditiva define os coeficientes do filtro LPC para um bloco de anélise de
N =160 amostras de voz (Fig. 5.4). Por sua vez, o filtro LPC, mediante a sua matriz
de resposta impulsiva H no bloco de andlise, delimita o conjunto de vetores-base que
podem ser usados para a busca do vetor de excitagio de comprimento L = 40 nos
quatro sub-blocos de husca que compoem o bloco de anélise.
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Figura 5.5: Busca da excitacao no CELP-SVD

Para cada bloco de andlise preditiva, selecionam-se M vetores-base do conjunto
de L vetores singulares a direita (RSVs) de H mediante um dado critério de selegao
(secao 5.4). Esses RSVs geram o subespago Vs usado na busca SVD (se¢éo 5.6).

Busca-se a excitacao em dois livros de cédigos: 0o SVD e o adaptativo de vetores
atrasados.

Testamos mais intensivamente o codificador com representacao SVD baseada no
filtro expandido (secao 5.6.1).

A busca atrasada é realizada de forma convencional (segio 3.8.1), sendo retida
na representacao final apenas a componente ortogonal ao subespago Vjs do vetor
atrasado selecionado (se¢ao 5.7).

5.6 Busca SVD da excitagao

Apds a selecao de indices, temos o subespago V) das excitagoes de dimensao
reduzida (Eq.(5.3) e Fig. 5.4).

A busca SVD usa o vetor-alvo integral u (Iig. 5.5) e nao o vetor-alvo r, residual da
busca atrasada, como no CELP convencional com dois livros de cédigos (Fig. 3.13).

A busca SVD da excitagao niao envolve a filtragem de todos os vetores-codigo
como ilustrado na I'ig. 3.11 para a busca CELP convencional.

A introducgio da decomposicio matricial em valores singulares aumenta consi-
deravelmente a complexidade computacional. Em compensagdo, a busca SVD da
excitagao nao envolve processos iterativos, mas apenas dois processos diretos, que
sao

Filtragem inversa do vetor-alvo u resultando na excitagao z. ideal de dimensao
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completa

.= H u, (5.44)
onde H. é a matriz de resposta impulsiva do filtro LPC expandido;
Projecao do vetor de excitagio completa no subespago de entrada Vs determinado
pelos indices selecionados (Fig. 5.4), resultando na excitacao SVD de dimensao
reduzida
tv = Viz. (5.45)
xy = Vmém. (5.46)

Se a matriz de resposta impulsiva do filtro expandido for escolhida para a re-
presentagio SVD em vez daquela do filtro LPC, a filtragem inversa (Eq.(5.44)) e a
projecao (Eq.(5.45)) podem ser implementadas conjuntamente. Isto é, a redugdo de
dimenséo ja pode ser efetuada a partir do vetor-alvo (segao 5.6.1).

Devido a esta facilidade, adotamos o filtro expandido para a representagao SVD
na maioria das simulagoes. Entretanto, a representacao SVD baseada no filtro LPC
conseguiu melhores resultados em varios testes (segdo 5.8).

5.6.1 Representacao SVD baseada no filtro expandido

Vamos tomar a matriz de resposta impulsiva He do filtro LPC expandido como
matriz de representagao SVD, isto é,

H=H.. (5.47)

Substituindo H., com a condicao (5.47), pela sua decomposi¢do SVD (5.4) na

Eq.(5.44), temos
xe = (UDVT) (5.48)

Como U e V sdao matrizes ortogonais (Eqs.(5.10) e (5.11)), a inversdo matricial
em (5.48) resolve-se facilmente, resultando

ae = VDU . (5.49)
Substituindo (5.49) em (5.45), temos
&y = VIVDTU . (5.50)

Usando a especilicacao (5.32) da matriz S de redugao de dimensao, podemos
reescrever a Eq.(5.50) como

€r = SD MU (5.51)

Dada uma matriz quadrada A, L x L, aplicando-lhe a matriz de redugdo de di-
mensao S, resulta a matriz reduzida

AT = SA, (5.52)
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que difere de A pela eliminagao de todas as L— M linhas cujos indices ndo pertencem
ao vetor de selegao /.
A matriz reduzida de A através da selegao [ é dada explicitamente por

7 : T
A=Ay Aty o Al ] (5.53)
onde A;, 1 =1,..., L, sao as linhas de A.
Analogamente & explicitagio de (5.52) por (5.53), lembrando (5.7) e (5.6), obtemos
a explicitagio de (5.51) como

T
_ '(LI(!-)U

En(i) = =1,...,M. (5.54)

— =
dl(i)

Portanto, para obter as coordenadas SVD €p da excitagao reduzida, basta obter
o vetor-alvo reduzido e dividir cada uma de suas coordenadas u7u pelo valor singular
correspondente.

5.6.2 Representacao SVD baseada no filtro LPC

Optando-se pela matriz de resposta impulsiva H do filtro LPC para matriz de
representacao SVD, temos dois processos independentes constituindo a busca SVD:
a filtragem inversa e a projecao (segao 5.6).

Como neste caso nao podemos nos valer imediatamente da decomposigao SVD,
vamos deduzir uma expressao para a filtragem inversa (5.44) a partir da representagio
recorrente (“recursive”) da filtragem direta.

A filtragem direta usada no processo de busca (Fig. 3.11) pode ser realizada como

= T (5.55)
onde ] -
h(0) 0 0 0
h(1) h(0) 0 0
H, = " (5.56)
h(L-2) h(1) h(0) 0
| h(L-1) h(L-2) --- R(1) h(0)

é a matriz de resposta impulsiva (secao 3.7) de duracao L do filtro expandido.
A funcao de transferéncia do filtro expandido é

H(z) = Hype(z/7)
1

;)
1+ Zak'y"‘z“"
k=1

e (5.57)

onde
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o a;=ayy*, k=1,...,p, sendo v o coeficiente de expanséo de faixa (secio 3.6);
e p é a ordem da analise LPC.
Na representacao recorrente do vetor de voz ponderada %; reconstruido pelo filtro
expandido (5.57) com condigoes iniciais nulas, temos
& )
(1) = xi(1)
2:(2) = 24(2) — qizi(1)

wip+1) = xi(p+1)— apiy(1) — -+ - — a1%(p), (5.58)
wp+2) = xi(p+2) —apii(2) — - —aoti(p+ 1)
w(l) = ai(l)— (L —p)— - —oqiy(L - 1)

lembrando, para fixar a estrutura destas equagbes, que usamos L = 40 e p = 10.
Extraindo das Eqs.(5.58) os valores das amostras da excitagao z;, temos

2i(p+1) = opwi(l)+ -+ atii(p) + wlp + 1). (5.59)
ri(p+2) = ap(2)+ -+ oql(p+1)+ ai(p + 2)

(L) = opii(L—p)+- -+ o (L - 1)+ %(L)

Podemos escrever as Eqs.(5.59) em forma vetorial como
vy = H 'y, (5.60)
onde i i

l
(43 |
a; Qy 1 O

HD'=| (5.61)
a, ooy ap 1
0 Qy, "y Gy 1
0 fee 0 Qap 0 Qy O 1

é a expressao da inversa da matriz de resposta impulsiva do filtro expanddido porque
as Eqs.(5.59) constituem a inversao da Eq.(5.55).

Portanto, o algoritmo de filtragem inversa (5.60) nesta representagio é computa-
cionalmente mais oneroso do que aquele associado a representacao alternativa vista

na subsegdo anterior, que aproveita a decomposicao SVD ja disponivel.
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5.7 Representacao da periodicidade

Sabemos de anteméao que os blocos de voz sonoros demandam da representacdo da
excitagao precisio crescente com o seu grau de periodicidade [7]. Assim, resolvemos
representar com maior precisao a periodicidade.

Por outro lado, a representagio SVD quantizada de segmentos sonoros requer au-
mento da precisao com a periodicidade para manter a distorgao em niveis inaudiveis

7).

Para representar a periodicidade, vamos buscar umm segmento de excitagao atra-
sada usando o mesmo livro de cddigos adaptativo descrito na se¢do 3.8.1 e depois
incorpora-lo na nossa representacio SVD reduzida.

Nesta secio, assumimos que a busca SVD esta baseada no filtro expandido
(se¢ao 5.6.1).

Seja P o indice selecionado na busca no livro de excitagdes atrasadas (Fig. 3.13),
correspondente ao vetor-codigo

d=dp, (5.62)

que gera o vetor de voz ponderada
g = Hd, (5.63)

onde H é a matriz de resposta impulsiva do filtro expandido.

Conforme vimos na secio 5.6.1, a excitacio reduzida zp é determinada pela
filtragem inversa

Bp = f]—]UM (564)

da projecio ups do vetor-alvo no subespago Ups. Portanto, representando em precisao
infinita as coordenadas €xy da excitagao reduzida (Eq.(5.46)), consegue-se reconstruir
perfeitamente o vetor-alvo reduzido wupg.

A componente do vetor-alvo u na diregao do vetor atrasado ponderado ¢ é

¢ u

up = ——¢. 5.69
up (Iqu (5.65)

Propomos as duas especificacdes seguintes para a excitagio total .

Especificacdo 1 A cacilag¢do tolal v deve reconstruir perfeilamente a componente
up de periodicidade do vetor-alvo quando represeniada em precisdo infinita.

Especificagao 2 A excilagao tolal @ ¢ composta aditivamente pelas componentes
ortogonais xp ¢ xp, islo €,

r =M+ 2Tp,
onde xp € a excitacio SVD de dimensdo reduzida € xp € a excitagdo complementar
de periodicidade.

Para atender & Especificacao 1, temos que expandir o subespago de projecao Um
pela inclusio do vetor ¢, isto ¢,

Uo={Uy q) (5.66)
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A componente xp da excitagio estd contida no subespago Ups, que é dado pela
representagao ortonormal

Uv = [ way wgy - wim) ], (5.67)

extraida de (5.54).

Além disso, como ap ¢ definida perfeitamente por up (Eq.(5.64)), o seu com-
plemento ortogonal ap tém que ser determinado por um vetor normal ao subespago
Unm.

Num processo de ortogonalizagio Gram-Schmidt de U,, basta tomar a compo-
nente g, do vetor atrasado ponderado ortogonal ao subespago Uy, dada por

gL =q—Un(ULq). (5.68)
Conseqlientemente, U/, pode ser expresso por
Ue=[Um q1 ] (5.69)

Por outro lado, nds temos a representaciao do espago U completo e podemos
escrever (5.08) alternativamente como

7T
g1 = UM(UM (]), (570)
onde Uy, o subespaco complementar de Uy, é definido pela base de L — M vetores

- 1€ {1,...,L}
o -

sendo [ o vetor de selecio (secao 5.6.1).
Analogamente a Eq.(5.64), considerando (5.63), temos que ¢, é determinado por

(1_1_ = H_l(]_L, (571)

que € a componente ortogonal ao subespaco Vs do vetor atrasado d.
Dado o vetor atrasado d, podemos determinar sua componente d; por projegio
de d seguida de reconstrugao, ou seja,

§ = Vd (5.72)
dy = Vié, (5.73)

onde Vi, o subespaco complementar de Vi, é definido pela base de L — M vetores

N 1€ {l,...,L}
Vb i gl

Assim, a nossa excitacio total @ esta contida no subespago expandido

Vi=[Vu d.). (5.74)
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Como V) estd definido por vetores unitarios, vamos normalizar d;, obtendo o
vetor-base atrasado
dy

vp = —— 5.75
) e
onde ||d|| denota a norma quadritica de dy.
Em base ortonormal, o subespago expandido de excitacdo é dado por
Ve=[Vum vpl (5.76)
Agora podemos expressar a excitagao total = através de
( = Vi (5.77)
x = V(. (5.78)

As M primeiras coordenadas ¢ da excitagdo, lembrando (5.45), sdo dadas por
C(2) =€pm(i), 2=1,..., M. (5.79)

Vamos determinar a altima coordenada ((M +1) da excitagio total pela projegao
do vetor-alvo u no vetor-base atrasado ponderado gp, dado pela filtragem do vetor-

base atrasado. Isto é,
T

X qpU
(M +1) = “E—gp, (5.80)
qp4pr
onde
qp = H'UP. (581)
De passagem, considerando-se (5.71) e (5.75), temos a relagao
g1
(IP = -, (5-82)
lld]]

O vetor-base atrasado ponderado ¢p (5.81), usando-se a representagio SVD (5.72),
pode ser calculado mais facilmente como

ol = am%{ié}h“”L} (5.83)

gp = Unmp, (5.84)

onde d; sdo os valores singulares de H (Eq.(5.7)).
Finalmente, vamos normalizar o conjunto ¢ (Eq.(5.77)) de coordenadas da ex-
citagao total x, resultando as coordenadas normallizadas

0= ¢/G, (5.85)

onde

G = |[C]) (5.86)

Assim, a excitacgao total é dada por

2= GV.y (5.87)
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Figura. 5.6: Testes de representacao SVD
g
com o Si]lil.] de vVOzZ V.

e a excitagao complementar de periodicidade zp (Especificagio 2) é realizada por
ap = Gy(M + 1)vp. (5.88)

Resumindo, o algoritmo para representacio da periodicidade e montagem da
excitagao total a inclui os seguintes procedimentos:

i) a busca do vetor-codigo atrasado (5.62);

ii) a projecio do vetor atrasado (5.72);
1) a filtragem simplificada (5.83);
) a construgao do vetor filtrado (5.84);
v) a determinacao da coordenada atrasada (5.80) e
)

v?) o calculo do ganho (5.86) e a normalizacio das coordenadas da excitagao (5.85).

5.8 Testes de representacao SVD

As duas representagoes SVD apresentadas na seciao 5.6 foram testadas com os
trés sinais de prova (capitulo 4).

Foram simulados os trés codificadores descritos na Tabela 5.1 com medidas de
qualidade indicadas nas Figs. 5.6, 5.7 e 5.8 para as vozes v, c e d, respectivamente.

Notamos que o codificador SH reconstrui os sinais com a melhor combinacdo de
indices de qualidade. =

O codificador MH sempre apresenta a melhor SNRSEG, mas o MOS baixo indica
algum problema com o vetor de selecio, como verificaremos nos testes da proxima
secao.
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Figura 5.7: Testes de representacao SVD
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Figura 5.8: Testes de representagao SVD
com o sinal de voz d.

Tabela 5.1: Codificadores para teste das representacdes SVD

Codificador Vetor de selecao Rep. SVD
MH lal4 LPC
SH Labh 11 a13,21 a23, 31 a33 LPC
SV labd,11al3,21a23,31a33 Exp.

70
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Figura 5.9: Testes de configuragio do codificador CELP-SVD

com o sinal de voz v,

Tabela 5.2: Codificadores CELP-SVD identificados pela selecdo de vetores
singulares e pelo uso do vetor atrasado.

Codificador Vetor de selegao Vetor atrasado
MS 1 al4 Nao
SA Lad, 11 al3, 21 a23, 31 a33 Nao
SV Lab, 11 al3, 2l a23 31 a33 Sim
MV lal4 Sim

5.9 Testes de configuragao

Estes testes foram executados na fase inicial de avaliagio dos codificadores CELP-
SVD. Os resultados obtidos originaram a distingio maior que fizemos entre critérios
baseados em valores singulares ¢ baseados em propriedades espectrais na segao 5.4.

Na reconstrugao parcial da forma de onda de um sub-bloco do sinal, os vetores
singulares & esquerda (RSVs) mais significativos sao os que tém maiores valores
singulares.

Embora a qualidade subjetiva nao possa ser avaliada apenas pela reconstrucao da
forma de onda, consideramos importante testar a importancia dos valores singulares
como critério de selecao dos RSVs.

Assim, fizemos uma simulagao da reconstrugio do sinal de voz v (capitulo 4) por
um codificador CELP-5VD com excitagdes restritas ao subespago definido pelos 14
RSVs de valores singulares mais significativos, isto é, o vetor de selecdo é

=12 ... 14].

Esse codificador, o MS (Tabela 5.2), aplicado & voz v, apresentou uma SNRSEG =
21,46 dB, digna de codificadores de média complexidade (Fig. 4.2) que operam a taxa
de 32 kb/s, como o ADPCM [23] [11].

Conseqiientemente, esperdvamos um indice MOS = 4, mas encontramos MOS =

1,60 (Fig. 5.9).
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Figura 5.10: Envoltdrias dos espectros logaritmicos de um segmento do sinal de voz
v (linha tracejada) e da sua reconstrucdo pelo codificador MS (linha continua).

Fomos em busca da razio para esses resultados contraditdrios considerando, em
primeiro lugar, que o nosso estimador MOS esté baseado na diferenca entre as en-
voltérias dos espectros logaritmicos de curto prazo dos sinais original e reconstruido.

Comparando as envoltdrias dos espectros logaritmicos de um segmento do sinal
v e da sua reconstrucao pelo codificador MS (Fig. 5.10), notamos que a envoltéria
desta nao acompanha a do sinal original nas faixas da 32 e da 42 formantes.

Neste teste usamos a representacao SVD baseada no filtro expandido (se¢do 5.6.1).
Como o filtro expandido tem ressonancias pouco pronunciadas (segao 3.6), o espectro
do seu conjunto de RSVs comporta-se de forma semelhante dquele do filtro passa-
baixas (segao 2.1).

Assim, os 14 primeiros RSVs cobrem uma faixa de 0 a 1400 Hz, nao é conseguindo
cobrir a 3% e a 4% formantes.

O codificador SA (Tabela 5.2) emprega uma selegao espectralmente mais bem dis-
tribuida de vetores singulares, mantendo uma concentragao maior nos baixos indices.

O codificador SA apresentou uma pequena melhora em MOS (Fig. 5.9), porém,
com uma queda acentuada da SNRSEG em relagio ao desempenho de MS.

Apesar de ser pequena a melhora subjetiva prevista de SA sobre MS, decidimos
pesquisar com mais cuidado a sua selegdo de vetores singulares.

Como a periodicidade é muito importante para caracterizar a voz sonora, imple-
mentamos o codificador SV, que acrescenta ao espago das excitagoes de SA mais uma
dimensao, que é determinada a partir da busca de um vetor de excitagao atrasado
(segéo 3.8.1).

O codificador SV alcancou uma SNRSEG intermediaria entre aquelas dos codi-
ficadores MS e SA. Mas, a incorporagao da dimensao do vetor atrasado teve um
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Figura 5.11: Envoltdrias dos espectros Jogaritmicos de um segmento do sinal de voz
v (linha tracejada) e da sua reconstrugio pelo codificador SV (linha continua).

efeito muito mais significativo sobre o I\R)HS, como evidenciado pela comparagio dos
desempenhos dos codificadores SA e SV (Fig. 5.9).

Como a diferenca em MOS entre os codificadores MS e SA foi muito pequena e
MS teve um desempenho muito melhior em SNRSEG, perguntamo-nos se a mesma
transformagao

dim(vet.atras.)

SA — SV
que levou SA a SV, quando aplicada a MS

dim(vet.atras.)

MS — MV,

nao produziria um codificador MV com melhor qualidade subjetiva estimada do que
SV.
=

Contrariando essa expectativa, o codificador MV apresentou um MOS muito
inferior aquele produzido por SV (I'ig. 5.9). Isto revela a superioridade da selegio
espectralmente distribuida de vetores singulares.

A aproximacio da envoltéria do espectro logaritmico de um segmento do sinal v
esta ilustrada na Fig. 5.11. O segmento é o mesmo ja apresentado na Fig. 5.10.

Assim, concluimos que o codilicador CELP-SVD com uma selegao espectralmente
balanceada de vetores singulares reconstrui a voz sonora com mais fidelidade do que
com uma selegao “tradicional”, bascada na ordem decrescente de valores singulares.
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Figura 5.13: Testes comparativos do codificador CELP-SVD com os codificadores
CELP descritos na Tabela 5.3, usando o sinal de voz e.

5.10 Testes comparativos

Estes testes objetivam avaliar o desempenho da melhor configuragao do codifi-
cador CELP-SVD do teste anterior (segao 5.9) em relagdo a alguns dos codificadores
CELP mais conliecidos.  Esses codificadores estao designados na Tabela 5.3 e ja
foram descritos na segao 4.6.

Nos testes com a voz sonora v, o codificador SV superou o VSELP. Entretanto,
o melhor desempenho foi conseguido pelo codificador esparso com ceifagem central
CC.

Nos testes com a voz CCITT masculina ¢, o codificador SV apresentou o melhor
desempenho entre todos os codificadores testados.

5.11 Testes de critérios de selecao

O codificador CELP-SVD com um critério arbitrario de sele¢do espectral dos
vetores singulares {oi testado com a voz sonora de teste v, apresentando um bom
desempenho frente a outros codificadores CELP (se¢do 5.10). Esses resultados mo-
tivaram a pesquisa de critérios mals elaborados de selegao espectral dos vetores
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Tabela 5.3: Codificadores CELP usados nos testes comparativos.

Codificador Descricao
EO Estocastico ortogonal
CC Esparso (ceilagem central) ortogonal
VS Excitagao por soma vetorial (VSELP)
.SV CELP-SVD com selegao distribuida de fndices e com vet. atras.

Tabela 5.4: Codificadores para testes de selecao de RSVs

Codificador Vetor de selegio Rep. SVD
SV labd 11 al3d, 21 a23, 31 a33 Exp.
SP 4 picos, antecessores e sucessores Exp.
SW 4 LSPs pares, antecessores e sucessores Exp.
WH 4 LSPs pares, antecessores e sucessores LPC
singulares.

Propusemos dois critérios adaptativos de selegao de vetores singulares com espec-
tros concentracdos nas regioes das ressonancias do filtro LPC (segéo 5.4):

SP Picos espectrais
SW Pares de raias espectrais

O critério SW consiste na selecao de um subconjunto de RSVs, determinado a
partir dos LSPs pares (Apéndice ()

{ Wy, Wi, ...,Wip }

Foram simulados os trés codificadores descritos na Tabela 5.4 com medidas de
qualidade indicadas nas Figs. 5.14, 5.15 e 5.16 para as vozes v, ¢ e d, respectiva-
mente.

Notamos que o codificador SW apresentou mellior desempenho subjetivo estimado
do que SV para a voz c. Apesar de SW ter tido as duas medidas de desempenho
piores para as vozes v e d, SW ainda pode ser conveniente se os coeficientes LSP
forem usados para codificar o filtro LPC.

O codificador WH, com a representagio SVD baseada no filtro LPC, sempre
obteve o melhor desempenlio subjetivo estimado, com excegao da voz v.

Para a voz v, o melhor desempenho subjetivo estimado foi conseguido pelo codifi-
cador SP. Porém, o critério de selegao baseado em picos espectrais forneceu os piores
resultados com as outras duas vozes.
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Iligura 5.14: Testes de selegao de vetores singulares
CELP descritos na Tabela 5.4, usando o sinal de voz v.
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Figura 5.15: Testes de selecao de vetores singulares
CELP descritos na Tabela 5.4, usando o sinal de voz c.
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Iligura 5.16: Testes de selegao de vetores singulares
CELP descritos na Tabela 5.4, usando o sinal de voz d.
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5.12 Testes de quantizacgao

Os testes de quantizagao procuraram {ornecer uma nogéao do desempenho do codi-
ficador CELP-SVD com o critério de selegio SW (segdo 5.4) para taxas de codificagio
proximas de 8 kHz.

Os parametros do codificador foram classificados em quatro grupos:

ganho (G) é a norma quadratica do vetor de coordenadas selecionado (segio 5.7);

coordenadas normalizadas (Cs) 7 da excitagio na base composta pelos RSVs
selecionados e pelo vetor unitario ortogonal atrasado vp (segao 5.7);

indice do vetor atrasado (P) ¢é determinado pela busca no livro adaptativo de
excitacoes atrasadas (secao 5.7) e

pares de raias espectrais (LSPs) que definem a fungio de transferéncia do filtro
LPC (Apéndice C).

Exceto o indice do vetor atrasado (P), todos os parametros sio determinados com
precisao ponto flutuante dupla e tém que ser quantizados.

As cinco primeiras coordenadas singulares, n;, 7 = 1,...,5, e a coordenada de
periodicidade 113 sdo representadas com precisdo maior (Tabela 5.5) devido a sua
importancia na reconstrugao da forma de onda e pela sua importancia perceptiva,
respectivamente.

Procedeu-se ao projeto de dois quantizadores escalares de cada parametro com
uma versao unidimensional do algoritmo LBG [29], usando-se como sinal de treina-
mento as vozes ¢ ¢ d separadamente.

Os dois quantizadores de cada coordenada singular normalizada 7, ¢t = 1,...,12,
tiveram niveis coincidentes. Ou seja, para duas vozes de origens bem diferentes, os
quantizadores das coordenadas singulares normalizadas convergiram para os mesmos
niveis.

O algoritmo LBG nao conseguiu concluir o projeto do quantizador da coordenada
de periodicidade 13,3 com a voz d porque na ultima fragmentagao surgiu uma célula
vazia.

Assim, usamos para todos os testes o quantizador das coordenadas projetado para
a voz c.

Para o fator de ganho (3, testamos também um quantizador logaritmico uniforme
com passo de 2 dB. Os niveis minimo e maximo foram fixados em -45 dB e 15 dB
relativos ao desvio padrao do sinal de voz, além de um cédigo que foi reservado para
o nivel 0. A excursio de ganho foi tomada da distribuicao de poténcia do sinal de
voz especificada pela recomendacao CCITT [12]. A Figura 5.17 apresenta as curvas
dos trés quantizadores de ganho usados nos testes.

Para a voz ¢, notamos que ha uma queda significativa (= 3 dB) entre o de-
sempenho medido pela SNRSEG do codificador SW e aquele de qualquer uma das
suas versoes quantizadas. Além disso, a SNRSEG nao se altera quando trocamos de
codificador quantizado.
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Tabela 5.5: Distribuiciao de bits entre os parametros do codificador CELP-SVD

Grupo de parametros Precisao Taxa de codificagdo
(bits) (b/s)

Ganho (G) 5 1000
Coordenadas (Cs) 3,3,2,2,2,1,1,1,1,1,1,1,3 4400
Indice de atraso (P) 7 1400
Filtro (LSPs) 4,4,4,4,4,4,4,4,4,3 1950
Taxa de codilicagio total (b/s) 8750

Tabela 5.6: Codificadores CELP-SVD quantizados

Codificador Quantizagao
SW sem quantizagao
QQ sinal de prova
XQ sinal de referéncia
QE logaritmica
GQ LSPs: sinal de prova, G: sinal de referéncia
CQ LSPs: sinal de referéncia, G: sinal de prova

Constata-se que o uso de um quantizador com espagamento logaritmico uniforme
para o ganho, QE, nao altera significativamente nenhuma medida de desempenho
em relacao ao QQ.

Para a voz d, notamos uma certa ortogonalidade no comportamento do ganho e
dos coeficientes LSP em relacao a quantizagao:

e quando o ganho é treinado externamente (GQ), bd queda apenas da SNRSEG
em relacao ao treinamento com o préprio sinal de prova e,

e quando os LSPs sao treinados externamente (CQ), degrada-se apenas o MOS
em relacao ao treinamento com o proprio sinal de prova.
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Amplitude (desvios-padrag)

nivel

Figura 5.17: Niveis dos quantizadores de ganho
logaritmico (curva continua), treinado com o sinal ¢ (curva tracejada) e treinado
com o sinal d (curva trago-e-ponto).
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Figura 5.18; Testes de quantizacao
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Capitulo 6
CONCLUSAO

Foram testados alguns codificadores preditivos de voz por anélise mediante sintese
selecionados:

¢ o codificador CELP original com livro de codigos estocastico;

o um codificador com livro de cédigos esparsos, o CELP estocastico ternario com
ceifagem central (CC);

o um codificador com livros de cédigos definidos por bases vetoriais (VSELP).

Comprovamos a superioridade do codificador esparso com voz sonora. Porém, ela
sé ocorreu quando a busca da excitagao foi feita com ortogonalidade.

O codificador VSELP, apesar de apresentar um desempenho em SNRSEG mais
fraco, sempre manteve um bhom desempenho em pela medida de distor¢ao espec-
tral. Pode ser que esse bom desempenho espectral conjugado com a sua menor
complexidade computacional tenlia contribuido para a sua adogao como padrao para
telefonia mével na América do Norte e no Japao [9]. Além disso, deve-se considerar
o seu pioneirismo no uso das buscas ortogonais.

O codificador proposto, CELP-SVD, estd baseado na representagao da excitagao
por base vetorial que se adapta a variacdo espectral do sinal. Ainda, permite repre-
sentar a excitagao com qualquer grau de precisao.

A representagio completa da excitagdo requer vérios parametros, sendo que a
selecdo criteriosa de apenas alguns deles permite que o codificador trabalhe a uma
taxa variavel de bits, que ¢ de interesse para as aplicagdoes multimidia [21].

Em testes com uma selecao fixa de parametros baseada no desempenho espectral,
o CELP-SVD superou o VSELP tanto em qualidade espectral quanto temporal,
estando ambos os codificadores nao quantizados.

Para reduzir o nimero de parametros do CELP-SVD a uma quantidade viavel
para a sua quantizacao a uma taxa proxima de 8 kb/s, recorremos a uma selegao
adaptativa baseada em pardmetros comuns para a codificagdo do filtro. O desem-
penho temporal sofren uma queda, mas o espectral chegou a apresentar consideravel
melhora em alguns casos.

Os testes de quantizacao revelaram que
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i) o ganho do codificador CELP-SVD pode ser quantizado numa escala logarit-
mica com distor¢ao muito préoxima daquela obtida por treinamento;

i) a quantizagio dos parametros da excitagdo converge para niveis muito préximos
com vozes de origem e caracleristicas muito diversas;

ii7) os parametros do filtro sao os mais sensiveis a quantizagao.

Os resultados i) e 47) asseguram a robustez dos paridmetros correspondentes, além
de simplificar o projeto dos seus respectivos quantizadores.

O resultado ) poderia ser antecipado uma vez que a representagio da excitacio
no CELP-SVD depende dos parametros do filtro.

O desempenho do codificador CELP-5VD a taxas mais baixas de transmissao
depende de uma distribuigao criteriosa de bits entre os parametros da excitagio.
Para tanto, pode ser imprescindivel a sua quantizagiao vetorial.
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Apéndice A
Produto interno de polinémios

Pode-se utilizar o formalismo dos espagos vetoriais euclidianos para definir um
espago vetorial de polindmios.

Restringiremos nossa discussio a polindmios na variavel complexa z™!

e apre-
sentaremos o formalismo desenvolvido em [33].

Sejam F'(z) e ((z) dois polindmios de coeficientes reais na varidvel complexa z71.

Consideremos [7(z) e G/(z) as fungdes de transferéncia de dois filtros (Fig. A.1).
Ambos filtros sio excitados pela seqliéncia @(n), produzindo os sinais u(n) e v(n),
respectivamente.

Define-se o produto interno entre os polindmios F(z) e G(z), para o intervalo
n = ng,...,n, com o sinal de referéncia x(n), como [33]

n)

(F(=2),G(2) = z u(n)v(n). (A.1)

n=ng

O produto interno é conveniente para a representagao dos coeficientes de auto-
correlagao. As Dqs.(2.22) e (2.23) da segdo 2.4, pela aplicacio do produto interno
com os limites de somatdria ny = 0eny = N 4+ p—1 e com o sinal de referéncia
s(n), tornam-se

s = Rj_i = <Z—1,2—j>. (AQ)
u(n)
x(n) F(z)
Soma —»
G
L2 v(n)

Figura A.1: Interpretagdao do produto interno.
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Apéndice B

Resolucao vetorial das equacoes
normais

Usando o formalismo de espago vetorial de polinémios (Apéndice A), as equacdes
normais (2.28) da se¢io 2.4 podem ser escritas como

(A(2),=77) =0, j=1,2,...,p, (B.1)

onde

Al) =14 ez (B.2)
i=1

Esta versiao das equagoes normais afirma que o polinémio solugdo A(z) tem que
ser ortogonal a todos os polindmios de atraso 27, ..., z7P,

Apresentaremos o algoritmo de Levinson-Durbin em forma vetorial [33] para a
solugdo das equagoes normais do método da autocorrelagao.

O algoritmo é recursivo ¢, no curso da resolugéo das equagdes normais (B.1) de
ordem p, sao resolvidos todos oy sistemas associados de equagdes normais de ordens

inferiores: _
(A'm(:)s:_'7>:0, J = 1,2,...,7”
m=1,...,p.

(B.3)

Como a matriz de autocorrelagao dada pela Eq.(2.29) da secao 2.4 tem estru-
tura Toeplitz em decorréncia da relagao (A.2), a predig¢io progressiva (“forward”) é
equivalente a predi¢ao regressiva (“backward”).

Define-se o polindmio de predicao progressiva como

m

Anl(z) = Za,,“-:‘f com w0 = 1 (B.4)

1=U
e o polindmio de predigao regressiva ¢ dado por

m+1

B,.(z) = Ebm,-:‘i com by, me1 = 1. (B.5)
=1
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Pela natureza Toeplitz da matriz de autocorrelagéo, os polinémios A,,(z) e By, (2)
guardam a relagio

B(z) =z~ 4, (1/2), (B.6)

ou seja, os coeficientes dos filtros tém simetria especular
buii = Qmm4i-i = 1, vy MM (B7)

Ao final da iteragio m, temos o polindmio A,,(z) que satisfaz o conjunto de
equagoes normais (B.3) de indice m. Tomando a j-ésima dessas equagoes, temos

(An(2),277) =0, (B.8)

que, pela definicao (B.4) do polindomio progressivo, torna-se

m

(1,277 + Z ami(z78,279) = 0 (B.9)
1=1

ou, usando os coeficientes de autocorrelagao conforme a Eq.(A.2), retornamos a forma
inicial (secao 2.4) da equagao normal

RJ‘ + Z (L1,1{R|i_j| = 0. (BIO)

i=1
Em correspondéncia especular com a equagdo normal (B.8), para o polinémio
regressivo associado (B.5), temos

m

(Bm(Z), 2—(m+1—j)> = (:—(m+])’ :—(m+1-j)) i Z bmi(’v’_i, z—(m+1—j)) (Bll)

i=1

ou, usando a simetria especular (B.7),

m

(Bm(z), z—(m+1—j)) - (:—(m-H), 3—(1ll+1-j)) + Z a,, m+1—i<2—i, z—(m+l—j)>’ (B12)

i=1
que, pela mudanca do imdice da somatoria de ¢ para l = m+1 — 1, se transforma em

m

(Bm(z), Z—(m-H—j)) — (:—(m+1)’ :-(m+1—j)) + Z (l,,,,_1<2—(m+]_l), 2-(m+1_j)>. (B13)

=1

Inserindo na Eq.(B.13) os coelicientes de autocorrelagido segundo a Eq.(A.2),

encontramnos .
”

<Bm(3), :_(711+1—j)) — RJ + Z (Lm'lR“_ﬂ, (B14)

=1

cujo 22 membro coincide com o 12 membro da Eq.(B.10), conduzindo-nos, assim,
& revelagao da ortogonalidade do polindmio By, (z) a poténcia z=(m+1-9) Ademais,
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pela generalidade da escolha da equagao 7, temos de fato a revelagao de um sistema
completo de equagOes normais, que é

(B(2),279) =0, j=1,2,...,m

m=1,...,p (B.15)

Pela definigio(B.5), temos o polinémio regressivo da iteragao m — 1 dado por

m

'm ] me 1,i% - com bm-l,m = ], (B]G)

que, sendo uma combinagao linear de todas as poténcias 277 que comparecem como
segundo vetor nas equagoes ortogonais (B.15), verifica a seguinte relagao de ortogo-
nalidade, que, por iguais motivos, também é valida para todas as iteragdes anteriores
eé
(B(2),Bj(z))=0, j=1,...,m—1. (B.17)
Consideraremos agora vs residuos progressivo e regressivo da predigdo de ordem
m, que sao dados, respectivamente, pelas normas quadradas

| Aml=) ”2 = (Aun(z), An(2))
| B (2 H = (Bw(2), Bu(2)), (B.18)

m

que, mediante a substituicao de apenas uma das ocorrencias de cada polindémio pela
sua definigao, Eq.(B.4) e Eq.(B.5), respectivamente, tornam-se

m
HAm ||2 . m + Z amt m i)

m

IBu()? = (Bu() 2" ) 43" ani{Am(2),27°). (B.19)

Levando em conta a validade dos sistemas (B.3) e (B.15) de equagdes ortogonais,
as somatdrias nas Igs.(B.19) se anulam, resultando

A = (Au(2),1)
1Bu ()P = (Bu(z),z~"*D), (B.20)

.5) e usando as relagées (B.7), podem ser expandidas

que, pelas definigoes (B.4) e (B
para

m

HAm ”2 = <1a1>+zami(3—ial) (BZI)

m

”Bm(:)”-z - (s—(m+l), Z—(m+l)) + Z(Lnl,nl-\\-l—i(z—isZ_(m+])>- (B22)

=1



APENDICE B. RESOLUGAO VETORIAL DAS EQUAGOES NORMAIS 87

Mudando o indice da somatéria na Eq.(B.22) de ¢ para l = m + 1 — ¢, obtém-se

m

IBu (2l = (2701, 27040y 13 " gy g (27004170, = lmD)y, (B.23)

=1
Considerando que, pela Eq.(A.2),
<z—(m+1-—l), z-—(m+1)) - <Z_l, 20) - (z-l, 1>,
temos o residuo da predi¢ao de ordem m dado por

7 = [ An(2)I* = | Bu(2)]1*. (B.24)

m
Passamos agora a apresentacao do algoritmo de Levinson-Durbin.
Inicializagdo — Estabelecem-se os polinémios iniciais

Ao(z) =1 e Bo(z) = z7%. (B.25)

Polinémios de grau superior — Na iteracdo m, especifica-se o polindémio progres-
sivo como uma combinacao linear dos polinémios da iteracao anterior da forma

Am(s) = Am—](z) + kmBm—l(z)a (B26)

onde k,, ¢ o coeficiente de reflexao da iteragio m. Esta escolha baseia-se
na ortogonalidade de A,,_1(z) e de B,,—1(z) a todas as poténcias anteriores
271 L, 27 garantida pela validade das relagdes normais (B.3) e (B.15)
de ordem m — 1. Basta-nos, assim, apenas a imposicao da ultima equagao

normal (B.3)
(An(2),27™) = 0 (B.27)
<Am—1(:)5:_m> + km(Bm—] (Z)az—m) = 0, (B28)

que, com a introducao do residuo da ordem m —1, dado simultaneamente pelas
Eqgs.(B.24) e (B.20) adaptadas para m — 1, determina

R = —<Am_1(2),Z—m>/0'12n_]. (B29)

Aplicando (B.6) a (B.26), obtém-se a expressdo
Bm(:) = Z_l (Bm—l(z) + kmAm—] (Z)) 9 (B30)
correspondente a (B.26) para o polinémio regressivo.

Residuo de ordem superior — Como partimos de Ag(z) = 1 e os polindmios
progressivos de graus superiores foram montados por aplicagdes sucessivas da

Eq.(B.26), temos

m

An(z) =14 ) kiBi(2). (B.31)

1=1
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Considerando que o conjunto de polinémios {By(2),..., Bn-1(z)} é ortogonal

(Eq.(B.17)), temos
1An(z) = 11" = ZL"’IIBm I, (B.32)

que, usando a generalizagio da relagio (B.24) entre os residuos para outras
ordens de predigao, torna-se

m

ol = 2(An(2), 1)+ (1,1) = Z kot .. (B.33)
i=1

Aplicando a 1% das Eqgs.(B.20) e a Eq.(A.2) com i = j = 0 em (B.33), obtemos

m

A (B.31)
=1

A partir de (B.34), podemos expressar o residuo da iteragao m — 1 por

m=1

ol =Ro— Y klol,. (B.35)

1=]
Subtraindo (B.35) de (B.34), obtemos a expressao iterativa do residuo

Ty = (] - l'm) Ton—1- (B'36)

Os cocficientes de reflerao ki, @ = 1,1dots, p, ou cocficientes de correlagcdo parcial
(PARCOR), que surgiram como parametros auxiliares no algoritmo de Levinson-
Durbin, permitem testar facilmente a estabilidade do filtro LPC resultante. A esta-
bilidade se verifica se as condicoes

—1<kk<1, i=1,...,p (B.37)

forem verdadeiras.

Além disso, os coeficientes de reflexdo sao suficientes para a representacio do
filtro inverso A(z) = Ap(z), como mostraremos em seguida.

Numa representagao amostral das Eqs.(B.26) e (B.30), sendo f,,—1(n) e by-1(n)
os sinais de saida dos filtros A,,_1(z) e B,,_1(2), respectivamente, (Fig. B.1), temos
nas saidas de A,,(z) e de B,,(z) vs sinais

./.m(”) = ,/.m-—l (”) + km bm—l(“‘)
bu(n) = byor(n—1)+ ky fuoa(n — 1), (B.38)

respecltivamente,
A estrutura modular do algoritmo ¢ mapeada na estrutura do filtro. Até a ini-
cializagiao (B.25) do algoritmo pode fazer uso da célula basica (B.38) [15]. Para isso,
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o(n) fo(n) t 1(n) fz(n) : ;(n)

v(n) bo(n) b 1(n) bz(")

Figura B.1: Filtro LPC inverso de ordem p = 2 na estrutura em trelica.

x(n) » 12(n) 1 1(n) fo(n) a(n)
e}

b_(n)
2 1 0 vin)
Figura B.2: I'iltro LPC de ordem p = 2 na estrutura em treliga.
sejam s(n) e v(n) os sinais nas entradas dos filtros Ag(2) e Bo(z), respectivamente,
que produzem nas suas saidas os sinais

Jo(n) = s(n)+ kov(n)
bo(n) = wv(n—1)+ kes(n —1) (B.39)

Para reconstruir o filtro inverso A(z) = Ap(z) com sinal de entrada s(n) e sinal
de saida e(n), temos que fazer

l\,‘o = 1 (B.40)
o] =0 @m=0,1.- - (B.41)

e temos que tomar
e(n) = fy(n). (B.42)

Os sinais f,(n), m = 0,1,...,p sdo os sinais de erro de predigio progressiva
(“forward prediction error”) para todos os filtros LPC inversos de ordens menores ou
iguais a p. Analogamente, os sinais b,,(n), m = 0,1,...,p sio os erros de predigio
regressiva (“backward prediction error™).

O préprio filtro LPC Hype(z) = 1/A(2) pode ser representado pelos coeficientes
de reflexdo na estrutura em treliga (“lattice”) como ilustrado na Fig. B.2.

Para inverter o fluxo do sinal no filtro A(z), vamos, a partir das Eqs.(B.38),
expressar o erro progressivo de ordem inferior m — 1 em fungio dos erros progressivo
de ordem superior m e regressivo de mesma ordem m — 1, ou seja,

./'m—l(”) = fm(n) - kmbm—l(n)
bo(n) = buoa(n—1)+ kpfoa(n—1). (B.43)
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Complementando, temos que

e impor a condigao (B.40) de reflexdo na saida do sinal de voz e a condigao (B.41)
de entrada regressiva nula e

o excitar o filtro Hype(z) com o sinal z(n) = Gu(n) (segao 2.2) pela entrada
fr(n), ou seja, faz-se

Jp(n) = z(n). (B.44)

Pode-se fazer uma analogia do filtro LPC na estrutura em trelica (Fig. B.2) com
um modelo acustico do aparellio fonador por p tubos sem perda de areas uniformes
e distintas [48] [33]. Em termos deste modelo acistico, podemos descrever alguns
parametros variaveis e condicoes do filtro LPC como segue

Onda progressiva — os sinais de erro progressivo {f,,(n), m = p,p —1,...,0}
sao amostras da onda acustica progressiva, que parte da glote em diregao aos

labios;

Onda regressiva — os sinais de erro regressivo {b,,(n), m =0,1,...,p} sdo amos-
tras da onda acistica regressiva, que parte dos labios em diregao a glote;

Reflexao — os coeficientes de reflexao {k,,, m = 1,2,...,p} fornecem a cada des-
continuidade de area na interface entre dois tubos a razao de reflexio das ondas

Am - Am+]

=—= " m=12,...,p, B.45
Am + Am+1 1 ( )

km
onde Ag e A,y representam as areas de abertura dos labios e da glote, respec-
tivamente, e {A,,, m = 1,2,...,p} sdo as areas uniformes de cada um dos p

tubos;

Modo de excitagao e terminagdo — a linha de transmissio composta pelo con-
junto de tubos sofre inje¢ao de sinal na glote (Eq.(B.44)) e apresenta reflexao
total do sinal nos labios (Eq.(B.40), onde ndao ha incidéncia de sinal externo

(Eq.(BA1).



APENDICE C. COEFICIENTES LSP DO FILTRO LPC 91

Apeéendice C
Coeficientes LSP do filtro LPC

O filtro LPC foi definido na representacio através dos coeficientes de predigao
linear {a;, i =1,...,p} no Capitulo 2.

Na resolucao do sistema de equagdes normais apresentada no Apéndice B foram
usados os coeficientes de reflexao {k;, i = 1,...,p} como intermedidrios no processo
de célculo, durante o qual possibilitam um simples teste (Eq.(B.37)) da estabilidade
do filtro LPC.

Mostrou-se também que os coeficientes de reflexdo podem representar o filtro
independentemente, dando origem a estrutura em treliga do filtro LPC (Apéndice B).
Esta estrutura admite analogias com um modelo acustico do aparelhio fonador.

Ademais, os coeficientes de rellexao sao muito importantes para a codificagao do
filtro LPC porque ele é bem menos sensivel a erros na sua quantizagao do que a erros
na quantizacao dos coeficientes de predigao [22]. Inclusive, foram elaborados algorit-
mos para o calculo dos coelicientes de reflexdo que nao recorrem aos coeficientes de
predigio nem como parametros auxiliares, como o algoritmo de Le Roux-Gueguen
[30].

Porém, os coeficientes de reflexio nao sao convenientes para a interpolagiao do
filtro LPC [15].

Por outro lado, a representagao do filtro LPC por pares de raias espectrais ou
“line spectrum pairs” (LSP) apresenta boas caracteristicas de quantizagao e de in-
terpolagio [15] [44].

Os LSPs podem ser introduzidos imaginando que, apoés a determinagao conforme
o Apéndice B dos polinémios A,(z) e B,(z) para a predigao de ordem p, queiramos
determinar o polinémio progressivo de ordem p + 1 (Eq.(B.206)), que seria dado por

Apa(2) = Ay(2) + ko By(2). (C.1)

Entretanto, nossa intengio nao ¢ prosseguir com o calculo do coeficiente de re-
flexdo k,41 em (C.1), mas sim arbitrar valores a k,4; para “produzir” polinémios
com caracteristicas interessantes.

Notamos no Apéndice B que o filtro LPC normalmente apresenta uma reflexao
perfeita na terminacao labial. Se lhe for introduzida outra reflexdo perfeita na ter-
minagao glotal, o liltro LPC se tornara ressonante perfeito, isto é, sem perdas. Nessas



APENDICE €. COEFICIENTES LSP DO FILTRO LPC 92

condigdes, o filtro inverso correspondente tera os zeros na circunferéncia unitaria do
plano z.

Hé duas possibilidades de introduzir uma reflexéo glotal [48], definidas por k41 =
—1e ky31 = 1. Os polinémios de grau p+1 assim especificados siao, respectivamente:

P(z) = Ay(z2) - By(2); (C.2)
Q(z) = Apz) + By(2). (C.3)

Sendo o polindémio progressivo do filtro LPC dado por
Afz)=l4+az7 4+ 4 a,z7?, (C.4)

pelas relacoes especulares (B.7), o polindmio regressivo é
Bu(z) = @zl o gz 4 27 (C.5)
Substituindo as expressoes (C.4) e (C.5) nas definigoes (C.2) e (C.3), temos as
seguintes expressoes para os polindmios auxiliares ao calculo dos coeficientes LSP:
P(z) = 14 (a—a)z"T 4+ 4 (a,—ay)z7? — z7PH) (C.6)
Q(z) = 14 (e +a)z7 +- 4 (a4 a1)277 + 27, (C.7)

[N

mostrando, assim, que o polinémio P(z) tem vetor de coeficientes anti-simétrico e o
polindémio Q(z) tem vetor de coeficientes simétrico.

Para ordem p par de analise LP(C, os polindémios P(z) e (z) podem ser fatorados
[15] como

p/2
Piz) = (I -:_])H(] — (2coswy;)z"t 4+ 27%) (C.8)
=1
n/2
Q(z) = (I —+—:—])H(l — (2coswyio1)z " +277), (C.9)
=1
com as relacoes de ordem
I<w <wy < - <wpy <7 e
0<w <wy < - <wy_1 <7, respectivamente.

As raizes do polindmio anti-simétrico, por inspegao de (C.8), sdo
{1, e e i=1,2,...,p/2}
e as raizes do polindmio simétrico, por inspegao de (C.9), sao
{—1, Mt e g =1,2,...,p/2}.
Os pares de raias cspeelrais ou “line spectrum pairs” (LSP) sdo definidos como os

argumentos {w;,7 = 1,2,...,p} situados entre 0 e 7 das raizes dos polindémios P(z)

e Q(z).

As raizes dos polindomios simétrico e anti-simétrico ocorrem intercaladas, ou seja,

verifica-se a seguinte relagao geral de ordem

l<w Swp <+ <wpog <wy, < T (C.10)
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Apéndice D

Expansao de faixa de filtros LPC

O objetivo deste apéndice é a determinagao de uma regra de transformacao dos
coeficientes de um filtro LPC

(D.1)

k=1

que resulte num filtro tendo essencialmente as mesmas frqliéncias de ressonancia,
porém, com as suas larguras de faixa maiores.

A derivacio vai ser iniciada com a expansido de faixa de um filtro de tempo
continuo H.(s), associado ao filtro H(z) pela transformacéo de variaveis

z=exp(s/fo) = s= falnz, (D.2)

onde f, é freqiéncia de amostragem.
Supomos uma nica ressonincia estreita em H.(jw), isto é,

B < wy, (D3)

onde B é a largura de faixa da ressonancia e wg € a sua freqiiéncia central.
Nessa condigao, temos a func¢ao de transferéncia

onde
M = —0p + Jwo, (D.5)
com oy > 0, e pf) sio os polos de Hc(s) (Fig. D.1).
Sejam p; e p} os polos de H(s), o filtro expandido em tempo continuo.
A condigio (D.3) implica que os pdlos estdo muito préoximos ao eixo jw e, por
(D.5), podemos escrever
oy K wp. (D.6)

Denotando o mddulo da resposta em freqiiéncia

M(w) = [H(jw)l, (D.7)
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jw
lw1
d
[ o lwo
p 0 '"5

Figura D.1: Diagrama de pélos de um filtro com ressonancia estreita (fora de escala)

temos, considerando (D.5), que

1
ooljwo — pj|
Adicionalmente, levando em conta (D.6), temos
1
M = . .
(o) 0-2wy (D.9)
Em w, o limite superior da faixa de passagem de 3 dB (Fig. D.1), que é
wy =wy + 7B, (D.10)
temos, por definigio,
1
M(wl) = Eﬁ’f(wg) (Dll)
e, da Fig. D.1, levando em conta (D.6), temos
1
M = : D.
)= 5 (D-12)

Substituindo (D.9) em (D.11) e comparando (D.11) com (D.12), temos
d = V0. (D.13)
Considerando (D.13) e (D.5), extraimos do tridngulo retangulo que
Wy — wp = 0y (D.14)

e, lembrando (D.10), temos
B== (D.15)

T
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Aumentar a largura de faixa de AB, segundo (D.15), significa

B+aB = Gt a0) (D.16)

s

Para tanto, temos que deslocar o pdlo pg de H(s) para o pdlo
p = —(00+ Aogp) + jwo (D.17)
ou, sutstituindo Aoy de (D.16), temos
m = —00—TAB+ jws. (D.18)
Comparando (D.18) e (D.5), temos
p1=po— TAB. (D.19)

A transformagao de pélos expressa por (D.19) pode ser efetuada mediante a
transformacao de variaveis de Laplace

' =s+TAB. (D.20)

Substituindo a equagao direita de (D.2) em (D.20), temos

s = folnz+7AB (D.21)
ou P
s = ./u In exp(—7rAB/fa)' (D22)
Definindo
2 =z/y (D.23)
com
v =exp(—TAB/f.), (D.24)
podemos reescrever (D.22) como
&= foIn 2, (D.25)

Comparando (D.25) com a equagio direita de (D.2), vemos que a varidvel s’ que
representa o plano da ressoniancia alargada esta associada por amostragem com z'.
Isto é, o filtro expandido que procuramos é dado por H(z').

Assim, voltando a varidvel z através do mapeamento (D.23), obtemos

He(z) = H(z/7) (D.26)
1
= ; D.27
A7) D2
Considerando que
7_7
A(z) = Zakz’k com aqg = 1, (D.28)
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temos

p
Alz/y) = Zcu.z"‘ com ag = 1, (D.29)
k=0
onde
= agyt. (D.30)

Resumindo, dado o filtro LPC H(z) especificado pelos coeficientes de predigao
linear {ay}, para obter o filtro /. (z) com expansio de faixa AB, determinamos o
coeficiente de expansao de faixa 4 por (D.24) e, em seguida, determinamos {a4}, que
é o conjunto de coeficientes de predigiao que define o filtro He(z).
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