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Capitulo 1

Introduccion

En este capitulo introductorio se formula el problema que ha motivado toda la
investigacion realizada; se citan algunas posibles aplicaciones de los procedimientos
desarrollados, a la vez que se comentan las bases tedricas, asi como una posible
clasificacién de los codificadores, para con ello situar el trabajo realizado. Se resumen
-cualitativamente los esquemas que constituyen la principal aportacién y por tdltimo

se esboza por capitulos el contenido del presente trabajo de investigacion.



2 ' CAPITULO 1. INTRODUCCION

1.1 Introduccién y Formulacién del Problema. Apli-

caciones

La necesidad de desarrollar codificadores de voz a muy baja velocidad de transmisién
(bit-rate) para optimizar con ello el uso del canal, asi como el desafio de aproximar
experimentalmente el limite tedrico de la curva velocidad de transmisién frente a
distorsién, especialmente en la regién de muy bajos bit-rates, han constituido la
motivacién principal del trabajo realizado que aqui se resume.

Para codificar éptimamente es necesario eliminar toda la redundancia existente
en la sefial generada por la fuente, pero no sélo eso, ya que un codificador éptimo debe
consleguir la representacién digital de la sefial de entrada que implique el menor bit-
rate junto con la minima pérdida posible de calidad. Ademads de éstos, otros factores
determinantes en el disefio son la complejidad del sistema y el retardo introducido.
Por lo tanto, estrictamente hablando, el disefio 6ptimo consiste en la resolucién de
un problema tetradimensional que proporcione el mejor compromiso entre las cuatro
magnitudes aqui citadas. 7

Mientras que en situaciones practicas, cuestiones tales como la complejidad, y
bit-rate fijo son importantes, serfa deseable conocer cudl es el compromiso limite
alcanzable si tales restricciones no estuvieran presentes. Este es esencialmente el
problema estudiado en este trabajo, donde se han considgrado retardos maximos
inferiores a 200 ms, justificados por la definicién del nuevo estdndar a 2400 bps en
[Welch93]. En particular, se demostrard experimentalmente que combinando ade-
cuadamente los procesos de cuantizacion e interpolacién se puede aproximar dicho
'compromiso.

A pesar de la aparicién de medios de transmisién 6pticos con ancho de banda casi
ilimitado (varios ordenes de magnitud por encima del ancho de banda de Nyquist
para la sefal de voz a la frecuencias tipicas de muestreo) y de dispositivos de memo-
ria con una relaciéon coste-capacidad-tiempo de acceso cada vez mejor, la reduccién

del bit rate sigue siendo una cuestién clave para la transmisién y el almacenamiento
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digital de la sefial de voz, debido a la necesidad creciente de usar medios de ancho de
banda limitado (tales como canales de radio y enlaces por satélite), a la vez de dis-
positivos integrados (chips) de memoria. Aplicaciones tipicas de las contribuciones
aqui aportadas serdn de utilidad para las comunicaciones personales méviles, buscas
o "paging”, contestadores automaticos digitales, agendas electrénicas con voz, etc.

En las dltimas décadas, se ha propuesto un considerable nimero de sistemas para
llevar a cabo la tarea de la codificacién de la voz a bajo bit-rate; casi invariablemente,
se ha adoptado la prediccion lineal (LPC) [Mark76] para modelar el proceso de gene-
racién de la sefial de voz. Suponiendo que los procesos de excitacién y filtrado en el
aparato vocal sean estadisticamente independientes, dichos procesos pueden ser tra-
tados independientemente a la hora de ser codificados. Bajo esta premisa, el trabajo
que se propone se centrard en codificar la caracterizacién espectral del filtro vocal y
posteriormente codificar la excitacién de dicho filtro. Para codificar ambos procesos
se porpondrd una aproximacién experimental; proporcionidndose un procedimiento
de bit-rate variable que, como se evidenciara tras las evaluaciones realizadas, obtiene
el mejor compromiso de entre los sistemas o procedimientos simulados, en la regién
de muy bajo bit-rate.

La utilidad e interés de la aproximacién y restricciones adoptadas no sélo re-
side en si misma, por las posibles aplicaciones sugeridas, sino que investigaciones
desarrolladas en esta direccién pueden proporcionar un conocimiento mejor de las
propiedades estructurales de la seiial de voz, asi como el desarrollo de modelos que
pueden desembocar en mejores sistemas de reconocimiento y codificacién de la voz.
Problemas estos aun abiertos para la comunidad cientifica.

Para finalizar con esta introduccién una cuestion terminoldgica. A lo largo del
trabajo se usan en muchas ocasiones indistintamente los términos cuantizar y codi-
ficar. Aunque evidentemente son conceptos diferentes, influidos por la ambigiiedad
con la que ambos términos son a veces utilizados en la bibliografia, aqui se usardn de
igual manera, aludiendo al proceso de representar (y a veces transmitir) digitalmente

la informacién contenida en la sefial de entrada.
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Fuente Codificador Canal Decodificador |———

Figura 1.1: Modelo de un Sistema de Comunicacién.

1.2 Antecedentes

1.2.1 La Teoria Rate-Distorsion

Las bases tedricas para el desarrollo de los codificadores de la fuente fueron formu-
ladas inicialmente por Shannon, dando lugar a un campo de investigacién conocido
por teoria rate-distorsion [Berger71], [Viter79] o teoria de la codificacion de la fuente
[Gray90].

Si la fuente es ergddica y estacionaria, existe una funcién monétonamente no cre-
ciente, notada por D(R), la cudl proporciona un limite inferior D para la distorsion
promedio introducida, dada una velocidad de transmisién de R bits por muestra.
Igualmente es posible considerar la funcién inversa de la anterior, notada por R(D),

definida como el valor minimo de la informacién mutua promedio
R(D) = I(X;Y) = lim In(X;Y) (1.1)
—+00

donde X y Y representan a los vectores de dimensién N de entrada y salida (ver
figura (1.1)) que implican una distorsién D.

La informacién mutua promedio se define como el valor esperado de la cantidad
de informacién transferida entre los dos procesos discretos en cuestién, (tomando el

bit como unidad)

I(X;Y) = Z Z P(z;,y;)log, - Plyilzi)

i=1 j=1 P( -7) (12)

donde P(z;,y;) es la probabilidad conjunta de ambos sucesos y P(y;|z;) es la pro-
babilidad condicional. La informacién mutua se puede interpretar como la incer-

tidumbre a la salida de la fuente menos la incertidumbre en la salida de la fuente
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conocida la salida del decodificador, ya que
IN(X;Y) = Hn(X) - Bn(X]Y) (1.3)

donde Hn(X) es la entropia de orden N de la fuente y Hy(X]|Y) es la entropia con-
dicional de orden N habiendo observado Y. La funcién R(D), definida anteriormente
(expresion (1.1)), es conocida como funcion rate-distorsion.

Una de las aportaciones definitivas del desarrollo de este cuerpo tedrico es el

teorema de la codificacién de la fuente, que se puede enunciar de la siguiente manera:

existe una asignacion entre los simbolos del alfabeto de entrada ({X}) a
las palabras del cddigo ({U}), tal que para una distorsion promedio D
dada, son suficientes R(D) bits por muestra para reconstruir las muestras
de la fuente en el decodificador con una distorsion promedio arbitraria-

mente prozima a D.

Aunque la funcién R(D) proporciona la velocidad tedrica efectiva con la que la
fuente genera informacién sujeta a la constriccién de tolerar como mdximo una
distorsién promedio D, resulta ser, que en casos practicos, dicha funcién se utiliza
casi exclusivamente como una referencia tedrica, sin més implicaciones que la de ser.

un limite a aproximar. Las razones de esta tltima afirmacién residen en que

e La teoria rate-distorsién es no constructiva, es decir, se proporciona el limite
que cabria esperar en el disefio de un sistema de codificacién, pero no se pro-

porciona el procedimiento para alcanzarlo.

e Se necesita un modelo estadistico para la fuente que no siempre es lo suficien-
temente vdlido (es conocida la dificultad de caracterizar la sefial de voz con

una funcién distribucién de probabilidad que sea tratable matemdticamente).

e No se tiene en cuenta que el receptor final es un humano que juzgara la dis-
torsién promedio con criterios subjetivos, dificilmente incorporables en el de-

sarrollo tedrico.
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Toda la argumentacién anterior justifica que para una fuente dada, aun pudiéndose
conocer el limite tedrico rate-distorsién, es conveniente proporcionar procedimientos
para aproximar experimentalmente dicho limite. Esta fué una de las motivaciones

que dieron lugar al trabajo de investigacién que aqui se resume.

1.2.2 Clasificacién de los Codificadores

Para concluir con los antecedentes que han motivado este trabajo, en este apartado
se hace un estudio previo o clasificacién de los codificadores, para asi mejor situar
las contribuciones realizadas.

Los algoritmos de codificacién de la voz se pueden dividir esencialmente en dos
clases: algoritmos de codificacién de la forma de onda y algoritmos de codificacién
paramétrica.

Los codificadores de la forma de onda analizan, codifican y reconstruyen la sefial
de entrada intentando en lo posible aproximar la evolucién muestra a muestra de
dicha sefial. Para codificadores en el dominio del tiempo, la reduccién en el bit-
rate se realiza haciendo uso de la redundancia existente en la forma de onda. Tales
redundancias se manifiestan en forma de periodicidades y dependencias estadisticas
entre muestras sucesivas. A esta clase de algoritmos pertenecen las técnicas cldsicas
DPCM (Differential PCM)y ADPCM (Adaptive DPCM) [Jaya84)]. En el dominio de
la frecuencia se aprovecha la distribucion no uniforme de la informacién de la voz en
el espectro. Entre otros cabe citar los codificadores SBC (Subband Coding) [Jaya84]
y ATC (Adaptive Transform Coding) [Zelins77] que obtienen buenos resultados para
velocidades de transmisién superiores a 2 bits por muestra. Estos dos esquemas son
la base para la nueva drea de interés emergente recientemente de la banda ancha
(voz o sefiales de audio de 7 kHz muestreadas a 16 kHz).

Por contra, en los algoritmos paramétricos, también denominados vocoders (de la
contraccién de los términos ingleses voice coders), en el decodificador no se intenta
reproducir la forma de onda exacta de entrada sino solo una sefial auditivamente

equivalente a ella. Para ello usualmente se utiliza un modelo de produccién de voz
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en el que la sefial es considerada ser el resultado de pasar una sefial de excitacién
glotal a través de un filtro lineal variable en el tiempo que modela las caracteristicas
resonantes del tracto vocal. Lo que se codifica y envia a través del canal son los
pardmetros que caracterizan al modelo, recontruyéndose la seiial de voz en el recep-
tor a partir de dichos pardmetros. Los pardmetros decodificados no proporcionan
informacién suficiente para regenerar la forma de onda de la sefial de entrada, pero la
informacién disponible debe ser suficiente para regenerar un sonido perceptualmente
equivalente. A este tipo pertenecen los vocoders de prediccién lineal (LPC vocoders)
[Rab78] que operan usualmente a bit-rates inferiores a los usados en codificadores
de la forma de onda, siendo valores tipicos de funcionamiento 0.5 bits por muestra e
inferiores. Esta reduccién en bit-rate lleva una disminucién de la naturalidad de la
voz resultante aunque la inteligibilidad se mantiene razonablemente.

Ademais de los anteriores, debido al interés despertado en los iltimos afios, hay
que citar explicitamente una categoria adicional, hibrida de los dos tipos anteriores.
Como en el caso de los codificadores paramétricos, existe un modelo de produccién
de la sefial de voz constituido por un filtro lineal variable con el tiempo, para el
que se selecciona la excitacién de forma tal que la sefial sintetizada resultante sea
lo més parecida posible a la forma de onda de la sefial original, como en el caso de
los codificadores de la forma de onda. Debido a que la seleccién de la secuencia de
excitacion depende de las diferencias entre la sefial original y la sintetizada, estas
técnicas requieren sintesis durante la fase de anélisis, recibiendo por ello el nombre
de codificacién usando prediccion y andlisis por sintesis. De entre los codificadores
hibridos cabe destacar los esquemas MPE (Multipulse Ezcitation Coding) [Atal82],
actualmente en desuso, siendo mas utilizado el esquema CELP (Code Ezcited Linear
Prediction) [Atal85], que ha sido estudiado en profundidad en multitud de trabajos
posteriores. Valores tipicos de operacién para estos esquemas estdn comprendidos

entre 0.5 y 2 bits por muestra.
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1.3 La Aproximacion Propuesta

Para codificar los pardmetros espectrales que caracterizan el filtro vocal, la mayor
parte de las técnicas encontradas en la literatura intentan hacer uso de la correlacién
existente entre dichos pardmetros en el dominio del tiempo. Esta correlacion es-
tadistica se llamard inter-trama. A su vez, no hay que olvidar que, para un instante
de tiempo dado, los coeficientes espectrales presentan una correlacién estadistica
entre ellos, llamada intra-trama. Explotando pues estas dos correlaciones, se puede
abordar el problema de la eliminacién de la redundancia.

Para la zona de interés de muy bajo bit-rate son especialmente significativos
los trabajos de cuantizacién matricial de Tsao y Gray [Tsao85], los vocoders por
segmento de Roucos et al. [Rou82], [Rou83], de Shiraki y Honda [Shira88] [Honda92],
asi como el codificador multi-trama de Kemp et al [Kemp91], entre otros.

La aproximacién adoptada consiste basicamente en reducir la redundancia inter-
trama aproximando la evolucién temporal de la trayectoria en el espacio de represen-
taciéon N-dimensional mediante la concatenacién de N rectas. Toda la informacién a
transmitir consistira en caracterizar la longitud de las rectas, a la vez que el punto del
espacio N-dimensional que la define (conocido el anterior). La determinagién eficaz
del mejor punto siguiente asi como su localizacién temporal (mediante un procedi-
miento sencillo que se explicara en el capitulo 3) proporcionari el mejor compromiso
rate-distorsion de entre todos los sistemas simulados para la zona de bit-rates de
interés. En el procedimiento anterior, implicitamente se estdn utilizando las de-
pendencias inter-trama, ya que los puntos N-dimensionales se codificardn mediante
cuantizacion vectorial..

Independientemente del proceso anterior, para reproducir la forma de onda en el
decodificador, es necesario disponer de una caracterizacién de la sefial de excitacién
del filtro vocal. Dicha caracterizacién (suponiendo el modelo simplificado del proceso
de generacién de la voz), consiste por un lado, en la ganancia del filtro y por otro lado,

en la frecuencia fundamental junto con la clasificacién sonoro/no sonoro. En trabajos
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anteriores [Wong82], [Lopez90c], se ha demostrado que una codificacién diferencial de
estos parametros es suficiente. No obstante, dado que el proceso de codificacién de la
informacién espectral introduce un retardo significativo (varios retardos se estudian
en [Lopez93a]), y por coherencia con la motivacién principal del presente trabajo,
se puede conseguir un mejor compromiso considerando las dependencias lineales
existentes para dichos pardmetros. En esta direccién se proponen algoritmos que
hagan un uso eficiente de dichas dependencias. Los procedimientos utilizados serdn
la particularizacién monodimensional del algoritmo N —dimensional propuesto para
la informacién espectral.

Para todos los sistemas se proporcionaran los resultados experimentales obteni-
dos mediante simulacion. Con ello, se podra verificar su validez, asi como cumplir
el objetivo o motivacién del presente trabajo, que no es mds que responder a la
pregunta: jdonde estd el mejor compromiso experimental para la curva velocidad
de transmisién frente a la distorsién para la fuente de sefial de voz en la regién de

baja velocidad de transmisién o bit-rate, para retardos menores de 200 ms?.

1.4 Estructura del Trabajo Realizado

Para resolver los problemas planteados en la introduccién de este capitulo, se ha
llevado a cabo la investigacién que se resume en esta memoria. Teniendo presente
los objetivos ya establecidos y las aportaciones realizadas, el presente trabajo se
ha estructurado de la siguiente manera. En este primer capitulo, se ha definido y
acotado el problema a resolver, asi como sus posibles aplicaciones. En el siguiente
capitulo se presentan los fundamentos relativos al andlisis y parametrizacién de la
sefial. Se estudia la posible adopcién de un andlisis en bucle cerrado, se resumen los
estandares del Departamento de Defensa del Gobierno de los Estados Unidos FS-1015
y FS-1016. En el mismo capitulo, se fija y justifica la eleccién de las condiciones
de andlisis adoptadas. Para disponer de unas herramientas adecuadas al evaluar

los esquemas elaborados, se ha dedicado el tercer capitulo al estudio de medidas de
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calidad tanto objetivas como subjetivas. En dicho capitulo se justificardn las medidas
de evaluacién adoptadas. En el capitulo cuarto se resumen las aportaciones llevadas
a cabo cuando se codifica la informacién espectral. En la medida de lo posible se
han hecho comparaciones objetivas con sistemas desarrollados previamente en la
bibliografia sobre la misma secuencia de test. En el siguiente capitulo se proponen
varios esquemas para codificar la sefial de excitacién y se evalia subjetivamente la
unién de algunos de los esquemas propuestos para la codificacién de la informacién
de la envolvente espectral junto a esquemas para la codificaciéon de la estructura
fina. Como conclusién se finaliza con un capitulo donde se resume la investigacién

realizada.



Capitulo 2

La Senal de Voz: Analisis y
Estandares de Codificacion.

Condiciones Experimentales

Antes de presentar los esquemas de codificacién propiamente dichos, este capitulo
se dedica a resumir los fundamentos relativos al anélisis y parametrizacién de la
sefial. Se adoptard el modelo paramétrico de Prediccién Lineal (LPC). Para la
informacién espectral se presentardn distintos espacios de representacién, eligiéndose
por sus propiedades los parametros LSP. Para la sefial de excitaciéon ademds de
resumir los procedimientos clasicos de andlisis, se estudia la posible adopcién de
un procedimiento de andlisis en bucle cerrado. Por su proximidad en bit-rate al
objetivo de esta tesis, se resumen los estdndares FS-1015 y FS-1016 a 2400 y 4800
bps respectivamente. Finalmente se extractan las condiciones experimentales de

andlisis adoptadas en el resto del trabajo.

11
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2.1 Un modelo para la produccion de la voz.

Aun siendo de sobra conocido [Mark76], [Rab78], por razones de completitud, en
este apartado se resumen brevemente las ideas bésicas del modelo de produccién
de la voz, punto de partida esencial en el desarrollo de codificadores paramétricos e

hibridos, y por tanto, utilizado en este trabajo de investigacion.

Excitacién e(n) Salida s(n)
FILTRO FILTRO FILTRO DE

S R .

GLOTAL G(z) VOCAL V() RADIACION L(z)

Figura 2.1: Modelo de Produccién de la Voz.

La produccién de voz en el aparato fonador humano se puede modelar mediante
una fuente que genera una seiial de excitacién que es filtrada por una serie de filtros
en cascada que aproximan el modelado glotal, la cavidad bucal y los efectos de
radiacién de los labios, figura (2.1) Este modelo se puede describir matematicamente

en el dominio de la transformada z en la forma
5(z) = E(2)G(2)V(z)L(=2) (2.1)

donde S(z), E(z), G(z), V(2) y L(z) son respectivamente la transformadas de la
secuencia de salida, la excitacién, la funcién de transferencia del filtro glotal, la
funcién de transferencia del filtro del tracto vocal y el filtro de radiacién de los
labios.

Evidentemente, en la expresién (2.1) no se ha incluido explicitamente el tiempo
como variable independiente, pero es ficilmente admisible que los filtros y la exci-
tacién deben actualizarse periédicamente para representar adecuadamente la natu-
raleza cambiante en el tiempo de la sefial de voz. Asi se habla de andlisis asincrono
si dicha actualizacion se realiza a intervalos regulares de tiempo independientemente
de la senal de entrada y andlisis sincrono si se realiza de acuerdo con algunas carac-
teristicas de la sefial de entrada, como puede ser el periodo fundamental.

Usualmente, las contribuciones del filtro glotal G(z) (que se modela con un filtro
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todo-polos) se pueden considerar canceladas por el cero del filtro L(z) de radiacién

[Mark76], quedando la expresién (2.1) reducida a

E(2)

S(e) = Ap(2)

(2.2)

donde el filtro 1/A,(z) es un filtro todo-polos que modela las resonancias del tracto
vocal y en general a la secuencia de filtros citada. A,(z) es también denominado el
filtro inverso. .

En este trabajo se adoptard un procedimiento de andlisis asincrono, con lo que
implicitamente se estd suponiendo que ambos procesos (la excitacién y el posterior
filtrado) estdn totalmente decorrelacionados, lo cual permite su andlisis y codifi-
cacion por separado. En el dominio de la frecuencia esta adopcién permite analizar
y codificar el espectro de la sefial de voz en lo que se llama la estructura fina directa-

mente relacionado con la senal de excitacidn y la envolvente o informacion espectral

proviniente del filtro todo-polos considerado.

2.1.1 La Informacién Espectral. Prediccién Lineal.

Para el andlisis de la informacién espectral, una de las simPHﬁcaciones aceptadas
es considerar el filtro inverso A,(z) cuasi-estacionario, es decir, suponer dicho filtro
invariable durante periodos cortos de tiempo. Dicha suposicién permite considerar
los coeficientes de dicho filtro (expresién (2.3)) constantes durante los pequefios

intervalos de andlisis considerados, denominados tramas.
p .
Ap(2)=1=) a;z™" : (2.3)
i=1

Teniendo en cuenta las expresiones (2.3) y (2.2), la secuencia de excitacién puede

expresarse en el dominio del tiempo como la siguiente ecuacién en diferencias

e(n) = s(n) — Za,-s(n - 1) (2.4)
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que pone de manifiesto una de las implicaciones bdsicas del modelo considerado:

cada muestra de la sefial de voz se puede predecir como una combinacion

lineal de las muestras anteriores

En la bibliograffa al anilisis de la informacion espectral usando este modelo se le
denomina andlisis de prediccion lineal 6 LPC (”Linear Predictive Coding”).

Definiendo 3(n) como la muestra predicha en el instante n, se tiene que

e(n) = s(n) — 3(n) (2.5)

Asi, la secuencia de excitacién {e(n)} es también llamada error de prediccion, siendo
p el orden de prediccion y a; los coeficientes de prediccién lineal.

Caracterizar o analizar la informacién espectral, consistird pues en determinar
exclusivamente los coeficientes del filtro a;, con ¢ = 1,---,p. Dicho anadlisis sera el
resultado de la minimizacién de alguna funcién del error de prediccién {e(n)}. En
particular, debido a su fécil resolucién matemadtica y fundamentalmente a los buenos
resultados obtenidos, los coeficientes son determinados minimizando la energia de la

secuencia del error de prediccién a, definida por

o= Z e’(n) (2.6)

n

La minimizaciéon de la expresién anterior da lugar a un conjunto de p ecuaciones
lineales con {a;} como incdégnitas. Quedan por definir los limites de la sumatoria de
la expresién (2.6); si la sefial de entrada es considerada ser cero fuera del intervalo de
la ventana de anélisis, se llama método de autocorrelacion y por el contrario se llama
método de covarianza si la sumatoria es evaluada para 0 < n < N — 1, siendo N la
longitud de la ventana de analisis considerada. Teniendo presente las propiedades de
diagonalizacién de la matriz asociada al anterior sistema de ecuaciones, en [Rab78]

se proponen varios procedimientos recursivos para su resolucién.
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Parametrizacién de la Informacién Espectral

La informacién espectral resultado del andlisis LPC, consiste en el conjunto de
pardmetros {a;}, con ¢ = 1,---,p, que representan una estimacién de la envol-
vente espectral para la trama analizada. Esta informacién puede representarse de
miltiples formas equivalentes mediante transformaciones a otros espacios de repre-
sentacion o parametrizaciones que exhiban propiedades mas adecuadas para su codi-
ficacién. Baste decir, por ejemplo, que para un conjunto de coeficientes LPC dados,
aun conteniendo toda la informacién de la envolvente espectral, no siempre estard
garantizada la estabilidad del filtro asociado tras su codificacién. Ademds es co-
nocido el gran rango dindmico que presentan los coeficientes LPC, caracteristica no
deseable cuando dichos coeficientes van a ser cuantizados. Todo esto justifica la con-
sideracién de otros espacios de representacién o parametrizaciones que aun siendo
matemadticamente equivalentes a los LPC, tengan propiedades de interés para su

codificacién, como son:

e Coeficientes PARCOR (PARtial CORrelation) que para el método de

autocorrelacion pueden obtenerse con la recursién hacia atrds de la forma

k,‘ = afi)

; 8

Q) (8 (3)
a;’" +a;’a;_
J—l—?-'—J con 1<j<i-1 (2:7)

o~V
Donde el subindice ¢ va desde p hasta 1 e inicialmente se fija

ag-p) = d; (2.8)

Los PARCOR tienen una potente propiedad para la estabilidad del filtro todo-

polos asociado, ya que es condicién necesaria y suficiente que

—1<k<1 (2.9)
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para que los polos del filiro estén dentro del circulo unidad en el dominio
de z. Los PARCOR son también llamados Coeficientes de Reflerion, porque
se pueden interpretar como tales, entre las secciones adyacentes del modelo

fisiolégico de produccién de la voz del tubo acistico [Mark76].

Coeficientes LAR (Log Area Ratio), definidos por

gi = log (——-—) 1<i<p (2.10)

Que como se observa son una simple transformacién bilineal logaritmica de
los PARCOR. Los LAR estin relacionados en el &mbito del modelo del tubo
aciistico con el logaritmo del cociente de las dreas de secciones adyacentes y
tienen como propiedad interesante una sensibilidad espectral plana [Makh75],

lo que se traduce en que se pueden cuantizar linealmente.

Pardmetros LSP. Mds recientes que los anteriores, los coeficientes LSP ”Line
Spectral Pairs” se propusieron por F. Itakura y N. Sugamura en Japén, aiio
1975. Posteriormente se han desarrollado en el trabajo [Suga86]. Sus propie-
dades, analiticas y estadisticas, han sido estudiadas ampliamente en [Soong84],
[Soong88] y [Soong90], donde también se proponen distintos codificadores. En
el trabajo [Kang85] se propone y prueba un vocoder basado en los LSPs, a
la vez que se hace un estudio completo y en profundidad de sus propieda-
des. También cabe citar los trabajos de N. Farvardin, donde se han propuesto
con éxito varios codificadores aprovechando eficazmente las propiedades de
estos pardmetros junto a sus redundancias [Suga88], [Farvar89], [Pham90],

[Laroia91] entre otros.

En general, los LSPs son por ahora (debido a las propiedades que a conti-
nuacién se citan) el espacio de representacién mds idéneo para caracterizar la

informacién contenida en el espectro LPC de la senal de voz.
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Para un filtro inverso LPC, de orden p, dado por la ecuacién (2.3), artificio-
samente se puede extender el orden de dicho filtro a (p + 1) sin necesidad de
introducir informacién adicional, sin méds que hacer que el coeficiente de re-
flexién (p + 1)—ésimo tome uno los valores +1. Esto es equivalente a dejar la

tltima seccién del tubo acistico totalmente cerrada o abierta.

Se puede demostrar [Rab78] que el filtro inverso A;(z) verifica la siguiente
relacion recursiva (donde el subindice j indica genéricamente el orden de pre-
diccién)

Aj(2) = Aj-1(2) — kjz77 Aj1(271) (2.11)

donde Ap(z) =1y kj es el j-ésimo coeficiente PARCOR. En particular para
j =p+ 1 se tiene que

Ap+1(2) = Ap(2) = kp1z~ P 4,(277) (2.12)

y para los valores artificiales y extremos de k,4; elegidos, dicha recursién se

puede expresar como
P(2) = Ap(2) + 27 (Pt 4, (271 (2.13)

Q(z) = Ap(z) = 2~ P 4,(z71) (2.14)

donde se ha notado con P(z) y Q(z) alos dos nuevos polinomios obtenidos, que
corresponden con cerrar o abrir totalmente la glotis en el modelo fisiolégico del
tubo acistico. Por construccién, se observa que P(z) es un polinomio simétrico

y Q(z) es un polinomio anti-simétrico y que

Ap(z) = 5 [P(2) + Q(2)] (2.15)

BN | =
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De la factorizacién de dichos polinomios, y si se considera p un nimero entero

par, se tiene que [Suga88]

P(z)=(1-2z") J] (1-2z""cosw;i+27?) (2.16)
i=2,4,-4p
Yy
Q)=(1+2z1" J[ @(@-2r"coswi+ 3} (2.17)
1=1,3,:,p—1
donde se ha supuesto que w3 < w3 < **+ < Wp-1y que wz < wy < *-+ < Wp.

De las expresiones (2.16) y (2.17) se puede comprobar que las raices de dichos
polinomios estdn en la circunferencia unidad, es decir son de la forma e“ con

i1=1,2,--+,p.

Se define como pardmetros LSP (” Line Spectral Pairs”) al conjunto {w;}i=1,2,..p
de raices de los polinomios P(z) y Q(z). Noétese que los valores de wp = 0
Yy wpy1 = w son siempre raices de P(z) y Q(z) respectivamente, que serdn
excluidas de la definicién. Usualmente, en vez de la definicién anterior, los
coeficientes LSP se usan expresados en hertzios mediante la transformacion
fi = (wi/27) f,, donde f, es la frecuencia de muestreo. Los LSP han sido in-
terpretados fisicamente como las frecuencias de resonancia de la cavidad bucal
bajo las condiciones extremas artificiales de total apertura y clausura de la

glotis [Suga88].

A continuacién se enumeran las propiedades de los LSP que justifican su
adopcién como espacio de representacién para la informacion espectral. La
demostracion de las mismas se encuentra en la bibliografia hasta aqui citada.

En particular es de resaltar que

1. Todas las raices de P(z) y Q(z) estdn en la circunferencia unidad.

2. Las raices de P(2) y Q(z) verifican

O=wo<w <wy <+ <Wpyp1 =T (2.18)
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Siendo w; con i =25 j=0,---,p/2yw; con i=2j+1 j =
0,---,p/2 raices de P(z) y Q(z) respectivamente. Esta es la propiedad
de la ordenacion que ha sido utilizada eficazmente para el disefio de un
codificador para la informacién espectral en [Suga88]. Ademds, en la
misma referencia, se establece que es condicién necesaria y suficiente la
verificacién de esta propiedad para garantizar la estabilidad del filtro LPC

asociado.

3. De la representacion del espectro LPC y la localizacién de los pardmetros
LSP, se puede observar que la presencia de una frecuencia resonante (lla-
mada formante) en el espectro, se corresponde con la localizacién de
dos parametros LSP muy préximos [Suga86]. En definitiva, el ancho
de banda de los formantes es inversamente proporcional a las diferencias

entre parametros LSP adyacentes.

4. Para determinar cémo estd distribuida la informacién entre los LSP, o
mejor, como afectard individualmente el error cometido en cada LSP, se
puede definir la sensibilidad espectral (S E;) como

SE; = lim DSi(é),
§—0 6

con i=1,2,---,p (2.19)

donde DS;(6) es la distorsion espectral (ver capitulo 3, apartado (3.3.3))
incurrida al modificar el coeficiente f; en § Hz. En la tabla (2.1) se
muestran valores tipicos [Suga88] de la sensibilidad espectral de cada uno

de los pardmetros LSP

Como se observa en la tabla (2.1) en general los primeros coeficientes
tienen una SFE mayor, de lo cual se concluye que caso de ser cuantizados
escalarmente, deberian ser cuantizados mejor que los coeficientes de orden

superior.
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Coeficientes SE;
LSP (dB/H=z)
w1 0.018
w2 0.016
w3 0.013
Wq 0.012
ws 0.014
We 0.012
w7 0.012
wg 0.012
wy 0.011
w10 0.012

Tabla 2.1: Sensibilidad Espectral Coeficientes LSP.

Comparacién de los coeficientes PARCOR y LAR con los LSP

Como se ha dicho, los LSPs son actualmente el espacio de representacién mas idéneo
para caracterizar la informacién espectral. Para reforzar esta idea en este subapar-
tado se aportan algunos datos y conclusiones extraidas de estudios anteriores.

La preferencia de los LSPs frente a los PARCOR es corroborada en [Suga86],
donde se comprueba experimentalmente que para obtener una distdrsién espectral de
1 dB utilizando cuantizacion escalar uniforme para los PARCOR es necesario asignar
50 bits por trama, mientras que usando LSP, para obtener la misma distorsién sélo
se necesitan 35 bits. Ademds en dicho trabajo también se demuestra que los LSP
tienen unas caracteristicas que los hacen mas apropiados que los PARCOR cuando el
bit-rate es reducido mediante interpolacién. En particular, para la misma distorsion
espectral el nimero de tramas codificadas es el 75% de las necesarias cuando se usan
los PARCOR.

En [Soong84] se comparan objetivamente los LAR con la codificacién de las
diferencias entre LSP adyacentes, obteniéndose un 30% de reduccién de bit-rate y

una distorsién media de madxima semejanza (ver capitulo 3) de 0.069 frente a 0.097

obtenida con los LAR.
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Ademads, dicha preferencia también ha sido evidenciada subjetivamente, por
ejemplo en el informe presentado en [Kang85], donde al cuantizar independiente-
mente los LSP de una trama con 33 bits, obtienen la misma puntuacién DRT (ver
apartado (3.2.1) que la obtenida con el estdndar LPC a 2400 bps (ver apartado (2.3)
de este capitulo) que usa 41 bits por trama para los PARCOR.

2.1.2 La Estructura Fina o Excitacién

Habiendo supuesto que todo el modelado de la envolvente espectral se puede caracte-
rizar por el filtro todo-polos 1/A,(z) (expresién (2.3)), para concluir con el anilisis
de la sefial de voz resta caracterizar la excitacién a dicho filtro que determina la
estructura fina del espectro.

El objetivo, en este caso, es caracterizar o parametrizar la sefial de excitacién al
filtro 1/Ap(2), llamada residuo o error de prediccién. Dicha caracterizacién se puede
hacer tras un estudio detallado de la sefial resultante de filtrar la sefial original de
entrada con el filtro inverso A,(z). En esta seccién se distinguira entre codificadores

paramétricos e hibridos.

La Excitacién en Codificadores Paramétricos

Para el tipo de codificadores llamados paramétricos o vocoders, tradicionalmente
se realiza un clasificacién grosera de las excitaciones atendiendo a su periodicidad.
Suponiendo que las excitaciones deben tener una envolvente espectral plana que
después serd modelada por el filtro Ap(z) y que tienen un cardcter localmente esta-

cionario, el modelo considerado adopta la siguiente simplificacién

e la excitacién es un tren de pulsos unitario con periodo inversamente propor-

cional a la frecuencia fundamental, llamados tramas periddicas o sonoras

e o se considera una excitacién aleatoria, con una distribucién gausiana blanca

de varianza unidad, llamdndose tramas no periddicas o no sonoras.
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Figura 2.2: Modelo Simplificado de Produccién de la Voz.

La sefial de excitacién asi considerada es posteriormente multiplicada por un factor
de ganancia G, como muestra la figura (2.2). Para caracterizar el modelo, mostrado
en la mencionada figura, sélo es necesario codificar la informacién relativa a la cla-
sificacién periédico/no periédico, que suele incorporarse dentro de la informacién
concerniente a la frecuencia fundamental, mas el factor de ganancia G. Este es el
primer modelo en orden de complejidad y precisién crecientes, y ha sido utilizado
tradicionalmente para la regién de bajo y muy bajo bit-rate [Lopez90c].
Evidentemente la drastica simplificacién realizada tiene como ventaja la sencillez
del modelo considerado, lo que se traduce en un bit-rate reducido. Por contra, para

este modelado hay que citar que:

1. No siempre las tramas pueden clasificarse claramente en sonoras o no sonoras.
Es mds, como la clasificacién se hace fijando un umbral para el mdximo nor-
malizado de la funcién de autocorrelacién, se pueden cometer errores, lo que

implica la necesidad de un suavizado a posteriori de la decisién realizada

2. La parametrizacién realizada no estd basada en ningin criterio de maximi-

zacién de la calidad resultante

3. Del anilisis de la sefial residuo resultante de filtrar la entrada con el filtro
inverso A(z), en algunos casos es evidente que incluso tratidndose de una trama

sonora, el residuo dista mucho de ser un tren de pulsos equidistantes, es decir
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en el modelado realizado se han hecho equivalentes el concepto de sonoridad

con el concepto de periodicidad, cosa que no siempre es cierta

4. Ademids, observando la evolucién temporal de la sefial residuo es evidente que
si se quiere modelar adecuadamente, es necesario considerar unos intervalos
de andlisis inferiores a los intervalos considerados para analizar la informacién
espectral. Este hecho es coherente con el funcionamiento fisiolégico de las
cuerdas vocales y la glotis, que se modifican mds frecuentemente que el tracto

vocal.

La Excitacién en Codificadores Hibridos

A diferencia del anterior andlisis en bucle abierto realizado en los vocoders, es

también clasico el lamado modelo de prediccion lineal ezcitado por cddigo (CELP:

Code-FEzcited Linear Prediction)[Schroe85], perteneciente a los codificadores hibridos,
donde tipicamente para el andlisis de la sefial residuo se consideran intervalos mucho

menores (del orden de 5 a 8 ms) y se realiza un procedimiento de andlisis mediante

sintesis en bucle cerrado (figura (2.3)). La idea bésica consiste en, habiendo estimado

el filtro que modela la envolvente espectral, encontrar la secuencia de excitacién (de

entre un conjunto previamente almacenado llamado diccionario) que minimice algin

criterio de error entre la sefial de entrada y la sintetizada. Es decir, en el codificador

hay una réplica exacta del sintetizador usado en el decodificador.

En este caso la estructura fina del espectro es modelada mediante el indice co-
rrespondiente al elemento del diccionario elegido (con un criterio de fidelidad dado)
y un filtro lineal recursivo variable con el tiempo 1/P(z) que es incorporado para
modelar la periodicidad de las tramas sonoras. La expresién general para
filtro, (lamado filtro de ”pitch” o de retardo largo) es de la forma

(p-1)/2

P(z)=1- Z bz~ (M+F) con
k=-(p-1)/2
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Figura 2.3: Diagrama por Bloques del CELP.

donde el valor de M es equivalente al periodo fundamental (o pitch) expresado en
nimero de muestras (con valores tipicos en el rango de 2 ms a 20 ms), y by son
los coeficientes del filtro. Dichos coeficientes pueden ser obtenidos como siempre
mediante un procedimiento de minimizacidon del error de prediccién, exactamente
igual al realizado para la informacién espectral. Por lo tanto, a diferencia de los
codificadores paramétricos, en este esquema no se hace una clasificacién binaria
y ademads la obtencién de los pardmetros se realiza maximizando un criterio de
fidelidad.

La suposicion basica para el disefio del diccionario consiste en admitir que, eli-
minando las periodicidades con el filtro de pitch, el residuo resultante se puede
considerar que coresponde a una distribucién gausiana de espectro plano.

Una aportacion definitiva en el desarrollo de los codificadores de andlisis mediante
sintesis, fué la incorporacion de un criterio perceptual en la minimizacién del error
entre la sefial sintetizada y la original. La idea basica consiste en distribuir el ruido

existente, atendiendo a criterios de enmascaramiento propios del funcionamiento del
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oido humano. Asi se han propuesto pesos perceptuales [Atal79] de la forma

_ _A(2)

que distribuyen el ruido de cuantizacién de acuerdo con la propiedad de enmasca-
ramiento. El pardmetro 4 controla la energia del ruido en los formantes, siendo un
valor tipico para 8 kHz de muestreo v = 0.90.

La consideracion de criterios perceptuales ha abierto una linea a considerar como
determinante de lo que sera la investigacion en los préximos afios en la codificacién
de la fuente [Jaya93].

El esquema CELP presentado, si bien puede considerarse una aproximacién mds
acertada que el modelo simplificado de los codificadores paramétricos, no es del
todo perfecta, ya que se estd suponiendo que con el filtro 1/P(z) (tipicamente de
3 coeficientes) se elimina toda la periodicidad, y lo que es mds toda la sonoridad.
Para soslayar este defecto, en la bibliografia se han propuesto soluciones alternativas
tales como considerar filtros de pitch con retardos no enteros [Kroon91], o bien,
eliminar dicho filtro, considerando la excitacién como la suma de un vector cédigo del
diccionario estocdstico mds un vector cédigo de un diccionario adaptable, construido
con las excitaciones anteriores. Esta tltima idea ha sido utilizada en la elaboracién
del estdndar FS-1016, resumido brevemente en una apartado posterior.

Otra contribucién interesante puede encontrarse en [Shohan93], donde para los
tramas sonoras se adopta una estrategia diferente, consistente en cuantizar vecto-
rialmente la transformada de Fourier discreta del residuo (realizada sincronamente

con el pitch), posteriormente interpolada en el receptor.

Andlisis Paramétrico en Bucle Cerrado

Teniendo en cuenta todas las consideraciones de apartados anteriores e inspirados por
los trabajos [Tzeng90] y [Tzeng91], aqui se propone un modelo de andlisis alternativo

para la sefial residuo. El andlisis a realizar se llevara a cabo adoptando algunas de las
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Figura 2.4: Analisis Paramétrico de la Excitacion en Bucle Cerrado.

aportaciones positivas de los esquemas CELP, junto con la simplificacién realizada
en los codificadores paramétricos, necesaria siempre que se quiera reducir el bit-rate.

Para tal fin se propone el sistema representado en la figura (2.4), donde se rea-
liza un andlisis en bucle cerrado, pero considerando dos posibles modelos para la
excitacién, que serd o bien un vector cédigo correspondiente a un diccionario de
secuencias gausianas (diccionario estocdstico) o la excitacién correspondiente a un
tren de pulsos unitarios separados un nimero fijo de muestras, que corresponderd al
periodo de pitch. Para el analisis de la excitacién de cada trama se utilizard cada
uno de los posibles C; (figura 2.4) tanto del diccionario estocdstico como cada una
de las secuencias de pulsos correspondientes a los posibles periodos fundamenta-
les considerados. Asimismo el factor de ganancia g se determina simultiéneamente,

minimizando el error cuadrdtico medio E(g,C;) mediante la expresién

N
(9,C;) = arg minE(g,C;) = arg min Z [s(n) = gy(n)]? (2.22)

n=1

donde N es el nimero de muestras considerado para la trama de anélisis, que en este
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caso, es igual a la longitud considerada para el andlisis de la informacién espectral.
s(n) representa a la sefial de entrada, ala que se le ha substraido la memoria asociada
al filtro inverso de retardo corto 1/A,(z), y finalmente y(n) representa la respuesta
de dicho filtro a la excitacién considerando el vector C;.

Para un y(n) dado, de la expresién (2.22), se obtiene que el valor de g que

minimiza el error cuadritico medio es

Yhz s(n)y(n)

Sa=19%(n) ()

g -
Sustituyendo (2.23) en (2.22), minimizar E(g,C;) es equivalente a maximizar E’

N, s()y(n)]’
ZnN=1 y?(n)

E'=

(2.24)

Las implicaciones de este andlisis son

1. Para cada trama, hay una clasificacién sonoro/no sonoro implicita, que se hara
atendiendo a un criterio de fidelidad, ya que de entre todas las posibles exci-
taciones (secuencia gausiana o tren de pulsos), se eligird aquélla que minimice

el error cuadratico medio entre la sefial de entrada y la sintetizada.

2. Caso de ser sonoro, el periodo de pitch obtenido obedecera igualmente al mismo

criterio de fidelidad

3. Al igual que en CELP se puede incorporar facilmente en el analisis un criterio

perceptual (figura (2.4))

Resultados Experimentales y Mejoras al Analisis Paramétrico en Bucle

Cerrado

Al aplicar el anslisis en bucle cerrado a toda la secuencia de test (apartado 3.5.2),
considerando un diccionario estocdstico de 256 vectores (8 bits), y un intervalo de

periodos de pitch de 16 a 143 muestras (2.0 ms a 17.8 ms), al realizar la sintesis se
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Diccionario | Separacién
Estocastico | entre pulsos | SSNR
(vectores) | (muestras) | (dB)

[ 256 | 16-143 | 4.82 |

Tabla 2.2: SSNR en Bucle Cerrado.

obtuvo la relacién seiial ruido por segmentos (SSNR definida en la expresién 3.5)
que se muestra en la tabla (2.2). Este pobre resultado es debido principalmente a

que

1. Como ya se ha dicho se consideran tramas de 22.5 ms, valor excesivamente
grande para modelar acertadamente la sefial de excitacién producida en las

cuerdas vocales

2. Paralas secuencias de pulsos se ha supuesto que el primer pulso sierhpre corres-
ponde con la primera muestra de la trama, cosa que evidentemente no siempre
es cierta, solo lo serfa caso de hacer un andlisis sincrono, en el que los impulsos
de pitch estuvieran en fase con las ventanas de andlisis. Este hecho, introduce

errores en la clasificacién sonoro/no sonoro, que suponen una disminucién en

la SSNR

Como mejoras al esquema de partida, teniendo en cuenta el punto 2 anterior, se

incorpora la siguiente modificacién al procedimiento anterior:

Si la trama anterior fué clasificada como no sonora y la actual es sonora,
buscar el mdzimo valor absoluto de la serial en la trama actual y generar
las secuencias de pulsos teniendo en cuenta que uno de los pulsos debe

coincidir con la posicion de dicho mdzimo.

En definitiva, intentar hacer que la secuencia de impulsos esté en fase (o sincronizada)
con la sefial residuo. Incorporando esta idea, para la misma secuencia de test se

obtuvieron los resultados mostrados en la tabla (2.3). El andlisis cuyos resultados se
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Diccionario | Separacién
Estocastico | entre pulsos | SSNR
(vectores) | (muestras) | (dB)

[ 256 | 16-143 | 5.2 |

Tabla 2.3: SSNR en Bucle Cerrado Sincrono.

muestran en la tabla (2.3), aun mejorando la calidad objetiva, lleva implicitamente
caso de ser codificado, un incremento en el bit-rate, ya que en este caso habria que
transmitir informacién para caracterizar las diferencias de fase entre la ventana de
analisis y el primer pulso de la secuencia de excitacién. Ahora bien, esa informacién
podria ser descartada y no codificada, en cuyo caso se tendria un vocoder donde
la salida serfa una sefial que no minimiza el error cuadritico medio con la sefial
de entrada. Para estas condiciones, la SSNR deja de ser un criterio de evaluacién
significativo.

Ademas de las mejoras en SSNR, el aqui llamado andlisis en bucle cerrado
sincrono, introduce menos errores que el asincrono, tanto en la estimacién del pe-
riodo de pitch como en la clasificacién sonoro/no sonoro.

Adicionalmente, intentando minimizar aun mds los errores de clasificacién so-
noro/no sonoro y evitando a la vez la aparicién de valores erréneos del periodo de

pitch, se han incorporado las siguientes modificaciones al esquema anterior:

Test de cruces por cero. Si el nimero de cruces por cero es mayor que 2 por

ms la trama es clasificada no sonora.
¢ Imponer un umbral mdximo para la ganancia g para los tramas no sonoras

e Imponer un umbral minimo para la ganancia g para los tramas sonoras

Favorecer la clasificacién como sonoro al final de un tren de tramas sonoras

Suavizar el pitch entre tramas adyacentes
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e Realizar una interpolacién lineal dentro de una trama sonora del factor de

ganancia g

Finalmente, es de resaltar que si bien el nimero de errores al incorporar todas
estas modificaciones evidentemente disminuye, la SSNR deja de ser una medida
significativa, y lo que es mds, tras varios test subjetivos informales, se puede concluir
que comparado con un vocoder cldsico (andlisis en bucle abierto) la calidad obtenida
en las zonas donde no hay error de clasificacién es superior en el sistema desarrollado.
No obstante, debido a que el andlisis se realiza en bucle cerrado, un fallo en la

clasificacién de una trama afecta a las tramas posteriores.

2.2 El Modelo Sinusoidal

Aparte del modelo histérico del tubo acistico, y del modelo simplificado de pro-
duccién de la voz (LPC), de todas las alternativas propuestas en la bibliografia,
cabe citar el modelo sinusoidal, considerado como alternativa al esquema CELP en
la regién de 2.4-4.8 kbps.

La idea bisica subyacente en todos los codificadores basados en un modelo sinu-
soidal consiste en sintetizar voz mediante la suma de términos seno, con amplitudes,
frecuencias y fases variables en el tiempo. Estos codificadores pueden clasificarse
dentro de los paramétricos pues no es su objetivo reproducir la forma de onda ori-
ginal.

Como trabajos significativos dentro de esta filosofia cabe citar los esquemas de
harmonic coding [Marq90], sinusoidal transform coding [McAu92] y multiband ezci-
‘tation coding [Brands91].

Una de las caracteristicas interesantes de estos esquemas, es que no sélo son ca-
paces de modelar voz, sino que debido a la aproximacidén realizada de suma de senos,
pueden codificar otro tipo de sonidos (misica, ruido de fondo, etc) sin degradacién
de calidad.

Esta propiedad anterior junto con los resultados obtenidos hasta ahora, hacen
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Figura 2.5: Andlisis CELP.

del modelo sinusoidal una alternativa al ya clidsico CELP, aunque dichos modelos no

son necesariamente excluyentes [Tran90].

2.3 Estandares de Codificacion

Sin ser un resumen exhaustivo del estado del arte de la codificacién de la voz, (para
un resumen completo ver [Gersho94]), en este apartado se comentan algunos de los
estandares de codificacién, que pueden considerarse como referencia obligada en la
elaboracién de este trabajo de investigacién. La eleccién de los dos estindares aqui
citados estd hecha en base a los bit-rates de operacién, en particular se extractan los
dos estindares federales del gobierno de los Estados Unidos en la zona de muy bajo

bit-rate FS-1016 a 4.8 kb/s y FS-1015 a 2.4 kb/s.

2.3.1 FS-1016 4.8 kb/s

Este estdndar estd basado en el esquema hibrido CELP de ”andlisis por sintesis”.
Las excitaciones al filtro asociado al predictor lineal son elegidas entre dos posibles
diccionarios: uno de ellos estocdstico pseudo-aleatorio con solapamiento (desplaza-
miento de -2 muestras) y trivaluado (-1, 0, +1) de 512 vectores cddigo y el otro
también con solapamiento, adaptable, que es actualizado por cada subtrama, con
256 vectores (figura 2.6).

Se usa ancho de banda telefénico (8 kHz de muestreo) y un tamaifo de andlisis
para las tramas de 30 ms, divididas en 4 subtramas de 7.5 ms. El andlisis en

bucle cerrado, (figura 2.5) consiste en minimizar el error cuadritico medio pesado
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Figura 2.6: Sintesis CELP.

perceptualmente (ver [Kroon92)]) entre la sefial de entrada y la salida, realizando los

siguientes pasos

1. determinar el filtro de prediccién lineal (de retardo corto)
2. buscar la excitacién en el diccionario adaptable (de retardo largo)
3. buscar en el diccionario estocastico

Para la sintesis, el procedimiento es esencialmente igual al andlisis salvo que se
incorpora un filtro de realce para mejor la calidad resultante, figura (2.6). En la
tabla (2.4) se presenta un resumen de las caracteristicas del FS-1016 a 4.8 kb/s

[Camp91].

2.3.2 FS-1015 2.4 kb/s

Basado en el modelo simplificado para la produccién de la voz, el estdndar federal
FS-1015 (también conocido por LPC-10) codifica la voz a un bit-rate de 2.4 kb/s.
Recogido en el documento oficial [FS1015] y también descrito en [Trem82], ha sido
un punto de referencia obligado en todo el desarrollo posterior de la codificacién de
la voz a muy bajo bit-rate.

El andlisis, figura (2.7), se realiza tras un filtro de pre-énfasis (de la forma H(z) =

1-0.9375z71), por el método de la covarianza sincronamente con el periodo de pitch
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[ I Predictor Lineal Dicc. Adaptable |  Dicc. Estocastico
Actualizacién 30 ms 30/4 = 7.5 ms 30/4 = 7.5 ms
Pardmetros 10 LSPs 256 vectores 512 vectores
lazo abierto lazo cerrado lazo cerrado
oip 60 muestras
correlacién =08 60 muestras
Anélisis expansién BW 15 Hz pesoi= L. peso = 0.8
. rango = 20 a 147 .
Hamming 30 ms; p solapamiento -2
v . bisqueda delta A
no preénfasis trivaluado
retardos no-enteros

Bits/t 34, LSP independientes indice: 8+46+48+6; indice: 9*4;
its/trama {3,4,4,4,4,3,3,3,3,3} ganancia(+): 5%4 ganancia (£): 5%4

bit-rate 1133.33 bps 1600 bps 1866.67 bps

Tabla 2.4: Caracteristicas del Estdndar FS-1016.
Entrada 3 Anilisis
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Figura 2.7: Analisis LPC-10.

para las tramas con sonoridad, y asincronamente para las tramas no sonoras. El

espacio de representacion elegido para los coeficientes LPC es el de los coeficientes de

reflexién. El periodo de pitch se determina en bucle abierto con el algoritmo AMDF

(para un estudio comparativo de distintos algoritmos de estimacién del periodo

de pitch ver [Galvez91]). Se introduce un retardo de dos tramas para suavizar la

caracterizacién sonora/no sonora de la trama asi como el pitch. También se incluyen

bits de redundancia para proteger la informacién contra ruidos en el canal ademas

de un bit adicional para sincronizacién.

Posteriormente los pardmetros son codificados de acuerdo con la asignacién de

bits mostrada en la tabla (2.5), para tramas de andlisis de 22.5 ms de duracién.
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—_— i

Paralelo. Sincronismo. Errores Pardmetros Interpolacién

| I

Pitch
| t
Generador de Generador do
RTs RC Ruido Pitch Sonorided
Salida : Ajusie do : Generador de
<——| De-énfasis i izad

. Gumca [+ S Exchai

Figura 2.8: Sintesis LPC-10.

- En la sintesis, figura (2.8) tras la conversién serie a paralelo, control de sincro-
nismo, y control de errores, en el bloque de interpolacién se introduce una trama
de retardo para suavizar posibles errores. Posteriormente basindose en la caracteri-
zacién de sonoridad se genera la excitacién correspondiente, para después sintetizar

realizando una conversién de los coeficientes de reflexién a coeficientes LPC del filtro.

El estindar fué modificado posteriormente [Kang82] y [Kang84], etiquetdndose
con el acrénimo ("LPC-10e”), siendo compatible con la especificacién original.

Dado que las técnicas empleadas en el FS-1015 estan claramente superadas por
los recientes avances realizados por parte de la comunidad cientifica, es de resaltar, la
elaboracién de un nuevo estindar de alta calidad, actualmente en fase de proposicién
también a 2.4 kb/s, cuyos requerimientos bésicos puede observarse en [Welch93]. La
definicién, elaboracién y desarrollo de dicho nuevo estandar marcara en los préximos
afios la linea de investigacién donde se emplearin los mayores esfuerzos para la

codificacién de la voz en la regién de bajo bit-rate .

2.4 Condiciones Experimentales de Analisis

Para terminar este capitulo, se extractan las condiciones de anilisis adoptadas en el
resto del presente trabajo.

El ancho de banda considerado para la sefial de entrada es de 4 kHz (ancho de
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| Coeficientes || Sonoros | No Sonoros ||

Pitch/Sonoridad 7 7

RMS ' 5 5

Sincronismo 1 1

k; 5 5

ko 5 5

k3 5 5

k4 5 5

ks 4 0

kg 4 0

k7 4 0

kg 4 0

ko 3 0

Suma 54 33
Correccién

Errores 0 20

Tabla 2.5: Asignacién de Bits en FS-1015.

<— Ventanan+1 ==~
le———————— Ventana n —————>

Desplazamiento ___>,
22.5 mseg :

e——— Anilisis 30 mseg —————|

Figura 2.9: Longitud de la Ventana de Analisis.

banda telefénico), por lo que la frecuencia de muestreo (6 Nyquist) fué de 8 kHz. Se
opté por el andlisis asincrono eligiendo una duracién de las ventanas de andlisis de
30 ms (240 muestras), con un desplazamiento de 22.5 ms para cada trama o ventana
(ver figura 2.9).

Para el anilisis de la informacién espectral (elegido el modelo simplificado, apar-

tado (2.1)), no se realiz6 preénfasis, y se utilizé el método de autocorrelacién para
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Ancho de Banda 4 kHz
Frecuencia de Muestreo 8 kHz
Andlisis LPC Asincrono, Autocorrelacién
Ventana Hamming
Duracién ventana 30 ms
Desplazamiento 22.5 ms
Orden Prediccién 10
Parametrizacion Coeficientes LSP

Tabla 2.6: Condiciones de Anilisis.

la obtencién de los coeficientes del filtro LPC (expresién 2.3).
Adicionalmente, para una mejor estimacién de los pardmetros LPC, se utilizé

una ventana de Hamming, definida por

0.54—0.46c0s (#%) 0<n<N -1

w(n) = (2.25)

0 en otro caso

Siendo N el tamaiio de la ventana de andlisis.

El orden de prediccién considerado fué p = 10, coherente con la regla empirica
[Rab78] de que para modelar adecuadamente el espectro es necesario al menos 2
polos por kHz. Este orden de prediccién podria aumentarse, pero es evidente que
dicho aumento implicaria un aumento en la complejidad computacional asociada,
por lo que la regla empirica antes citada es considerada ser un buen compromiso
entre la resolucién obtenida y el cdlculo necesario.

En cuanto al espacio de representacién, por todas las ventajas citadas en el
apartado (2.1.1), se han elegido los coeficientes LSP.

Finalmente, en la tabla (2.6) se resumen todas las condiciones de anilisis utili-

zadas en el desarrollo de este trabajo.



Capitulo 3

Procedimientos para la

Evaluacion de los Codificadores

Aun no siendo uno de los objetivos del presente trabajo, el propdsito de este capitulo
es estudiar algunos procedimientos de evaluacién de los codificadores de voz, asf
como caracterizar su validez. Para lo cual, sin 4nimo de exhaustividad, se resumen
las técnicas mds usuales encontradas en la bibliograffa, usadas convencionalmente
para la evaluacién de sistemas de codificacién- decodificacién de voz. Algunas de
los procedimientos presentados, seran utilizadas como herramientas bésicas para la
caracterizacién de los esquemas aportadas en este trabajo. Una clasificacién natural
de dichos procedimientos es la seguida en este capitulo, en el que se dedica un
apartado a Medidas Subjetivas y otro a Medidas Objetivas de calidad. Finalmente,
este capitulo concluye con un apartado dedicado a describir los corpus de test y

entrenamiento usados para evaluar y disefiar todos los sistemas desarrollados.

37
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3.1 Introduccién

Es evidente que la tarea de la codificacién no es mas que la bisqueda del mejor
compromiso entre la reduccién de la cantidad de informacién empleada y la perdida
de calidad 6 distorsién introducida. Por tanto, para la comparacién de distintos
sistemas de codificacién es necesario un procedimiento fiable y repetible que mida
la calidad asi como la cantidad de informacién necesaria para obtener esa calidad.

Si bien la cantidad de informacién para los sistemas de transmision digitales es
una magnitud ficilmente cuantificable (en bits por segundo), esta facilidad no lo es
tal para la magnitud denominada ca)idad.

Cuando se habla del concepto de calidad hay dos cuestiones abiertas intimamente
relacionadas: como definir la calidad y cémo evaluar dicha calidad.

La definicién rigurosa de la calidad de voz no es tarea ficil, ya que dicha defi-
nicién estd directamente relacionada con el proceso de percepcién realizado en el ser
humano. Es por tanto, una magnitud intrinsecamente subjetiva, que no puede ser
rigurosamente definida.

Por esta razoén, para evaluar a los sistemas de codificacién se recurren a tests
donde un conjunto de oyentes es encuestado sobre su opinién a.cérca de la calidad
percibida para un conjunto de frases o bien, es forzado a que intente reproducir la se-
cuencia de test, obteniéndose como medida el porcentaje de unidades perfectamente
identificadas. Todas estas técnicas y otras que serdn presentadas més adelante,
donde se utiliza un conjunto de oyentes como procedimiento de evaluacién, se de-
nominan subjetivas. La evaluacién subjetiva serd un procedimiento valido, si no
definitivo, para la determinacién de la calidad, es decir, serd un medida v3lida de la
degradacién introducida en el proceso de codificacidon-decodificacidn.

No obstante, los tests subjetivos presentan varios problemas, entre los cuales
cabe citar por ejemplo lo costosos que son de realizar. Ademds de no ser ficilmente
incorporables a un procedimiento de disefo iterativo, suelen ser resultado de una me-

dida absoluta y lo que es aun peor, no son totalmente reproducibles por la inherente
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no-reproducibilidad de las respuestas humanas.

Las razones anteriores justifican suficientemente la necesidad de otros procedi-
mientos de evaluacién, donde de una manera objetiva, se calcule la calidad de una
forma mds fiable, consistente, reproducible y menos costosa.

Es mds, un procedimiento de medida de este tipo, no sdlo servira para la eva-
luacién de sistemas de codificacidon sino que podra ser parte de él, proporcionando
un criterio de fidelidad que puede ser dindmicamente optimizado, tanto en la fase
de disefio como en la de funcionamiento del codificador.

El problema evidente de las medidas objetivas, es que han de estar bien corre-
lacionadas con el proceso de percepcidn, ya que en definitiva lo que se pretende es
sustituir éste por aquéllas.

Mucho trabajo se ha llevado a cabo en este 4rea, donde el objetivo final es
determinar una medida objetiva que permita predecir la calidad subjetiva obteni-
ble [Quack88], [Kita91], [Lopez90b], [T193]. Como resultado concluyente, todas las
aportaciones se pueden resumir en que ninguna de las medidas objetivas propues-
tas puede sustituir para todas las situaciones (distintas tasas de transmisién) a las
medidas subjetivas, y en definitiva al mecanismo de percepcién. No obstante, para
situaciones particulares, si que se han propuesto medidas que pueden ser y son de
gran utilidad en el diseiio, evaluacion y funcionamiento de los codificadores, como

las utilizadas en este trabajo.

3.2 Medidas Subjetivas de Calidad

En al apartado anterior se ha justificado la utilizacién de medidas objetivas de
calidad. No obstante, es obvio que la medida de la calidad de la voz debe estar
basada en el proceso de percepcién. Ademds, la validez de un test objetivo debe
determinarse en relacién a cémo de predecible es la calidad subjetiva conseguible
para una medida objetiva dada.

En este apartado se presentan varios procedimientos de evaluacién subjetiva,
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que se clasifican atendiendo a dos factores de calidad [Kita9l]: inteligibilidad y
naturalidad. Hay que notar que considerando las técnicas actuales de codificacién la
evaluacién de la naturalidad es particularmente 1til para velocidades de transmisién
altas, mientras que los tests de inteligibilidad son especialmente 1tiles cuando se
trata de codificadores a bajas velocidades de transmisién. Ademas de los factores de
naturaleza monodimensional antes indicados, al final de este apartado se cita una
medida de caricter multidimensional, llamada medida de aceptabilidad, en la que

varias caracteristicas se evalian independientemente.

3.2.1 Métodos para determinar la Inteligibilidad

Los test de inteligibilidad son apropiados para aquellos sistemas que proporcionan
la sefial de voz con calidad significativamente degradada, donde los tests de opinién

pueden proporcionar unos resultados poco fiables.

Medidas de Articulacién

Las mediadas de articulacién se llevan a cabo cuando se quiere evaluar la capacidad
de transmision de informacién del codificador considerado.

Dado un corpus de referencia, se define la articulacion como el porcentaje de
unidades de voz correctamente identificadas por parte de un conjunto de oyentes
tras la codificacion. Las unidades a identificar pueden ser fonemas, silabas, pala-
bras o frases. Es evidente que los niveles semantico y sintdctico de la informacién
transmitida afectaran a dicho porcentaje. En otras palabras, siempre es de esperar
una articulacién superior cuando se consideran frases como unidades a identificar,
frente a fonemas. Por ejemplo, en [Jaya84] se muestra que para un valor del 50% de
aciertos, tomando como unidades un conjunto de consonantes, se consigue un 80%

de aciertos considerando frases como unidades a identificar.
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"Rhyme Tests”

Si se quiere evaluar la articulacién de sonidos, eliminando la interaccién de los niveles
semantico y sintactico, es necesario la utilizacién de un corpus de palabras aisladas
carentes de sentido. Es, por tanto, usual utilizar un conjuntos de 50 monosilabas en
la forma consonante-vocal-consonante, donde el oyente debe identificar la primera
consonante, conociendo la vocal y la tltima consonante.

Para facilitar la realizacién de este tipo de medidas, se limitan las opciones a
elegir por el oyente a un conjunto maximo de 6 opciones para cada una de las
palabras del test [Kita91].

Una modificacién a los anteriores es el DRT ”Diagnostic Rhyme Test” en el que
se impone que las opciones presentadas al oyente, no sélo se diferencien en la primera
consonante, sino que ademds difieran en sélo una de las caracteristicas distintivas de
dicha consonante. Para el DRT, las opciones ofrecidas al oyente se reducen a dos,
siendo sdlo una de ellas la correcta.

Las caracteristicas distintivas utilizadas son: sonoridad, nasalidad, sustentacién,
sibilacién, gravedad y compacidad. Una clasificacién de los fonemas consonantes
ingleses segilin éstas caracteristicas puede encontrase en la referencia [Quack88].

La principal ventaja del DRT es que no sélo proporciona una medida de la
inteligibilidad para un codificador dado, sino que ademds proporciona un diagnéstico
para cada una de las caracteristicas citadas anteriormente.

Los porcentajes de inteligibilidad varian tipicamente entre el 70 y el 95 por ciento
[Dimo93). Para codificadores de alta calidad las puntuaciones suelen estar en torno
al 90 por ciento, y como desventaja del DRT, cabe citar que para este tipo de
codificadores es dificil obtener resultados estadisticos suficientemente significativos,
lo que justifica la utilizacién de otras medidas basadas mas en la naturalidad que en

la inteligibilidad.
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Puntuacién | Calidad Distorsion
5 Excelente | Imperceptible
4 Buena Perceptible pero no molesta
3 Aceptable | Perceptible y moderadamente molesta
2 Pobre Molesta pero no rechazable
1 Mala Muy molesta y rechazable

Tabla 3.1: Puntuaciones MOS.

3.2.2 Meétodos para determinar la Naturalidad

Para un codificador con calidad suficiente, es decir, cuando la inteligibilidad es alta,
todavia es posible apreciar caracteristicas que subjetivamente hagan que el oyente
prefiera o considere mejor la calidad de un sistema frente a otro. Todas estas carac-
teristicas se engloban en el concepto denominado naturalidad. En este apartado se

presentan distintos procedimientos para evaluar subjetivamente la naturalidad.

Tests de Opinién Media (MOS)

El test MOS ("Mean Opinion Score”) es el procedimiento mds utilizado para la eva-
luacién subjetiva de sistemas de codificacién. En este método, los oyentes puntian la
calidad de la seifial sintetizada, usando la escala mostrada en la tabla (3.1), basdndose
en su propia impresién. La calidad o el valor obtenido con este test, serd la media
aritmética de todas las puntuaciones proporcionadas por el conjunto de oyentes,
sobre el mismo corpus.

Entre las ventajas de este test cabe citar que con el procedimiento seguido, la
evaluacion realizada es global, en el sentido de que todas las caracteristicas de la sefial
son evaluadas conjuntamente. Por contra como inconveniente cabe citar la poca
reproducibilidad de los resultados obtenidos. Como nota ilustrativa es conveniente
mencionar el experimento realizado en [Kita84], donde para unas mismas condiciones
experimentales, mismo corpus y usando los mismos codificadores, se pueden observar

diferencias de mas de 1 punto en los MOS obtenidos, dependiendo sélo del pais donde
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el MOS fué realizado.
Para soslayar esta deficiencia, el test MOS requiere de una fase de entrenamiento
de los oyentes, donde se les entrena o se proporcionan algunas seiiales de referencia

junto con su puntuacién asignada a priori.

Vaiidez de los tests MOS

Como ya se ha dicho, uno de los problemas asociados con las medidas subjetivas
en general y el test MOS en particular, es la carencia de reproducibilidad de los
resultados obtenidos. Factores que influyen en la variabilidad de la opinién por
parte del oyente son: la capacidad auditiva, raza, sexo, lugar de origen, actitud
emocional durante el test y por supuesto tener criterios diferentes de interpretacion
de calidad.

Es por tanto conveniente, cuando se ofrecen resultados MOS, medir la variabili-

dad de los oyentes, estimando la varianza:

MOS)?, (3.1)

Q
e
II

q_

donde 7 es el nimero total de oyentes y n, es el nimero de oyentes que dieron una

puntuacién q. Valores usuales para oy, son 0.6 a 0.8 [T193]

Tests de Comparacién de Pares

Cuando la calidad a evaluar es alta, usando un MOS los resultados obtenidos se
concentraran entre los valores 4 y 5. Para estos casos es conveniente evaluar los
codificadores de una manera mas afinada, donde al oyente se le presentan dos frases
y es forzado a elegir entre uno de los dos estimulos ofrecidos. El resultado del test

se ofrece como el porcentaje de preferencias para cada una de las opc1ones A

La ventaja de estos tests es que son mds precisos que los MOS sm g@b@,
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son préximas, el resultado puede no ser suficientemente significativo.

3.2.3 Medidas de Aceptabilidad

Al contrario que las anteriores, los tests de aceptabilidad (DAM ”Diagnostic Accep-
tability Measure”), son una medida multidimensional de la calidad, en los que la voz
es evaluada en varias escalas separadas, puntuadas independientemente. Los oyen-
tes son invitados a evaluar un corpus para el que deben dar una puntuacién para
cada una de las 21 caracteristicas previstas [Panzer93]. 10 de las caracteristicas
estan relacionadas con la calidad perceptual de la seiial, 8 estdn relacionadas con
el sonido de fondo y las 3 restantes evalian la inteligibilidad, la agradabilidad y
la aceptabilidad general. Finalmente, estas puntuaciones son combinadas con unos
pesos experimentales, para proporcionar una medida unidimensional.

Como puede intuirse, es éste uno de los procedimientos mads especificos y precisos,

pero tiene el inconveniente de ser muy costoso y de realizacién muy elaborada.

3.3 Medidas Objetivas de Calidad

Todos los procedimientos de evaluacion subjetivos hasta ahora propuestos, presentan
una complejidad alta a la vez que tienen un coste elevado. Es necesario proporcionar
procedimientos de evaluacién directamente calculables, sin la intervencién de un
conjunto de oyentes, y que puedan realizarse de una manera automadtica.

En general, como se muestra en la figura (3.1) las medidas objetivas se calculan
a partir de un conjunto de sefiales de entrada E (no degradadas) y un conjunto de
sefiales de salida S, resultado de la codificacién-decodificacién de E.

Una medida objetiva serd tanto mejor cuanto mas correlacionada esté con las
medidas subjetivas. Ademds debe ser expresable analiticamente, de modo que sea
facilmente incorporable en el disefio y funcionamiento del codificador.

En el proceso de percepcién intervienen todos los elementos del lenguaje, es de-

cir el oyente responde al contenido contextual, semdntico, prosédico, sintdctico y
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Entrada E [ CODIFICADOR Salida S

DECODIFICADOR =

_ w,

( MEDIDA 1

_ dela

CALIDAD OBJETIVA

_ -

d(E,S)

Figura 3.1: Célculo de Medidas Objetivas.

fonético del mensaje. Un error en cualquiera de estos elementos se puede traducir
en una pérdida total de la inteligibilidad del mensaje. Desde este punto de vista,
una medida objetiva, que no incorporara todos los elementos del lenguaje no podria
predecir la calidad subjetiva adecuadmente. Sin embargo, ya que los codificadores
utilizados sélo introducen distorsién en el nivel acistico, puede concluirse que una
medida objetiva, aun considerando sélo elementos acisticos, puede predecir adecua-
damente la calidad subjetiva conseguible.

Dependiendo del dominio de operacién., las medidas objetivas se pueden clasificar
en medidas de la distorsién de la forma de onda (cuando se estiman en el dominio
del tiempo) 6 medidas de distorsién espectrales (cuando se opera en el dominio de
la frecuencia). Para estas iltimas cabe aun un refinamiento adicional, considerando
por un lado aquellas que usan la estructura fina del espectro frente a otras que sélo

consideran la envolvente espectral.

3.3.1 Validez de las Medidas Objetivas

Para la eleccién de una de entre las medidas objetivas que se van a proponer, es
necesario determinar su validez. Un procedimiento adecuado para estimar la validez
de una medida objetiva es determinar su capacidad de predecir la calidad subjetiva.

Es ésta una tarea prolija pues necesita disponer de grandes bases de datos, asi
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como la consideracién de suficientes esquemas de codificacién (para comprobar la
validez de la medida en cuestién), ademas de disponer de una medida subjetiva de
referencia que sea reproducible y fiable.

El anélisis de regresién lineal puede ser una herramienta til para medir la validez
de una medida objetiva [Dimo89], para lo cual es necesario estimar el coeficiente de

correlacién entre las medida objetiva y subjetiva dado por

_ Y a(Sd — §4)(04 — Oa)
[Zd (Sd - gd)2] e [Zd (Od - O_d)z]

p 73 (3.2)
done d es un indice para las medidas obtenidas, S; es la medida subjetiva, Oy es
la correspondiente medida objetiva, y la barra indica el valor medio estimado para
todo d.

Se ha determinado que para que la medida objetiva pueda sustituir con fiabilidad
a la opinién de 20 oyentes, se debe verificar que p? > 0.95, [T193].

Otra medida interesante y significativa para estimar la validez de una medida

objetiva es la varianza del error cometido cuando la medida subjetiva es reemplazada

por la medida objetiva, definida por °

2

ol = oa(1-p?) (3.3)

siendo o, la desviacion estindar de las medidas subjetivas. En definitiva esta ex-

presién muestra qué valor de p? es necesario para conseguir una calidad objetiva con
2

<, cuando se tiene o,.

g

3.3.2 Medidas de Distorsién de la Forma de Onda

Las medidas objetivas en el dominio del tiempo miden directamente la distorsion
entre la sefial de entrada y la salida. A continuacién se citan las medidas mas

utilizadas.
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Relacién Senial Ruido (SNR)

Aunque la SNR se usa convencionalmente para la caracterizacién de lineas de trans-
misién, también se ha usado como un pardmetro objetivo para la evaluacién de la

calidad de voz. Puede ser calculada segin la expresién

_ T, 2
SV = 10108 S Ty - m)/ A= =(OF ey

donde z(%) y y(¢) son la i-ésimas muestras en la entrada y en la salida, respectiva-
mente, N es el nimero de muestras, la constante A es la ganancia del codificador
y finalmente m es el retardo introducido por el sistema. Es evidente que para una
medida acertada es necesario introducir una estimacién del pardmetro A de norma-
lizacién asi como el factor de retardo m. Baste citar por ejemplo que si no fuese asi,

multiplicar la sefial de entrada por el factor —1 introduciria una SNR = —6 dB.

Relacién Seiial Ruido por Segmentos(SSNR)

Aunque la SNR es una buena medida de la degradacién introducida en sistemas
analégicos de comunicacién, en [Quack88] se han mostrado sus deficiencias al evaluar
sistemas digitales. Fundamentalmente, sus carencias estdn relacionadas con el hecho
de que los intervalos de mayor potencia pesan mds que los intervalos de potencia
menor. Como alternativa mds adecuada que la anterior, es comin el uso de la
SSN R, que no es mas que el promedio de la SN R evaluada en intervalos limitados

de tiempo denominados segmentos.

M
1
SSNR= - > SNR; (3.5)
J=1
siendo M el nimero de segmentos y SN R; la relacién sefial ruido del segmento j.
Valores tipicos para la duracién de los segmentos considerados varian entre 16 y 32
ms. Las ventajas se la SSN R sobre la SN R residen en que esta medida pesa por

igual a todos los intervalos independientemente de su potencia.
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Para esta medida es conveniente evaluar sélo los segmentos que no corresponda
a intervalos de silencio, ya que para estos, una pequeiia cantidad de ruido se traduce
en una pobre SSN R.

Se han propuesto otras variantes de la relacién seiial ruido, por ejemplo la SN R
pesada en frecuencias, y la SN R granular, ver la referencia [Quack88], intentado
obtener una mayor correlacién con la calidad subjetiva asociada.

Es evidente que este tipo de medidas son significativas exclusivamente cuando el
codificador tiene como premisa de disefio aproximar lo mejor posible las formas de
onda entre la entrada y la salida, sin embargo, cuando el codificador se disena para

aproximar los espectros, estas medidas de distorsién no son adecuadas.

3.3.3 Medidas de Distorsién Espectral

En este apartado se van a considerar medidas en el dominio de la frecuencia consi-

derando la estructura fina de los espectros de entrada y salida.

Distorsién Espectral

Se define como
1

w 1/2

DE = [-1; [ 18.w) - s,(w)|2,dw] (3.6)

donde Se(w) y Ss(w) son respectivamente los espectros de.entrada y salida, que

pueden ser calculados usando la Transformada de Fourier. Al igual que para la

SN R, se suele calcular la Distorsién Espectral promedio, evaluada para segmentos
con duracién tipica de 16 a 32 ms.

Esta medida de distorsion se usa con frecuencia para caracterizar la bondad de un

codificador espectral [Suga88], en particular es cominmente aceptado [Laroia91] que

un codificador espectral puede considerarse transparente si introduce un DE < 1dB.

Una modificacién a la anterior, es considerar un pesado espectral para distintas
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bandas de frecuencias, obteniéndose la W DE (”Weighted Spectral Distortion”)

B
1
WDE == ) W,DE 3.7
= 2=) »DE} (3.7)
siendo DE} la distorsion espectral para la subbanda b, B el niimero de subbandas
consideradas y W, el coeficiente de peso. Los coeficientes de peso se estiman teniendo
en cuenta caracteristicas perceptuales, para con ello darle més importancia a las

zonas del espectro mads relevantes subjetivamente.

Medidas basadas en Funcién de Coherencia (”SDR”)

Para esta medida se utiliza la correlacién cruzada entre los espectros de entrada y

de salida, definiendo la funcién de coherencia como

2

YN Xl HYE(S)
S XA, [Ya(f)12

(f) = (3.8)

donde X,(f) e Y,(f) son los espectros de entrada y salida, e Y;7(f) es el complejo
conjugado de Y,(f). La funcién 92(f) puede interpretarse como un coeficiente de
correlacién definido para cada frecuencia f.

A partir de la expresién anterior, se define la Relacién Sefial Distorsién SDR
como el cociente entre la funcién de coherencia y la no-coherencia (1 — §2%(f)) ex-

presada en decibelios como

¥%(f)

SDR(f)dB =10 log W

(3.9)

Es ésta una de las medidas objetivas candidatas a ser estandarizadas por el Grupo
de Estudio (SG) XII de la CCITT (ahora UIT). En [T193] se presenta una definicién
maés detallada de la funcién de coherencia, sus propiedades y expresiones de regresién
Para la estimacién de la puntuacién MOS a partir de ella. Asimismo, se muestran

resultados de la validez de la medida propuesta, obteniéndose para una de las bases
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de datos consideradas un factor p = 0.92, definido en la expresién (3.2).

3.3.4 Medidas de Distorsién de la Envolvente Espectral

Al igual que las anteriores, este tipo de medidas operan en el domino de la frecuencia.
Ahora bien, los espectros de entrada y salida son considerados mas groseramente,
tomando sélo su envolvente espectral.

La justificacién de esta aproximacion reside en que el oido, actua como un ana-
lizador de Fourier grosero. En particular, como se corroborara en este trabajo, la
inteligibilidad estd basicamente contenida en la envolvente espectral, luego tomando
una medida que considere sélo la envolvente se estard aproximando mejor el com-
portamiento del oido, con lo que cabe esperar una mayor correlacién de este tipo de

medidas con la percepcion subjetiva.

Medidas L, basadas en el Andlisis LPC

Uno de los métodos para obtener la envolvente espectral estd basado en el andlisis de
Prediccién Lineal (LPC), y consiste en calcular la respuesta en frecuencias del filtro
todo-polos LPC. Con ello se obtendrd una versién suavizada del espectro asociado
al intervalo de andlisis 6 trama considerada.

Dicho lo anterior, se puede concluir que cualquier medida basada en calcular
diferencias entre los pardmetros que caracterizan al filtro LPC entre la entrada y
la salida, serd en definitiva una medida de distorsién de la envolvente espectral.
Pardmetros usuales en la caracterizacion del filtro todo-polos (ver apartado 2.1.1) son
los coeficientes de prediccién, los coeficientes PARCOR (”PARtial CORrelation”),
los coeficientes LAR (”"Log Area Ratio”), [Mark76] 6 los coeficientes LSP (”Line
Spectral Pairs”), también llamados LSF (”Line Spectral Frequencies”) [Kang85].

Para este tipo de representaciones se usan como medida de la distorsién las
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distancias L,, definidas por la expresion:

]

N m
- DI EDWOREOT K (3.10)

donde z;(7) e y;(%) son los i-ésimos pardmetros de entrada y salida respectivamente
del segmento j. Lo usual es considerar distancias Euclideas, es decir tomar p = 2.
También se puede optar por aproximar las diferencias entre los logaritmos de las

envolventes espectrales, usando la expresién:

-

= Z L. 3" 1201og 35(3)/ (5P @)

1

m
1=

Medida de la Razén de Semejanza Logaritmica

Suponiendo que la voz puede representarse como un modelo autoregresivo todo-
polos, esta medida de distancia estd relacionada con la disimilitud existente entre
los modelos asociados a la seiial de entrada y a la de salida. Se define la razén de

semejanza logaritmica por

-oRe-oT
Syt ) (3.12)

d(amaaa]) - log (a R (-l'T
donde j indica la posicién del segmento, @. es el vector de coeficientes LPC de
entrada, @, es el vector de coeficientes LPC de salida. @7 indica el vector traspuesto
de @ y finalmente R, es la matriz de autocorrelacién de la sefial de entrada. Esta
medida puede ser mejor interpretada considerando los filtros inversos asociados. En

particular, sea A.(z) el filtro inverso que modela la envolvente espectral del segmento

de entrada z.(n),

A(z)=1- E a.(i)z™" (3.13)

Igualmente se puede definir el filtro inverso A,(z) para el segmento de salida. La me-

dida de la Razén de Semejanza Logaritmica, se puede calcular como el logaritmo del
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Xe(m) FE.S'I(‘;{)O Eg(n)! <Es(n)2>l B
L Bra d
O g}~
Xe(n) lFH;'I(Z'R)O Ee(n) - o

Figura 3.2: Interpretacién de la Razén de Semejanza.

cociente entre las potencias de las sefiales residuo a y 3, resultantes de filtrar inverso
la forma de onda del vector de entrada con los filtros A.(z) y A,(2) respectivamente,

como se indica en la figura (3.2). Es decir,

d(Ge,ds, j) = log(B/a) (3.14)
siendo
M
B =rz(0)r,(0) + 2 2 ro(2)r4(1) (3.15)
=1

donde r;(7) y r4(%) son las secuencias de autocorrelacién de la sefial de entrada z.(n)
y de los coeficientes de A,(z) respectivamente.

d(d.,d,,j) es una medida no-negativa ya que por definicién del andlisis LPC,
siempre > a, y la igualdad sélo se cumple cuando los dos filtros A(z) son iguales,
es decir, cuando no hay distorsion.

Para la razén de semejanza (también llamada distancia de Itakura) es aceptado
[T193] que a partir de valores que verifiquen que d(@.,d,,j) < 1.4, la degradacién
introducida no se considera significativa.

La razén de semejanza logaritmica, y sus variantes (distancia Itakura, distancia
Itakura-Saito, distancia Itakura-Saito optimizada en ganancia, distancia Itakura-
Saito normalizada en ganancia, etc), han sido estudiadas y utilizadas ampliamente
en la bibliograffa, como por ejemplo en los trabajos [Gray80], [Shore83], [Juang84],
[Lopez90b]. Asimismo, distintas interpretaciones analiticas de las medidas propues-

tas pueden encontrarse en [Juang82].
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Distancia Cepstral

En este apartado se presenta otra medida de la distorsién basada en estimar dife-
rencias entre las envolventes espectrales. En concreto, se opera en el dominio de
los coeficientes cepstrum [Oppen75], resultantes de un andlisis homomérfico de la
sefial de voz. El cepstrum se obtiene calculando la transformada inversa de Fou-
rier del logaritmo del espectro de potencias del segmento de voz. Lo usual, en vez
de usar la estructura fina del espectro, es usar la envolvente espectral obtenida a
partir del andlisis LPC, en particular se puede establecer la siguiente relacién de
recursién [Rab78] para la obtencién de los coeficientes cepstrales C'(n) en funcién de

los coeficientes de prediccién a(n).
n—1
C(n) =a(n)+ > _(i/n)C(i)a(n—i) para n>0 (3.16)
=1

Aunque la secuencia de coeficientes cepstrales es infinita, en la practica es suficiente
considerar tantos como el orden de prediccién empleado en el andlisis LPC.

Los coeficientes cepstrales se han usado con éxito tanto en aplicaciones de recono-
cimiento de voz [Rab85], [Peina94], [Segu91] (entre otras) como para la verificacién
e identificacién de locutores, como por ejemplo en [Fu'rui81].

Para la evaluacién de la calidad, la distancia cepstral (DC') se puede definir como

1/2

10 . il
2+ (Ce(i) = Cu(1)) (3.17)
i=1

log, 10

donde C,(7) y C,(7) son los i-ésimos coeficientes cepstrales derivados del andlisis LPC,
expresion (3.16). Hay otras expresiones similares para el célculo de distancias en el
cepstrum, pero en este trabajo se adopta la expresion anterior, por ser en particular
la explicitamente considerada por el grupo de estudio (SG) XII de la CCITT como
candidata al estdndar para la evaluacién de sistemas de procesamiento de voz [T193].
En [Kita88] se muestra un ejemplo de la reproducibilidad de la distancia cepstral,

Para la que se obtiene un coeficiente de correlacién (3.2) con la puntuacién MOS
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p = 0.97, asi como la expresién de la regresion cuadratica entre ambas medidas.

3.4 Medidas de Calidad Utilizadas

Una vez resumidas las técnicas de evaluacién mas significativas usadas para el pro-

cesamiento de la voz, en este apartado se enumeran y justifican, de entre las presen-

tadas, cuales de ellas serdn utilizadas en este trabajo.

3.4.1 Medidas Utilizadas para la Evaluacién Objetiva de la Calidad

Dado que ninguna de las medidas objetivas presentadas puede sustituir definitiva-

mente al proceso de la percepcidn, en vez de utilizar una sola de las medidas citadas,

en este trabajo se consideraran las siguientes:

e Distorsion Espectral. Experimentalmente se ha demostrado que medidas de-

finidas en el dominio de la frecuencia, como la distorsién espectral, expresion
(3.6), reflejan mejor la calidad subjetiva que aquellas definidas en el domi-
nio del tiempo. Ademds, esta medida ha sido recientemente utilizada en la
bibliografia para evaluar los codificadores a baja razén de bits por segundo,
y es obviamente 1til para medir la degradacién introducida en sistemas que

codifican la informacién espectral en vez de caracterizar la evolucién temporal

de la senal.

Distancia Itakura-Saito normalizada en ganancias. Si bien las medias que ope-
ran sobre la estructura fina del espectro son itiles para evaluar la calidad, es
conocido que el procedimiento de la percepcién es més sensible a la envolvente
espectral que a la estructura fina. En particular, cuando se trata de codifica-
dores a muy baja velocidad de transmisién, es més significativo intentar medir

objetivamente la inteligibilidad que no la naturalidad.

Las medidas de estimacién de la razén de semejanza son ttiles para este co-

metido. En particular, debido a su invarianza con la ganancia del codificador,
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se usard una de las variantes de la Razén de Semejanza Logaritmica, cono-
cida por la distorsién de Itakura-Saito normalizada en ganancias ("DISNG”)

[Shore83], definida por

DISNG(d.,d,) = o — 1= ’"xg’)r,,m) + (2% T”(i)ra(i)) 1 (3.18)
i=1

a

Donde se ha utilizado la misma notacién introducida en la expresién (3.15).

En ([Lopez90b]) se ha demostrado experimentalmente la particular utilidad de

esta distancia frente a otras cuando se usa cuantizacién vectorial.

o Distancia Cepstral. Aunque este trabajo se centra en muy baja razén de
bits por segundo, ademds de las anteriores, por completitud, se evaluardn
los codificadores usando la distancia cepstral dada en la expresién (3.17), de
especial utilidad para estimar la naturalidad. En particular, esta distancia se
ha demostrado ([Kita82]) estar bien correlacionada con la medida subjetiva de

opinién MOS.

o Relacién Senial Ruido. La utilizacién de esta medida, expresion (3.4), estd
indicada para codificadores en los que la premisa de disefio esté en aproximar
tanto como se pueda la forma de onda de entrada. Si bien no estd demostrada
una correlacion clara entre esta medida y otras de naturaleza subjetiva, se uti-
lizara porque a falta de otro criterio mejox:, la SNR es una medida cldsica para
los codificadores citados. En particular, esta medida se utilizard para evaluar
los codificadores escalares propuestos para la cuantizacién de los pardmetros

caracteristicos de la estructura fina del espectro.

3.4.2 Medidas Utilizadas para la Evaluacién Subjetiva de la Calidad

Debido a los bajos bit-rates de interés para este trabajo de investigacién, se ha
utilizado como medida de calidad subjetiva un test de inteligibilidad ”rhyme test”

donde para cada uno de los sistemas a evaluar se tomaron 25 silabas (consonante-
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vocal-consonante) extraidas aleatoriamente de locutores masculinos y femeninos no
pertenecientes a la secuencia de entrenamiento.

Para cada una de las silabas, los observadores del test fueron invitados a elegir
una de entre seis posibilidades conociendo la vocal y consonante final. La inteligibi-
lidad se estimé como el nimero de aciertos promediado para todas las silabas y los

8 observadores encuestados.

3.5 Corpus de entrenamiento y test

En este apartado se detallan las particularidades de las bases de datos de voz usadas
tanto para el entrenamiento como para realizar los tests. Dada la dificultad y lo
costoso de la construccién y diseno de una base en castellano que recoja de forma
suficientemente significativa toda la variedad existente a todos los niveles del idioma,

se ha optado por la utilizacién de parte de la base de datos norteamericana TIMIT.

3.5.1 Secuencia de entrenamiento

Para la secuencia de entrenamiento de los sistemas para la codificacién de la in-
formacién espectral, se han considerado 80.000 ventanas de voz decimadas con un
factor 1:2 (la TIMIT original estd muestreada a 16k muestras por segundo) , cada
una de ellas con duracién de 22.5 ms (en total 30 minutos), extraidas de forma uni-
formemente distribuida entre las 8 regiones dialectales consideradas en el diseiio de
la TIMIT. La proporcién de oyentes masculinos es del 70% frente al 30% de locuto-
res femeninos, respetando las proporciones establecidas en el corpus total original.
Todo este material ha sido elegido del subcorpus de entrenamiento sugerido en la
TIMIT.

A su vez, para el entrenamiento de los cuantizadores de la sefial de excitacion se
ha considerado un subconjunto aun mas reducido, consistente en 45517 ventanas de
la misma longitud que para la informacién espectral, y que es denominada TIMIT-

2. Igualmente se han recogido las 8 variedades dialectales consideradas, y por cada
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regién o variedad dialectal se han elegido tres locutores masculinos y tres femeninos.

3.5.2 Secuencia de test

Siguiendo las sugerencias recomendadas en la TIMIT, para el test, se ha elegido
el subcorpus denominado ”core test” que contiene 24 locutores, 2 masculinos y 1
femenino por cada una de las 8 regiones dialectales consideradas. En total 192
frases, que constituyen un total de 22366 ventanas de voz correspondientes a mds de
8 minutos de test. Este subcorpus se ha comprobado tener al menos una aparicién
de cada uno de los fonemas ingleses. Ademads, ningin locutor de los pertenecientes
al "core test” estd presente en la secuencia de entrenamiento por la TIMIT. Luego
el no solapamiento esta garantizado entre las secuencias de test y entrenamiento.

Este mismo corpus se utilizé para evaluar objetivamente los cuantizadores de la
estructura fina o senal de excitacidn.

Para evitar un sobreentrenamiento del silencio y una importancia excesiva en la
secuencia de test, se realizé un recorte de los silencios tanto al principio de cada

frase como al final, de acuerdo con la segmentacién sugerida en la TIMIT.






Capitulo 4

Codificacion de la Informacion

Espectral

En este capitulo se aportan una serie de algoritmos con la intencién de responder
a la pregunta formulada en la introduccién de esta memoria: ;Cémo aproximar
experimentalmente las curvas R(D) o D(R) para la informacién espectral de la
sefial de voz?

Para lo cual, tras formular explicitamente el probléma en la introduccién, y
después de caracterizar la fuente considerada, se plantean soluciones bien conocidas
como son la Cuantizacién Escalar Optima, la Cuantizacién Vectorial y algunas de sus
variantes, su generalizacién a mds dimensiones, y finalmente se propone un algoritmo
donde se combina eficazmente un procedimiento de interpolacién lineal con el proceso
de cuantizacién. Este dltimo serd un procedimiento que de una manera sencilla y

realizable responda a la pregunta anteriormente formulada.

59
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4.1 Introduccién

Uno de los objetivos en la codificacién es eliminar toda la redundancia existente en
la sefial generada por la fuente de una forma recuperable, es decir, sin perdida de
informacién en el receptor.

Dicho en otras palabras, el disefio de un codificador consiste en proporcionar un
algoritmo 6 procedimiento cuyo bit-rate y distorsién se sitiien sobre un punto de la
curva R(D), expresién (1.1).

Suponiendo un modelo estadistico conocido para la fuente y para algunos casos
particulares, la ”Teoria Rate-Distorsion” [Berger71], rama de la Teoria de la Infor-
macidn, puede proporcionar una expresion analitica para dichas curvas. Ahora bien,
aunque se han desarrollado algoritmos iterativos y probadamente convergentes para
la obtencién de la curva R(D) para un caso general [Blaut72] donde la funcién den-
sidad de probabilidad de la fuente es conocida, dichos formalismos no proporcionan
ningin procedimiento sistemdatico para diseiiar el codificador que aproxime la curva
R(D) 6 D(R), que toda fuente tiene.

Ademds, la caracterizacién de algunas fuentes, como la seiial de voz, por un
modelo estadistico sencillo, o sea, una funcién densidad de probabilidad tratable
matemdaticamente no es una tarea trivial. En la bibliografia se han propuesto al-
gunas aproximaciones para el modelado estadistico de la sefial de voz [Jaya84], si
bien ninguna de ellas se puede considerar aceptable para desarrollar un tratamiento
riguroso y tedrico del problema.

Debido a estas razones, en este capitulo, se aporta una solucién experimental al
problema planteado, donde el objetivo es proporcionar un algoritmo que aproxime
las citadas curvas. Mientras que en situaciones practicas, cuestiones tales como la
complejidad, retardo introducido y bit-rate fijo son de importancia, seria deseable
experimentalmente conocer cual es el compromiso limite alcanzable si tales restric-
ciones no estuvieran presentes. Esencialmente éste es el problema estudiado en este

capitulo.



4.2. AUTOCOVARIANZAS NORMALIZADAS DE LOS LSP 61

En el desarrollo realizado se considerard sélo y exclusivamente la informacién
espectral correspondiente al modelo autoregresivo de produccién de la voz por el
tracto vocal, y en particular, como se justificé en el apartado (2.1.1), se consideraran
s6lo los pardmetros LSP, si bien gran parte de los procedimientos desarrollados

podrian trasladarse a otras representaciones paramétricas del filtro LPC.

4,2 Autocovarianzas Normalizadas Intra-trama e Inter-

trama de los LSPs

Antes de seguir adelante, en este apartado se realizard una caracterizacién estadistica
de la fuente considerada.

Una medida utilizada en la bibliografia, como indicador de la méxima redundan-
cia tedrica que un codificador puede eliminar [Mark76], es la SFM ”Spectral Flatness
Measure”, que puede aproximarse como el cociente entre la media geométrica y la
media aritmética del espectro de densidad de potencias de la sefial [Jaya84]. la SFM
es una cantidad no negativa, y es igual a 1 si y sdlo si el espectro es plano. Cuanto
mas plana sea la funcién densidad de potencia espectral, menos predecible serd la
fuente, luego menos redundancia exhibird.

No obstante aqui, por sencillez, se caracterizard la fuente estimando las auto-
covarianzas normalizadas existentes entre los coeficientes LSP dentro de un mismo

vector, llamada covarianza intra-trama dada por la matriz ® = [¢; ;], tabla (4.1),

con elementos [¢; j], ¢,j = 1,2, -+, p calculados como
( M-1
> (Wmi = @) (wm,j = @)
m=0 . i
: 715
M-1
o ] 4.1
b = o — (41)
m=0
{ ¢j,i : ] > 1

donde se ha usado [wn,1,Wn,2," " *»Wn,p] Para notar a los coeficientes LSP correspon-
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i/j 1 2 3 4 ) 6 7 8 9 10

1| 1.00 | 0.72 | 0.016 | -0.24 | -0.35 | -0.58 | -0.54 | -0.63 | -0.54 | -0.45
2 | 0.72 | 1.00 | 0.82 | 0.58 | 0.26 | 0.01 | 0.01 | 0.02 | -0.02 | -0.09
3 |001 (082 1.00 | 093 | 0.56 | 0.52 | 0.38 | 0.45 | 0.27 | 0.12
4 |-024| 058 ( 093 | 1.00 | 0.69 | 0.56 | 0.43 | 0.38 | 0.29 | 0.11
5 1-035| 0.26 | 0.56 | 0.69 | 1.00 | 0.76 | 0.45 | 0.37 | 0.20 | 0.09
6 |-0.58 | 0.01 | 0.52 | 0.56 | 0.76 | 1.00 | 0.62 | 0.51 | 0.29 | 0.11
7 |(-0.54| 0.01 | 0.38 | 0.43 | 0.45 | 0.62 | 1.00 | 0.72 | 0.46 | 0.23
8 |-0.63| 0.02 | 0.45 | 0.38 | 0.37 | 0.51 | 0.72 | 1.00 | 0.51 | 0.27
9 |-0.54|-0.02 0.27 | 0.29 | 0.20 | 0.29 | 0.46 | 0.51 | 1.00 | 0.41
10 | -0.45 | -0.09 | 0.12 | 0.11 | 0.09 | 0.11 | 0.23 | 0.27 | 0.41 | 1.00

Tabla 4.1: Coeficientes ¢; ; de Autocovarianza Intra- Trama.

dientes a la trama n-ésima, siendo M el nimero de tramas consideradas y como
siempre la barra indica el valor medio de la variable.

Como puede observarse en la tabla (4.1), hay una dependencia lineal bastante
significativa entre los LSPs correspondientes a una misma trama, lo que justifica
la utilizacién de algin procedimiento de eliminacién de la redundancia existente al
realizar la codificacién.

Igualmente, se puede estimar la autocovarianza existente entre coeficientes per-
tenecientes a tramas adyacentes, que se llama covarianza inter-trama, dada por la

matriz ¥ = [; ], tabla (4.2), con elementos [¢; k], i,k = 1,2, -+, p calculados como

M—k-1
Y (Wmi— ©i)(W(m+k),i — @i)
Yif = T —— (4.2)
Z (wmy,' - c:),')z
m=0

De la fuerte dependencia lineal observable en las tablas (4.1) y (4.2), se puede
adelantar que un codificador que pretenda aproximar la curva R(D), deberd utilizar
las dependencias intra-trama e inter-trama. Y no solo eso, sino que ademds deberd

aprovechar eficazmente las dependencias no lineales que exhiba la fuente, como se
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0.52
0.27
0.30
0.42
0.39
0.33
0.30
0.30
0.27
0.31

0.49
0.25
0.28
0.39
0.34
0.27
0.24
0.25
0.24
0.28

0.47
0.23
0.28
0.38
0.30
0.24
0.21
0.23
0.23
0.27

0.47
0.23
0.29
0.38
0.28
0.22
0.20
0.22
0.22
0.27

0.47
0.22
0.29
0.38
0.26
0.22
0.20
0.22
0.22
0.26

0.46
0.21
0.29
0.38
0.25
0.21
0.20
0.23
0.22
0.25

Tabla 4.2: Coeficientes 1; ; de Autocovarianza Inter-Trama.

verd en los apartados siguientes de este capitulo.

4.3 Cuantizacién Escalar Optima
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Como se ha ilustrado en la tabla (4.1), la fuente considerada exhibe una dependencia

intra-trama significativa. Para hacer uso de esta dependencia lineal, se ha propuesto

[Rou82] el siguiente codificador escalar ptimo, en el que se realizan los siguientes

tres pasos:

1. Decorrelacién de los pardmetros, usando una matriz de transformacién ade-

cuada (por ejemplo la transformada éptima de Karhunen-Loéve [Jaya84] 6

aproximaciones subéptimas para el caso general como la DCT Transformada

Discreta del Coseno entre otras), obtener unos parametros decorrelacionados

en el dominio de la transformada.

2. Asignacion dptima de bits para cada uno de los pardmetros en el nuevo domi-

nio.

3. Cuantizacion Escalar, codificar cada uno de los parémetros en el dominio de

la transformada usando tantos bits como los amgnado’s eq el paso anterior con

un simple procedimiento Lloyd-Max [Lloyd82].

\v“‘

‘}&\%\g\\ 5 .
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De esta manera, las dependencias lineales mostradas se pueden eliminar consi-

guiéndose un buen compromiso R-D.

4.4 Cuantizacién Vectorial (VQ)

A pesar de que la cuantizacién dptima escalar elimina las correlaciones mostradas en
la tabla (4.1), se han propuesto generalizaciones del procedimiento de Lloyd-Max a
mds de una dimensién, dando lugar a los llamados Cuantizadores Vectoriales (VQ).

Dicha generalizacién estd justificada por los siguientes hechos:

1. Generalizacion de la R(D) a fuentes con memoria. Inicialmente se definié la
R(D) como la minima informacién mutua promedio conseguible para todos
los posibles asignaciones de los simbolos de entrada con los simbolos de salida
para una fuente dada, expresién (1.1). Imponiendo ciertas condiciones para
la fuente [Berger73], una definicién alternativa y consistente con la anterior,

propuesta por Shannon, es
R(D)= lim Rn(D) (4.3)
N—o0

donde con Ry(D) se hace referencia a considerar como simbolos de entrada
N muestras consecutivas formando un vector N-dimensional. Por la propia
definicion, es obvio que en el limite teérico la R(D) se puede aproximar tanto

como se quiera usando un VQ con vectores de tamafio N — oo.

2. Exzistencia de dependencias no-lineales. Ademads de las autocovarianzas mos-
tradas anteriormente, la fuente considerada exhibe otro tipo de dependencias
no-lineales que no son utilizables por un codificador escalar éptimo. Experi-
mentalmente se ha demostrado [Rou82],[Makh85] c6mo un VQ puede conseguir
un mejor compromiso que un codificador escalar 6ptimo, y ese compromiso es

tanto mejor cuanto mayor es la dependencia estadistica no-lineal en la fuente.
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3. Utilizacion de medidas de distorsion multidimensionales. Dada la naturaleza
multidimensional de la fuente considerada, una ventaja adicional de los VQ
frente a los escalares es la posibilidad de usar medidas de distorsién multi-
dimensionales como la Distorsién Itakura-Saito Normalizada en Ganancias,

expresién(3.18).

Por las razones esgrimidas en los puntos anteriores, en vez de cuantizar cada
pardmetro separadamente, se consideraran varios formando un vector p—dimensional
& = [z1,Z2," -, p), que serd cuantizado como una unidad. Cuantizar vectorialmente
Z no es mas que asignar un vector p—dimensional 7 a &, de entre un conjunto finito

Y = {#,1 < i < L} de cardinal L de acuerdo con un operador de cuantizacién q(.)
7=q(%) (4.4)

Al conjunto Y se le denomina diccionario, L es el tamaifio del diccionario e {7;} es
el conjunto de vectores cédigo.

En la definicién anterior del cuantizador vectorial g(.) hay implicita una ﬁmticién
P = {Ci;i =1,---,L} del espacio p—dimensional en un conjunto de L regiones o
celdas C;. Cada regién tiene un representante 6 vector cédigo ;.

Para transmitir la informacién relativa a Z, tras realizar la cuantizacién usando
el operador q(.), se enviard un indice binario ¢; de longitud ; bits, que identifica a
la celda C; a la que pertenece Z. En el receptor o decodificador, habiéndose recibido
¢i, se generara como salida el correspondiente vector cédigo ;. Es evidente que
el nimero de bits I; asignados a cada celda dependerd de la probabilidad a priori
de que el vector de entrada sea cuantizado usando dicha celda, en definitiva de la
estadistica de la fuente. La velocidad de transmisién expresada en bits por segundo,
en el caso general serd una magnitud variable, que dependerd del vector de entrada

¥y de la funcién de distribucién de la fuente. En general, el bit-rate medio por vector
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R se puede estimar como

L
R=) _ P(C; (4.5)
i=1

donde P(C;) es la probabilidad de que la fuente genere un vector perteneciente a la
celda C;.

Para el caso particular que haga una asignacion de bits uniforme (que serd la
6ptima para el caso de que la fuente y el cuantizador q(.) hagan todas las celdas

equiprobables) se tendrd que
lgzlzlquL ISiSL (4.6)
4.4.1 Diseno del Cuantizador Vectorial

Dado un nimero fijo de niveles (vectores) de cuantizacién L, el objetivo principal del
disefio consiste en seleccionar dichos niveles junto con la eleccién de una particién
del espacio de representacién en regiones o celdas tal que se consiga la distorsién

promedio menor posible. En concreto, se trata de determinar los vectores ¥; y las

regiones C; con ¢ = 1,---, L, tal que se minimice
L
D= /C (& - 5:)2f(5)dz (4.7)
i=1 '

donde f3(Z) representa la funcién densidad de probabilidad de X.

El problema asi planteado no tiene una solucién directa; ahora bien, descompo-
niendo el disefio del cuantizador en dos problemas, que no son otros sino considerar
por un lado el codificador y por otro el decodificador, se proporciona una estrategia
intuitiva y eficaz para aproximar el disefio del cuantizador éptimo.

Fijada una de las dos partes consideradas, es ficil determinar las condiciones
necesarias que se han de verificar para optimizar la otra. Por tanto, se deben cum-
plir dos condiciones, que no son mis que la generalizacién multidimensional del

procedimiento monodimensional de Lloyd-Max:



4.4. CUANTIZACION VECTORIAL (VQ) : -

1. Regla de minima distorsion o vecino mds prdzimo, procedente de determinar
el codificador 6ptimo fijado un decodificador. Intuitivamente es obvio que si
el objetivo es minimizar la distorsién, ningin codificador serd mejor que aquél
que elija el vector cédigo §; que minimice la distorsién al vector de entrada Z.
Formalmente, dado un diccionario con vectores ¥;, las celdas deben ser tales
que

Ci={%:d(Z,5:) £ d(&,7;), con j# i} (4.8)

es decir,
a(?) = 7, si y solo si d(Z,3:) < d(Z,7;), ] #4,1<j<L (4.9)

2. Regla del vector codigo ”centroide”, procedente de determinar el decodificador
optimo dado un codificador fijo, que se verifica cuando ; se elige tal que

minimice las distorsién promedio de la celda Cj, es decir
% = cent(C;) = argmin E[d(Z, §)|Z € C;) (4.10)
7

Al vector 7; que cumple esta condicién, se llamara centroide.

La demostracién de ambas condiciones se puede realizar aplicando un proce-
dimiento clésico de célculo diferencial sobre la expresién (4.7), o bien utilizando
argumentaciones mds intuitivas como las proporcionadas en [Gersho92]. |

En general, las dos condiciones citadas no son suficientes para garantizar la
optimizacién del cuantizador en su conjunto. No obstante, en ciertos casos (por
ejemplo exigiendo que log fx(Z) sea concava [Gersho92]) se demuestra la suficiencia
de ambas condiciones.

Para la construccién del diccionario se puede usar la generalizacién del algoritmo
iterativo, localmente éptimo, propuesto inicialmente por Lloyd y publicado poste-
riormente en el afio 1982 [Lloyd82], que en la literatura de reconocimiento de formas

es conocido por K-means. Linde, Buzo y Gray propusieron la utilizacién de dicho
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algoritmo (conocido también por LBG) incluso cuando la medida de la distorsién
no sea una métrica [Linde80],[Buzo80]. Bésicamente el algoritmo consiste en dado
un diccionario inicial, aplicar iterativamente las reglas del vecino mas préximo y del
centroide. Por construccién, el algoritmo es descendente, en el sentido que siempre
la distorsién promedio global (4.7) en cada iteracién serd menor o igual que en la
iteracién anterior, teniéndose garantizado un minimo local tras realizar un suficiente
numero de iteraciones.

El caricter local hace alusién a que el minimo conseguido depende del punto de
partida o diccionario inicial considerado. En las mismas referencias, se propone la
iniciacién por divisién o splitting, donde se parte de un tdnico vector cddigo inicial
(que cumple la condicién de centroide para toda la secuencia de entrenamiento) que
se va dividiendo progresivamente en cada paso, y por cada paso se realiza un algo-
ritmo LBG@G, realizando tantos pasos como sean necesarios hasta alcanzar el nimero
de celdas deseado.

Como alternativa al anterior y en un intento de soslayar el cardcter local del
minimo se han propuesto otros algoritmos que pretenden salir de los minimos locales
a.léanzados. La idea bésica consiste en romper el cardcter descendente del algoritmo
LBG, introduciendo cierta aleatoriedad en la evolucién del sistema. Se trata pues de
admitir incondicionalmente perturbaciones del estado del sistema siempre que impli-
quen una distorsién global promedio menor y admitir probabilisticamente aquellas
iteraciones que temporalmente impliquen un distorsion globﬂ promedio mayor, pero
que a la postre consigan un codificador-decodificador mejor. Para estas iteraciones
la probabilidad de aceptacién es inversamente proporcional a lo préximo que esté el
sistema del minimo global.

Dentro de esta filosofia cabe citar los procedimientos de ”Simulated Annealing”

[Rose90] y Relajacién Estocdstica [Zeger92) propuestos recientemente.
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4.4.2 Medida de Distancia Utilizada

En el disefio del diccionario y en la codificacién, se necesita la definicién de un criterio
objetivo de fidelidad o medida de la distorsién. En el capitulo 3 se ha hecho un
resumen de las posibles evaluaciones objetivas de calidad. Dichas medidas podrian
utilizarse tanto en la fase de disefio como en la fase de codificacién de un VQ. Ahora
bien por cuestiones de complejidad, se descarta la distorsién espectral (apartado
(3.6)) y como alternativas quedarian la razén de semejanza (o sus variantes) y la
distancia cepstral.

No obstante, aun cuando dichas medidas de distancia entre las envolventes es-
pectrales son adecuadas y coherentes con el andlisis LPC, se utilizard una distancia
distinta a las anteriores, para la que sera facil introducir un criterio perceptual en
su definicidn.

Tras varias pruebas experimentales informales, se ha optado por la utilizacién
de una distancia donde el pesado espectral introducido mejore la calidad subjetiva
resultante. En particular, usando el espacio de representaciéon de los pardmetros LSP,
la distancia IHM ”Inverse Harmonic Mean” [Laroia91], definida como una distancia
MSE ("mean squared error”) pesada, se ha mostrado adecuada para su uso tanto en
la fase de disefio como en la fase de funcionamiento del VQ. La definicién del vector

de pesos P = {P;} coni=1,---,p, viene dada por la expresién

1 1
Pr= + (4.11)
Wi — W1 Wi41 — Wi

donde P; es el peso del i—ésimo parametro LSP w;.

La justificacién del pesado realizado reside en el hecho de que la aparicién de las
frecuencias formantes [Soong88] es inversamente proporcional a la diferencia entre
los LSPs adyacentes. Ademds es conocido que el oido es més sensible en las zonas
formantes que en los valles espectrales; por eso, a la hora de medir la similitud
entre dos espectros se pesa mds estas zonas, cuando las diferencias entre los LSPs

adyacentes sean menores, expresién (4.11).
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bits bit-rate DE

por || espectral (dB) DC DISNG

vector (bps) IHM [ MSE || IHM | MSE || IHM | MSE
12 533.3 2.69 | 2.78 || 2.39 | 2.46 || 0.50 | 0.53
11 488.8 2.85 | 2.94 || 2.56 | 2.62 || 0.54 | 0.57
10 444 .4 3.02 | 3.09 || 2.73 | 2.78 || 0.58 | 0.62
9 400.0 3.20 | 3.27 || 2.93 | 2.98 || 0.64 | 0.68
8 355.5 3.39 | 3.47 | 3.12 | 3.18 || 0.71 | 0.75
7 311.1 3.64 | 3.73 || 3.38 | 3.46 || 0.79 | 0.83
6 266.6 3.89 | 4.00 || 3.63 | 3.73 || 0.89 | 0.93
5 222.2 4.21 | 4.29 || 3.96 | 4.04 || 1.04 | 1.07

Tabla 4.3: Distorsiones Promedio para un VQ con Distorsiones ITHM y MSE.

4.4.3 Resultados Experimentales

Con los corpus de entrenamiento y test explicados en el apartado (3.5) y las con-
diciones de anélisis mostradas en el apartado (2.4), utilizando las distancias IHM y
MSE, con un procedimiento localmente éptimo LBG con iniciacién por divisién, se
han obtenido los resultados experimentales mostrados en la tabla (4.3). Se mues-
tran resultados para distintos nimero de bits por vector (6 tamaiio del diccionario),

estimdndose las siguientes medidas de distorsion:
e DE: Distorsién Espectral promedio. Expresién (3.6).
o DC: Distancia Cepstral promedio. Expresién (3.17).

e DISNG: Distorsién Itakura-Saito normalizada en ganancia promedio. Ex-

presion (3.18).

“Dichos resultados serdn tomados como un punto de partida para el resto del trabajo,
ya que pueden considerarse como referencia de un compromiso Rate-Distorsion a
mejorar.

En la tabla (4.3), comparando los resultados para la distancia IHM frente 2

la MSE sin pesar, se observa que la primera siempre es favorable. Este resultado
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bits bit-rate | Mejora | Mejora | Mejora
por | espectral DE DC | DISNG
vector | (bps) (dB)

[10 | 4444 [ 0.007 | 0.004 | 0.002 ]

Tabla 4.4: Mejoras Obtenidas Usando un Procedimiento de Relajacién Estocdstica.

"objetivo” ha sido también corroborado "subjetivamente”, ya que tras varias pruebas
informales, siempre se prefirié la utilizacién del pesado IHM frente a la utilizacién
de una distancia MSE sin pesar.

Ademads de los resultados anteriores, para las secuencias de entrenamiento y test
consideradas se ha introducido en el algoritmo LBG un paso adicional, que consiste
en una aproximacién a la relajacién estocdstica consistente en que a los vectores
obtenidos por aplicacién de la condicién de centroide, se suma una componente de
ruido uniformemente distribuido, cuya varianza se hace disminuir dependiendo del

nimero de iteracién actual m, segiin la siguiente expresidn,

m p
U.;z:act = df’ant (1 - T) (412)

donde I es el ndmero de iteraciones, m es la iteracién actual y o2, , 02,,,, son las
varianzas actual y anterior respectivamente.

Para el caso particular de considerar p = 3 e I = 20 la mejora obtenida para la
distorsién global en la fase de disefio del diccionario es 0.114 dB. Lo cudl se traduce
en una mejora casi despreciable frente al algoritmo localmente éptimo LBG, como
se indica en la tabla (4.4), cuando se evalia el mismo test que el usado para la
obtencién de los resultados de la tabla (4.3).

Luego, aunque localmente éptimo, y debido a las mejoras no significativas intro-
ducidas a costa de incrementar la complejidad, se considerard como punto de partida

o referencia los resultados mostrados en la tabla (4.3), abandonando la aproximacién

estocdstica para el resto del trabajo.
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4.5 VQ de coste reducido

Uno de los problemas evidentes de la VQ son las necesidades tanto en coste compu-
tacional como de almacenamiento. Para un diccionario de bisqueda exhaustiva los
costes crecen exponencialmente con el nimero de bits, llegando a ser no realizables
si el ndmero de bits aumenta considerablemente. En particular para codificar la voz,
rara vez se usan diccionarios de mas de 12 bits.

Para aumentar el nimero de bits del diccionario es necesario introducir procedi-
mientos de bisqueda rapida que reduzcan el coste computacional asociado para el
diccionario resultante. Estos procedimientos no son mas que formas de introducir
un cierto grado de jerarquizacién en el diccionario, que permita reducir el nimero de
operaciones o bisquedas. En particular son dignos de mencién los VQ con estruc-
tura en arbol (”Tree-Search VQ7”) (TSVQ) y VQ multi-etapa (”Multi-Stage VQ”)
(MSVQ). Ambas aproximaciones son similares en el sentido de que comparten un

procedimiento de aproximaciones sucesivas.

4.5.1 VQ con estructura en arbol (TSVQ)

Como su nombre indica consiste en organizar el conjunto de centroides, de forma que
el diccionario resultante tenga una estructura jerdrquica, donde para cada centroide
”padre”, en cada uno de los niveles menos el iltimo, se conozcan cuales son los
centroides ”hijos”.

Para codificar un vector dado, se parte del centroide raiz (primer nivel del 4rbol)
y se incrementa el nivel de profundidad hasta llegar al dltimo nivel; seleccionando
de entre todos los hijos del nodo actual, aquél que verifique la condicién de vecino
mds prozimo al vector de entrada. Una vez determinado el hijo del peniltimo nivel,
se transmitird la palabra cédigo que caracterize o bien el camino seguido o bien el
vector correspondiente al dltimo hijo encontrado.

De esta manera se puede conseguir un procedimiento rdapido de bisqueda, ya

que se reduce el nimero de distorsiones a calcular. En particular, para el caso de
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Figura 4.1: Estructura Bdsica de un Codificador TSVQ.

que el nimero de ”hijos” de cada ”padre” sea constante e igual a 2 (4rbol binario),
los L célculos de distorsién para el diccionario de bisqueda exhaustiva se reducen a
2log, L. El precio pagado es un incremento en las necesidades de almacenamiento en
el codificador, pues de los L centroides almacenados, ahora se necesitan almacenar
2% (L — 2). Ademis del incremento en necesidades de memoria, este procedimiento
puede introducir un empeoramiento frente al diccionario de bisqueda exhaustiva.

No siempre el arbol ha de ser binario, y no siempre el nimero de hijos para cada
padre ha de ser constante. De hecho en [Makh85] se propone un procedimiento para
construir un arbol binario donde no todos los nodos para cada nivel son expandidos
(érbol no uniforme), que obtiene mejores resultados que un arbol uniforme.

En [Chou89] se propone un algoritmo éptimo para, dado un 4rbol inicial uni-
forme, ir podando recursivamente ramas, tal que el arbol no uniforme resultante
siempre implique el mejor compromiso entre el bit-rate conseguido (en este caso
variable) y la distorsién. Este es un ejemplo de un problema convexo, y para su
resolucién en la referencia anterior se proporciona un algoritmo basado en multi-
plicadores de Lagrange, que puede ser generalizable para resolver problemas donde
haya que buscar el mejor compromiso entre dos funcionales tal que uno de ellos sea
monétonamente creciente y el otro mondtonamente decreciente.

Finalmente en [Lopez90a], dado un diccionario inicial, se propone un algoritmo
para construir eficazmente de forma iterativa un arbol a partir del diccionario de
bisqueda exhaustiva de partida. Con el citado procedimiento, se puede obtener una
menor distorsién menor que para el caso de la construccién del drbol mediante un

procedimiento cldsico LBG.
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Figura 4.2: Codificador MSVQ.

4.5.2 VQ multi-etapa (MSVQ)

Este tipo de procedimientos, ademds de reducir el coste computacional, reducen
las necesidades de memoria. Al igual que los TSVQs, codifican basindose en un
procedimiento de aproximaciones sucesivas, pero ahora, en cada paso se codifica
el error de cuantizacion (o residuo) introducido en el paso anterior, figura (4.2).
También son llamados cuantizadores en cascada, ya que la decodificacién se obtiene
como suma de los vectores cédigo decodificados para cada etapa, figura (4.3). Para
el disefio de un codificador MSVQ, tradicionalmente se aplica un algoritmo LBG en
cada etapa para la secuencia de vectores de error de la etapa anterior.

Para un MSVQ el coste computacional y las necesidades de memoria serdn
Ef\;’l L;, en vez de los ]'[fi‘l L; necesarios para el caso de una bisqueda exhaus-
tiva y una sola etapa, siendo N, el numero de etapas consideradas y L; el tamaifio
del diccionario para la etapa 1.

El precio pagado por esta reduccién es evidentemente la obtencién de unas pres-
taciones del sistema resultante peores comparadas con un diccionario de bisqueda
exhaustiva. La razoén reside en que tal como se ha indicado, en el procedimiento de
disefio se esta suponiendo que todos los errores cometidos en una etapa tienen una
distribucién comin, independientemente del centroide elegido en la etapa anterior,
lo cual no es cierto; este hecho es responsable de la introduccién de distorsién adi-
cional frente a un diccionario de bisqueda exhaustiva. Para resolver este problema,

en [Bar93] se proponen las condiciones que debe cumplir y cémo diseiiar un MSVQ
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Figura 4.3: Decodificador MSVQ.

localmente éptimo, si bien, el nimero de operaciones necesarias excede al nimero
necesario para un diccionario de bisqueda exhaustiva, por lo que normalmente se

usan MSVQ subéptimos.

4.5.3 Cédigos Producto. VQ por divisién (Split-VQ)

Otra aproximacién para hacer tratable la utilizacién de la VQ cuando el nimero de
bits necesarios es alto es simplemente descomponer el vector de entrada en subvec- -
tores de menor dimensién, tal que sean tratables individualmente.

Para que la descomposicién realizada no introduzca una perdida o desaprove-
chamiento de las dependencias estadisticas presentes en el vector original, ha de
realizarse de forma que los subvectores resultantes sean estadisticamente indepen-
dientes unos de otros. Una vez realizada la descomposicion cada subvector sera
codificado, y en el receptor tras la decodificacién de cada uno de los subvectores ha
de recomponerse la versién decodificada del vector original. Un VQ producto es, por
tanto, aquél que para cada vector de entrada genera I, I, - - I, indices, correspon-
dientes a los n subvectores del vector original. El diccionario producto resultante
sera el formado por el producto cartesiano de los subdiccionarios componentes con-

siderados. Por tanto el diccionario final tendr un tamafio o cardinal [T, N iyla
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bits bit-rate
por espectral | DE | DC | DISNG
subvector | (bps) (dB)

12 1066.6 1.60 | 1.38 | 0.32
11 977.7 1.78 | 1.54 | 0.35
10 888.8 1.98 | 1.73 | 0.38

9 799.9 220 [ 1.93| 0.43
8 711.1 2.45 | 2.17 | 0.48
7 622.2 2.72 | 242 | 0.54
6 533.3 3.04 | 2.74 0.63
5 444.4 3.36 | 3.06 | 0.74
4 355.5 3.83 | 3.53| 0.93

Tabla 4.5: Distorsiones Promedio para un Split-VQ.

complejidad serd proporcional a "N, N;.

Evidentemente la forma mas directa y sencilla de realizar un VQ producto es
simplemente dividir el vector original en dos o mds subvectores, codificacando cada
subvector independientemente con un diccionario diferente para cada uno de las
divisiones consideradas. Esta simplificacién subéptima para reducir el coste com-
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putacional y de memoria es llamada "split-V(Q” en [Pali91] y es aqui mencionada
porque serd utilizada posteriormente en el desarrollo de este trabajo.

En la tabla (4.5) se muestran los resultados obtenidos, considerando sélo dos
subvectores. El primero siempre formado por los 4 primeros coeficientes LSP y el
segundo con los 6 restantes. La justificacién de la divisién adoptada reside en que,
como ya se comenté (ver tabla 2.1), los primeros coeficientes LSP tienen una sensi-
bilidad espectral mayor. Para la construccién de los subdiccionarios se ha realizado
un algoritmo LBG usando la distancia euclidea pesada IHM, con pesos dados por la
expresion (4.11).

Comparando las tablas (4.3) y (4.5) puede observarse la degradacién introdu-

cida al considerar dos subvectores por cada vector original y cémo la no utilizacién

completa de las correlaciones intra-vector influye negativamente en los resultados
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Figura 4.4: Codificador VQ Predictivo.

para el split-VQ comparado con un VQ de bisqueda exhaustiva. Por otro lado, hay
que resaltar que aunque subdptimo, con split-VQ se pueden conseguir distorsiones

aceptables sin necesidad de utilizar diccionarios de tamafo inmanejable.

4.6 Cuantizacién Vectorial Predictiva

Tras haber visto procedimientos para reducir los costes tanto computacionales como
de requerimientos de memoria para un VQ, en este apartado la motivacién serd
bien distinta, y no es otra que, dejando a un lado las cuestiones de complejidad,
aprovechar la correlacién todavia existente entre vectores adyacentes en el tiempo.
En otras palabras, cémo aprovechar la memoria existente en la fuente de forma tal
que se reduzca la velocidad de bits transmitidos por segundo.

Para ello, en este caso, en vez de cuantizar la informacién de entrada directa-

=2

mente, caracterizada por un vector de varianzas G;, se cuantizaran los errores de

prediccién que tendran un &%

menor, de acuerdo con el esquema de la figura (4.4).
Ya que, para una velocidad de bits-por-segundo dada, la varianza del error de

cuantizacién es proporcional a la varianza a la entrada del codificador, reduciendo

la varianza a la entrada se conseguird una varianza del error de cuantizacién menor,

teniendo asi un cuantizador con mejor SNR.



78 CAPITULO 4. CODIFICACION DE LA INFORMACION ESPECTRAL

X,

In - VQ

BITS

DICCIONARIO PREDICTOR

Figura 4.5: Decodificador VQ Predictivo.

Siguiendo el esquema de la figura (4.4), tras realizar una estimacién vectorial
i, del vector de entrada! z, basindose en los vectores de reconstruccién {z; =
ék + Zr,k < n}, se codificard el vector diferencia e, = z, — #,, dando lugar a su
versién cuantizada é, = ¢(e,), codificada por el indice I,,. El esquema mencionado
no es mas que una generalizacion para el caso vectorial de la DPCM (”Differential

Pulse Code Modulation”), para el que es ficilmente demostrable que
Ty — Tp =€p —€n (4.13)

Es decir, el error de cuantizacién obtenido entre el vector de entrada y el reconstruido
es igual al error de cuantizacién del error de prediccién.

Al aplicar un VQ predictivo, cada pardmetro del vector no es estimado solo en
funcion del correspondiente pardmetro en vectores anteriores sino que también es
funcién de todos los pardmetros de los anteriores vectores.

Para la evaluacién de un cuantizador VQ predictivo se define la SNR, como

a?; E[||z,||?
SN Rrorar = 10log;, a—';' = 10log;, ﬁ:}—“z—]

ri

(4.14)

donde o es el vector de varianzas del error de reproduccién y donde se ha supuesto
que el proceso vectorial de entrada z,, es de media cero.

Teniendo en cuenta la expresién (4.13), la SN Rrorar se puede descomponer

'En este apartado, se notard por sencillez al vector Z, por z., y en general para todos los
vectores, se omitird la flecha utilizada hasta ahora.
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en la contribucién de dos términos, una relacién seiial ruido de prediccién (SN R)p

mas un término correspondiente a la relacién sefial ruido de cuantizacién (SN R)q

SNRroraL = SNRp + SNRg (4.15)
dadas por
E[||z]1%]
SNRp =10log;g =——= 4.16
810 e, (4.16)
E[l|z4[1%]

llen — énll?]
Es de esperar que, si bien la relacién seiial ruido para un VQ codificando los errores de
prediccién e, es menor que la que se obtendria al codificar los vectores de entrada
z, (debido a la menor correlacién intra-trama en los ey), la SNRroTaL del VQ
predictivo sea mayor debido a que el término de la ganancia de prediccién no solo
corrige la disminucién anterior, sino que la supera. Esta mejora (expresada en

términos de la SN Rp) serd tanto mayor cuanto mayor memoria exhiba la fuente.

4.6.1 Diseno del Predictor Lineal Vectorial

Dada una secuencia de vectores {z,,n = —00,--+,00}, donde cada z, es un vector
m-dimensional de media cero (E[z,] = 0), el predictor éptimo es aquél para el que

se cumple que la prediccién Z,, verifica
E, = E[Inlmn-—l, Tn—-2,Tn-3,"" ] (418)

Obviamente la ecuacién (4.18) es impractica fundamentalmente debido a que no se
dispone de la funcién densidad de probabilidad condicional conjunta.
En general un predictor lineal vectorial éptimo serd aquel que minimice la si-

guiente expresion

D=3 E(lles®) = > Ellen — #all*) = 2 E(llen + X Ajzajl®)  (4.19)
n n n 7=1



80 CAP/TULO 4. CODIFICACION DE LA INFORMACION ESPECTRAL

Donde Aj denota a las matrices de prediccién, con dimensién p X p, que caracterizan
al predictor y que dependerdn de la distribucién estadistica de la fuente. Por cues-
tiones de complejidad, aqui sélo se considera el caso simplificado de dependencias
lineales de primer orden, con lo que en la expresién anterior la sumatoria en j queda
reducida a un solo término.

La minimizacién de la expresién (4.19) se verifica cuando
A = R R} (4.20)

donde
T 1 ZN T
R,,'J' = E[zn_,-a:n_j] ~ -]-V— e Tn—iZp—j (4.21)

donde, como siempre E denota el operador de valor esperado y N es el nimero de

vectores en la secuencia.

4.6.2 Diseno de un VQ Predictivo

Para el disefio de un cuantizador vectorial predictivo es necesario tanto determinar
el predictor como construir el diccionario VQ que cuantiza los errores de prediccién
correspondientes. En este apartado se supone la existencia del predictor y se pro-
porcionan una serie de procedimientos, que aun siendo subdptimos, proporcionan

una manera sencilla de completar el disefio del cuantizador.

Diseno en Bucle Abierto

Este es el procedimiento de disefio ms sencillo y ala vez menos apropiado, ya que en
él se adoptan las simplificaciones mds dréasticas. La idea es considerar la secuencia
de entrenamiento como una observacién empirica de la estadistica de la fuente y
obtener a partir de ésta una secuencia de vectores errores de prediccién o residuos
ideales, dados por

Tn = ITn — P(xn—l’zn—% ° ',xn—m) (422)
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donde se ha notado con P(Zp—1,Zn—2,**,Zn—m) al vector predicho por el predictor
lineal vectorial de orden m. Una vez obtenida la secuencia de errores de prediccion
{rn,n=1,--, L}, se diseiia el cuantizador VQ, por ejemplo con un algoritmo LBG.
A continuacién se forma el sistema de la figura (4.4) que opera sobre Z,, para obtener
la prediccién de la siguiente entrada, cerrando asf el bucle.

Es obvio que este predictor no es 6ptimo ya que no fué disefiado para los vectores
%,. Ademds el VQ esta operando sobre los vectores diferencia e.n en bucle cerrado
que no necesariamente tiene la misma distribucion estadistica que la secuencia de

entrenamiento {r,}.

Disenio en Bucle Semi-Cerrado

En este caso, partiendo de un predictor y un diccionario ya disefiado (que puede ser
el obtenido en bucle abierto), se obtendrd una secuencia fija de residuos {r,}, codifi-
cando la secuencia de entrada {z,}. A partir de la secuencia {r,} obtenida en bucle

cerrado se redisefia el diccionario en bucle abierto para la secuencia mencionada.

Disefio en Bucle Cerrado

Aligual que en las aproximaciones anteriores, se parte de la existencia de un predictor
que permanecerd inalterable a lo largo de todas las iteraciones de este procedimiento.
El disefio consiste en supuesto un VQ inicial (que puede ser el obtenido en bucle
semi-cerrado), codificar la secuencia de entrenamiento, usando el esquema de la
figura (4.4).

Ahora bien, para cada iteracién, los vectores residuo e, que fueron asignados
a un vector cédigo en particular (usando la condicién de vecino mds préximo) se
agrupan; y posteriormente, el centroide es actualizado consecuentemente con todos
los vectores e,, asignados a él [Cuper85].

Aqui, al contrario que en los procedimientos anteriores, para cada iteracién la
secuencia de entrenamiento es distinta, ya que el diccionario es actualizado en cada

paso. Este hecho hace que la distorsién global promedio, ecuacién (4.7), no sea
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| Disefio || DE(dB) | DC | DISNG |
Bucle Abierto 2.62 2.29 0.44
Bucle Semi Cerrado 2.54 2.20 0.41
Bucle Cerrado 2.51 2.18 0.41

Tabla 4.6: Distorsiones Promedio para un VQ-10 bits Predictivo.

necesariamente mondtonamente decreciente. No obstante, los resultados obtenidos
confirman un mejor comportamiento del VQ predictivo final para el disefio en bucle
cerrado que para los anteriores, como se muestra en la tabla (4.6). Para la obtencién
de dichos resultados, se usé la misma secuencias de entrenamiento y test que en
experimentos anteriores, y el diccionario de errores de prediccién se disefio con 10-
bits.

Comparando las tablas (4.6) y (4.3) puede observarse la mejora introducida para
el caso de un diccionario de 10 bits cuando se codifican los errores de prediccién
en vez de los vectores de coeficientes directamente. Por tanto, queda confirmado
experimentalmente que para este caso la ganancia de prediccién es mayor que la
disminucién en la SNR al cuantizar los errores de prediccion. Ademés, como con-
clusién puede observarse que si bien para este caso los disefios en bucle semi-cerrado
y cerrado mejoran al diseiio en bucle abierto, las mejoras introducidas no son muy
relevantes, por lo que a partir de ahora, todos los disefios que se presenten en este
apartado se hardn en bucle abierto, teniendo siempre presente que es de esperar
una mejora poco significativa si se usaran aproximaciones en bucle semi-cerrado o
cerrado.

En particular, para ver el comportamiento del esquema de la figuras (4.4) y
(4.5), cuando se reduce en nimero de bits para la informacién espectral reduciendo
en tamao del diccionario, en la grafica (4.6) se representan en el eje de abcisas la
razén de bits por segundo y en el eje de ordenadas la distorsién espectral pormedio
(DE). La curva etiquetada con VQ (IHM) hace referencia a un VQ sin prediccién

usando la distancia euclidea pesada IHM, mientras que la etiqueta VQ-Predictiva
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Figura 4.6: VQ con IHM Comparada con la VQ-Predictiva en Bucle Abierto.

hace referencia al esquema de la figura (4.4), habiéndose disefiado el diccionario en
bucle abierto.

De los experimentos llevados a cabo, se concluye que:

¢ Como se observa en la grifica (4.6), las diferencias son tanto mayores cuanto
mayor es el tamaiio del diccionario de prediccién. De lo que se concluye que
cuanto mejor es la cuantizacién mayor es la ganancia de prediccién. Esto hace
que la utilizacién de estos esquemas tenga mdas sentido en zonas de mayores

bit-rates, donde la cuantizacién por supuesto es mejor.

o Nétese que para mejorar el disefio, se podria actualizar el predictor e iterativa-
mente repetir los procedimientos: dado un predictor fijo rediseiiar el diccionario
y a continuacién, fijado el diccionario actualizar el predictor en consecuencia.
Esta posible refinamiento se ha llevado a cabo, pero dado lo poco significa-

tivo de las mejoras introducidas no se muestran los resultados experimentales
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obtenidos.

e Por iltimo, todos los disefios propuestos no son éptimos ya que en el disefio
se estd suponiendo que el vector de reproduccién es perfecto. En [Chang86)
se proponen disenos para los VQ predictivos basados en técnicas de gradiente
descendente, para los que no se supone un vector de reproduccién perfecto,
obteniéndose mejores resultados. Ahora bien, la complejidad introducida en
el disefio no justifica las mejoras relativamente pequeiias comparadas con los

disefios subOptimos presentados.

4.6.3 VQ Predictiva Adaptable

Aunque los resultados obtenidos en el apartado anterior para un VQ predictivo son
aceptables, ya que suponen una mejor calidad sin incremento en la velocidad de
transmision, hay que citar que una de sus limitaciones reside en el hecho de que sélo
se usa un predictor fijo.

Es claro que toda la variabilidad de la fuente no puede ser utilizada eficientemente
usando sélo un predictor, y lo que es mds, es de esperar mejores resultados cuando
el predictor y el diccionario de cuantizacién sean adaptables.

En [Fono89) se realiza una generalizacién de la bien conocida ADPCM (”Adap-
tive Differential Pulse Code Modulation”) al caso vectorial, para cuando se opera
en el dominio del tiempo. Hay que citar que dada la linea de investigacién seguida
en esta tesis, aqui tiene sélo sentido un esquema en el que no sea necesario la trans-
misién de informacién lateral (estimacién "backward”), ya que de otra forma habria
que caracterizar el predictor por cada vector codificado, necesitando informacion
lateral adicional.

Ahora bien, aun usando prediccién backward, dado que el objetivo es trabajar
en la zona de muy baja velocidad de transmisién, no se puede obtener una buena
cuantizacién (especialmente para diccionarios por debajo de 10-bits), lo que influye

determinantemente en la prediccion realizada. En definitiva, para la regién de in-
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Figura 4.7: Codificador VQ Predictivo Adaptable por Conmutacién.

terés, no se puede hacer una buena prediccién si la cuantizacién realizada es pobre.
Por lo tanto, al reducir dristicamente el nimero de bits en el diccionario no tiene
sentido refinar la prediccién realizada (haciéndola adaptable) porque, como ya se ha
justificado, la cuantizacién ya es lo suficientemente inadecuada de por si.

No obstante, aqui se presentardn resultados para la utilizacién de una adap-
tacién "forward” mds grosera, propuesta en [Cuper85] y posteriormente utilizada en
[Yong88], para cuando se opera sobre vectores de pardmetros LPC.

La idea bdsica en esta aproximacién es considerar el esquema de la figura (4.7), un
VQ predictivo adaptable por conmutacién, donde el objetivo es adaptarse dindmicamente
a la variabilidad de la sefial de entrada, manteniendo una complejidad razonable,
usando mas de un predictor estatico.

En la fase de diseﬁo- una cuestién a resolver es como realizar la clasificacién o la
eleccién del predictor en bucle abierto. Hay que tener en cuenta que los predictores
se caracterizan por una matriz de prediccién A. La matriz A se obtuvo en funcién de
matrices de correlacién (ver expresién (4.20)). Esto sugiere hacer una clasificacion
que preserve ciertas propiedades de correlacion para los vectores asignados a cada

una de las clases. Por lo tanto aqui, habiendo calculado el vector de correlacién
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Figura 4.8: Codificador VQ Predictivo Conmutable con Cuantizacién Conmutable.

instantdnea para el vector de entrada, se utilizard el criterio de estimar la media de
sus componentes y clasificar de acuerdo con este valor segin umbrales determinados
experimentalmente, [Yong88].

En la fase de codificacidn, para el clasificador se usa un criterio ”"forward” ex-
haustivo, que no es mds que elegir el predictor que minimice el error de prediccién
en, aunque podria adoptarse un criterio de seleccién "backward”, basandonos en los
vectores de reproduccién Z,,. El precio pagado es la necesidad de informacién lateral
adicional para caracterizar el predictor elegido, pero la ventaja es que la eleccién
realizada no depende de la cuantizacién, que en nuestro caso introduce por si sola
bastante distorsion.

Ademads del procedimiento anterior, se introduce una modificacién evidente al
esquema de la figura (4.7), que no es mas que cuando el nimero de predictores es
mayor que uno y dado que se adopta un esquema "forward”, hacer que el diccionario
sea también conmutable, dependiendo del predictor elegido, figura (4.8), ya que sin
necesidad de aumentar la informacién lateral transmitida, se estard realizando una

mejor cuantizacion, a costa de un aumento de las necesidades de memoria.
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nimero de | nimero de | nimero total
Disefio diccionarios | predictores de bits DE(dB) | DC | DISNG
Bucle Abierto 1VQ-10 1 10 2.62 2.29 0.44
Bucle Abierto 2 VQ-09 2 10 2.58 2.26 0.45
Bucle Abierto 4 VQ-08 4 10 2.62 2.30 0.46
Bucle Abierto 8 VQ-07 8 10 2.69 2.37 0.48
Bucle Abierto 1VQ-10 2 11 2.43 2.10 0.42
Bucle Abierto 2 VQ-10 2 11 2.40 2.08 0.41
Bucle Abierto 1VQ-10 4 12 2.35 2.01 0.41
Bucle Abierto 4VQ-10 4 12 2.26 1.93 0.39
Bucle Abierto 1VQ-10 8 13 2.30 1.97 0.40
Bucle Abierto 8 VQ-10 8 13 2.11 1.79 0.37

Tabla 4.7: Distorsiones Promedio para un VQ Predictivo Adaptable por Conmu-
tacién con Cuantizacién Conmutable.

Los resultados experimentales obtenidos se muestran en la tabla (4.7). Como ya
se justificé, se presentan resultados sélo para el disefio en bucle abierto. A la vista

de dicha tabla se puede concluir que

e Cuando la cuantizacién es pobre (es decir para diccionarios de menos de 10
bits) al aumentar el nimero de predictores y diccionarios manteniendo el
nimero de bits totales constante, los resultados obtenidos son cada vez peores.
Una posible justificacién reside en el hecho de que una mala cuantizacién no

puede ser corregida por la prediccién, ya que ésta se hace en base a aquélla.

e Por otro lado, manteniendo igualmente el nimero de bits totales constante, si
se aumenta el nimero de diccionarios (de igual tamafio) para un nimero de
predictores fijo, evidentemente los resultados son mejores como cabria esperar

aunque son cada vez mejores cuanto mayor es el nimero de predictores.

Para concluir, en la tabla (4.8) se presentan los resultados obtenidos siguiendo
el mismo esquema de la figura (4.8), pero ahora usando diccionarios por divisién
(Split-VQ) (apartado (4.5.3)). De los resultados mostrados en dicha tabla se puede

concluir que

e Comparando con un split-VQ sin prediccién, con solo aumentar un bit por



88 CAPITULO 4. CODIFICACION DE LA INFORMACION ESPECTRAL

numero de nimero de | nimero total
Disefio diccionarios | predictores de bits DE(dB) | DC | DISNG
Bucle Abierto | 2 Split-VQ-22 2 23 1.26 1.05 | 0.27
Bucle Abierto | 2 Split-VQ-24 2 25 1.12 0.93 | 0.26
No Prediccién | 1 Split-VQ-22 0 22 1.78 1.54 0.35
No Prediccién | 1 Split-VQ-24 0 24 1.60 1.38 0.32

Tabla 4.8: Distorsiones Promedio para un Split-VQ Predictivo Adaptable por Con-
mutacién con Cuantizacién Conmutable.

vector, usando un split-VQ predictivo adaptable por conmutacién con cuanti-
zacién conmutable se consiguen mejoras significativas del orden de 0.5 dB de

Distorsién Espectral.

4.7 Cuantizaciéon Vectorial Generalizada

En el apartado anterior se ha discutido el aprovechamiento de las dependencias
lineales entre vectores adyacentes para, con ello, realizar una codificacién mas efi-
ciente. Evidentemente, las dependencias estadisticas entre vectores adyacentes no
se limitan al caso lineal, sino que como es de suponer, si se desarrollan técnicas que
aprovechen dichas dependencias no lineales, se obtendrdn esquemas de codificacion-
decodificacién que impliquen un mejor compromiso tasa de bits-calidad.

Para el aprovechamiento de las dependencias no lineales, que un codificador
escalar éptimo no puede utilizar, en el apartado (4.4) se justific6 la conveniencia de
la utilizacién de la VQ frente a los codificadores escalares. Todo la argumentacién
aludida puede ser trasladable aqui para justificar la utilizacién de una generalizacion
de la VQ para el aprovechamiento de las dependencias no lineales entre vectores
adyacentes que un VQ predictivo no puede utilizar.

La idea bdsica consiste pues en considerar como unidad un grupo de vectores
adyacentes en el tiempo que serdn cuantizados y codificados conjuntamente, dando

lugar a lo que aqui se llama la Cuantizacion Vectorial Generalizada.
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Dependiendo de que el nimero de vectores adyacentes considerados sea fijo o
variable, se hablard de cuantizacién matricial (MQ) 6 cuantizacién por segmen-
tos (SegQ). Obviamente, la primera es mucho maés sencilla, en términos de com-
plejidad, que la segunda, ya que es una generalizaciéon directa de la cuantizacién
vectorial (VQ) al caso multidimensional y como se verd, tanto el disefio como la
codificacién-decodificacion son realizables por generalizacién directa. Ahora bien,
debido al caracter no estatico de la sefial de voz, es de esperar que una generali-
zacién dindmica (es decir, considerar unidades de longitud variable) implique un
mejor compromiso para el codificador-decodificador, si bien el precio pagado para
este caso (SegQ) es la utilizacién de una tasa de bits variable, un retardo variable
y por supuesto un aumento en la complejidad tanto en la fase de disefio como en la
de operacion.

Para hacer uso de las dependencias no lineales entre vectores adyacentes una
alternativa a considerar, frente a las anteriores, seria la utilizacion de un VQ junto a
una miquina de estados finitos ”Finite-State Vector Quantization” (FSVQ)[Dun85],
en la que el diccionario de vectores c6digo no es inico sino que depende del estado
del codificador. No obstante, aqui no es considerada, ya que en la regién de interés
para la linea seguida en esta tesis, la MQ se compara favorablemente con la FSVQ,

tanto en términos de complejidad como de calidad, [Tsao85].

4.7.1 Cuantizacién Matricial (MQ)

Un cuantizador matricial MQ opera sobre vectores lo mismo que un cuantizador
vectorial opera sobre muestras, es decir los simbolos de la fuente (en este caso vec-
tores) son agrupados, cuantizados y codificados como una unidad de un espacio
multivectorial.

Para el disefio del cuantizador matricial, al igual que para el caso vectorial, han de
verificarse las dos condiciones suficientes: Regla de minima distorsion o vecino mds
prozimo y Regla de la matriz cédigo ”centroide”, que utilizando un generalizacién

del algoritmo LBG proporcionardn un minimo local de la distorsién global promedio
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para el diccionario matricial.

Un problema asociado con la MQ es que para captar todas las posibles transi-
ciones se necesita una secuencia de entrenamiento mucho mayor que para el caso
vectorial. En los resultados presentados a continuacién, se ha optado por utilizar
como secuencia de entrenamiento para el disefio del diccionario MQ la misma se-
cuencia que para el caso vectorial, pero considerando como matrices de entrada
todas las resultantes de ir incrementando en uno el puntero que direcciona el primer
vector de la matriz. Es decir la jésima matriz de la secuencia estard formada por
los vectores! X; = [zj,Zj41,°*,Zj+L-1)], siendo L el nimero fijo de vectores que
forman la matriz.

Ademis, para introducir un criterio subjetivo en la distancia, se usa una gene-

ralizacion de la distancia ITHM al caso matricial, dada por

L
d(X,Y) =Y digm(zi, u) (4.23)
i=1
donde la drgar(zi, yi) es la distorsién I1IIM para el caso vectorial, con pesos descritos
p_br la expresion (4.11).

En la gréfica (4.9) se muestran los resultados obtenidos, considerando valores
de L = {2,3,4}, etiquetados respectivamente con MQ L = {2,3,4}. Para un
L dado, se obtienen distintos valores del bit-rate haciendo variar el tamano de los
diccionarios. Para comparacién se incluyen los resultados obtenidos para la gréfica
(4.6), etiquetados de nuevo con VQ-Predictivay VQ Pesada (IHM).

Observando los resultados obtenidos en la grifica (4.9) se puede concluir que

e Para bit-rates inferiores a 300 bps, con la generalizacién de la VQ a MQ se
obtienen mejores resultados que con la VQ-predictiva en bucle abierto y por
supuesto que la VQ. Esta mejora sustancial, se puede atribuir a que con la

MQ se estan aprovechando mas eficazmente las dependencias estadisticas que

!Para la cuantizacién vectorial generalizada se notard a las unidades de cuantizacién usando
caracteres en negrita y mayusculas
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Figura 4.9: MQ con IHM comparada con la VQ-Predictiva en Bucle Abierto y VQ
con THM.

exhibe la fuente, en particular las dependencias no lineales que un predictor

lineal no puede aprovechar.

e Al aumentar el tamafio de la matriz L se observa por supuesto una tenden-
cia hacia la zona de bit-rates menores, acompaiiado de un incremento de la

distorsidn.

e Para una distorsién dada, se obtienen mejores resultados cuando L es mayor,
ahora bien, la mejora en términos relativos es progresivamente menor cuanto
L es mayor, lo que indica que pocas dependencias se pueden esperar entre

vectores separados més que la duracién de 3 tramas, o sea mas de 67.5 ms.

e Para la obtencién de los puntos en las tres curvas con distorsién espectral
menor, se han usado diccionarios matriciales de 12 bits. Una reduccién de la

distorsién se podria conseguir considerando diccionarios mayores, pero en este
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Figura 4.10: MQ-Split con IHM Comparada con la VQ-Predictiva en Bucle Abierto
y VQ con THM.

caso la complejidad computacional necesaria los haria inmanejables.

Como se ha citado en el iltimo punto, un intento de mejorar los resultados
puede venir de hacer una cuantizacién mejor de la matriz, es decir usar més infor-
macién para caracterizarla. Evidentemente, por cuestiones de complejidad, no es
posible tanto para la fase de disefio como para la fase de operacién aumentar sin
mas el nimero de bits para el MQ. Como posibilidades se podrian considerar tanto
una generalizacién de la VQ multi-etapa (MSVQ) 6 una generalizacién matricial del
Split-VQ (apartado (4.5.3)). En la grafica (4.10) se muestran los resultados para
la generalizacién realizada, etiquetada con MQ-Split, para el caso de L = {2,3,4}.
Para la codificacién de cada matriz se consideran dos diccionarios, uno para co-
dificar la submatriz formada por los cuatro primeros parametros de los L vectores
considerados, y un segundo diccionario independiente, formado por los seis restantes

parametros de los L vectores considerados.
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A la vista de los resultados de la gréfica (4.10) se concluye que

e Para el caso de L = 2, con un MQ-Split se obtienen similares resultados
que con un cuantizador predictivo en bucle abierto para bit-rates menores
de 300 bps. Ahora bien, las diferencias sustanciales que se observaban en
la grifica (4.9) entre la MQ y la VQ-predictiva se han perdido en este caso,
pues aqui, con la simplificacién realizada, claramente se estd desaprovechando
la correlacién intra-trama. En definitiva, las dependencias no-lineales entre

vectores adyacentes son de igual magnitud que las dependencias intra-trama.

e El comportamiento se invierte para bit-rates mayores de 300 bps. Esto se
puede atribuir al problema de entrenamiento insuficiente en el diseiio de MQ);
que como es de esperar, se pone mas de manifiesto cuando el tamafo del

diccionario es mayor.

o Se observa que aumentando el tamano L de las split-matrices se obtienen
mejores resultados, como ya se habia constatado para la MQ, indicando que las
dependencias estadisticas exhibidas por la fuente van mds alld de afectar sélo a
vectores adyacentes. Ahora bien, igualmente que para el caso MQ, se observa
una tendencia a la saturacién al aumentar L, indicando que las dependencias .

inter-trama no van mads alld de 3 o 4 tramas.

4.7.2 Cuantizacién en Segmentos (SegQ)

En este apartado se considera otra aproximacion a la generalizacién de la VQ a mas
dimensiones. Al igual que en el esquema MQ, se toma como unidad de entrada al co-
dificador la unién de varios vectores adyacentes, pero ahora en un nimero variable.
La justificacién de esta aproximacién reside en el hecho de que, lejos de tener un com-
portamiento estatico, como el considerado en la aproximacién matricial, las zonas de
homogeneidad espectral en el habla tienen una duracién variable, esto justifica que
se consideren como unidades a codificar elementos de duracién variable (expresado

en nimero de vectores adyacentes a considerar) que se llamardn segmentos.
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Con la aproximacién propuesta, surge un problema a resolver que no es otro que
determinar los limites de los segmentos, denominado cldsicamente segmentacion. En
general, el objetivo de la segmentacion estad intimamente relacionado con la deter-
minacién de zonas que exhiban cierta homogeneidad tanto espectral como temporal
(un buen resumen de aportaciones realizadas en los dltimos afios puede encontrarse
en [Vidal90]), ahora bien, para el caso particular de los problemas de codificacién,
donde la meta iltima es maximizar un criterio de fidelidad, la segmentacién se puede

reformular como

la determinacion de los limites de los segmentos, tal que implique una
minimizacion de la distorsion entre la secuencia de entrada y la de salida

en el codificador-decodificador.

Al realizar la segmentacién, como ya se ha indicado, se debe considerar un criterio
de fidelidad o medida de la distorsién, a maximizar o minimizar respectivamente.
Es necesario hacer una normalizacién de las duraciones de los segmentos a comparar
para obtener una medida significativa de la distorsién. Caben varias posibilidades

que son:

e variable_a_fijo, que consiste en normalizar y muestrear el segmento de entradaa

una longitud fija, predeterminada e igual a la duracién de los segmentos-cédigo

e fijo_a_variable que por el contrario consiste en normalizar o muestrear los

segmentos-cédigo a la duracién del segmento de entrada.
A su vez, la normalizacién de los segmentos puede realizarse tanto en

e el dominio del tiempo, muestreando la secuencia a intervalos regulares de

tiempo

e el dominio de la frecuencia, muestreando la trayectoria espectral a intervalos

regulares, dado algiin criterio de distorsion.
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Para una distorsién promedio dada, en general la SegQ pretende reducir el
tamaiio del diccionario, comparado con el que se necesitaria con un MQ, a expensas
de un aumento en la complejidad del codificador (hay un procedimiento de seg-
mentacién incluido) y por supuesto siendo necesario la transmisién de informacién

lateral que caracterize la duracién del segmento.

Disenio del Cuantizador por Segmentos

Si se tiene un procedimiento de segmentacién a priori, en el sentido de que no
dependa de la cuantizacién a realizar, y se base simplemente en caracterizar zonas
de homogeneidad espectr;al, como el propuesto en [Segu90], el disefio del cuantizador,
supuesto un procedimiento de normalizacién temporal para el cilculo de distancias
entre los segmentos, es una generalizacion directa del diseio VQ. En las referencias
[Rou82], [Rou83] y posteriores, se propone esta ficil generalizacién.

No obstante, si se desea hacer un disefio conjunto, en el sentido de decidir cual
de las segmentaciones posibles implica un distorsién promedio menor, el procedi-
miento no es una generalizaciéon directa del VQ, ya que tanto en la fase de disefio
como de operacién del codificador-decodificador habra que realizar la segmentacion
y la cuantizacién conjuntamente mediante un procedixﬁiento tipico de alineamiento
temporal, como el propuesto en [Shira88], que aqui se presenta y del que se toma la

notacién.

Medida de Distorsién por Segmentos. Normalizacién Temporal

Debido a que el cdlculo de distorsiones usando una normalizacién fijo.a_variable de
los segmentos cédigo implica un minimizacién en el espacio del segmento de entrada,
aqui se usard dicha normalizacién frente a la alternativa de usar una normalizacién
de variable_a_fijo que supondria minimizar distorsiones en el espacio de los segmentos
cédigo y no en el del segmento de entrada.

Sea {X1,---,X

i -, X3} un blogue de J segmentos de entrada al codificador,

cada uno de ellos con longitud variable /; (expresada en nimero de vectores). Sea
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C = {Y}}, el diccionario SegQ de segmentos de longitud fija L. Si las duraciones
de los segmentos del bloque de entrada son desconocidas, la regla del vecino mis

préximo o de minima distorsién para dicho bloque, puede formularse como

s n .
Xjlj=1 = arg i

{ min V‘,_’jd(x,-,Y,-(,-,)} con 1<5<d (4.24)
i()EC ;5

que literalmente quiere decir encontrar los limites de los segmentos dentro del bloque
y los segmentos-cédigo Y;(;) que minimizan la distorsién. En la expresién anterior
las longitudes estan restringidas a todo conjunto de /; posibles tal que su suma sea
igual a la duracidén del bloque considerado.

La distorsién en la expresién (4.24) se evaliia haciendo una normalizacién tem-
poral de los vectores-cédigo fijo_a_variable, tomando como referencia la longitud
del segmento de entrada. Para el segmento t del bloque, los L vectores del seg-
mento cédigo son linealmente interpolados y muestreados dando lugar a un nuevo

segmento-cédigo Y de longitud /;. En notacién matricial
Y = YH, (4.25)

donde H;, es la matriz L por /; de interpolacién temporal. Dicha matriz s6lo depende
de la longitud I; y de L, y en cada columna tiene sélo dos elementos distintos de

cero h;,; y hi,j con j =1,2,---,1;. Definiendo

_U-nL-1)
8= TT (4.26)
y
a=p-1] (4.27)

donde [8] denota al mayor entero que no exceda a f3, se tiene que

hiijj=1-—a siendo i =[F]+1 (4.28)
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hi,; =a  siendo ia=[0]+2 (4.29)

Segmentacion y Cuantizacién usando Alineamiento Temporal
Antes de introducir la recursién utilizada, se define la siguiente notacién

T Nimero de vectores en el bloque de entrada

J Nimero de segmentos en el bloque de entrada

t; Limites de los segmentos dentro del bloque

t¢ Limites iniciales de los segmentos dentro del bloque

t* Limites 6ptimos de los segmentos dentro del bloque

A Intervalo de bisqueda de los limites de los segmentos

X(tj—1,t;) Segmento con limites situados en t;_; y ¢;

¢(X,Y) Distorsién minima obtenida al cuantizar X usando el diccionario C

El procedimiento recursivo para evaluar la distorsion y las posiciones dptimas de
los limites de los segmentos dentro del bloque, es el resultado de aplicar un pro-
cedimiento tipico de bisqueda donde dada una segmentacion inicial, se calcula la
distorsién acumulada de todas las posibles segmentaciones, dentro de la restriccién
impuesta por A, y de entre ellas se elige la segmentacién que implique una distorsion

de cuantizacién menor acumulada para todo el bloque. Es decir, usando la siguiente

recursion
a(tj) =, gréi;; l{a(tj—1)+Q(X(tj—latj)sy)} (4.30)
3= 3=
s(tj) = arg min {o(tj-1) + a(X(tj-1,1;), Y)} (4.31)
tj_l € Rj-—l

0 . 0
P0-A<t; <9+ A
j=1’2,...’J
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donde

U(t0)=0, t0=t8=1, tJ=ts=T
X,Y)= min d(X,Y;
q( ) i ( )

Rjoi={t|t]_; —A <t<min(t]_, +A,t;)}, Ro=1 (4.32)

Una vez calculada o(t;), las posiciones 6ptimas de los segmentos se obtienen usando

la siguiente recursién hacia atras
tioa=s(t;) Jj=JJ-1,--,2 (4.33)

Para la eleccién de la segmentacion a priori t?, se puede elegir cualquier procedi-
miento basado en determinar zonas de homogeneidad espectral, como el propuesto
en [Segu90], suponiendo que una segmentacién basada en determinar zonas de ho-
mogeneidad espectral es adecuada como punto de partida para la minimizacién de la
distorsién acumulada de cuantizacién del bloque. Sin embargo, aqui la segmentacién
a priori elegida consiste en realizar una técnica de agrupamiento o ”clustering”, tal
que los vectores en el bloque se consideran pertenecientes al segmento actual, siempre
que la distorsién al "centroide” del "cluster” formado por los vectores pertenecientes
al segmento esté por debajo de un umbral dado.

Es de esperar que las deficiencias de la segmentacién a priori realizada, sean
corregidas por el procedimiento recursivo presentado, en términos de reducir la dis-
torsion de cuantizacion tras la codificacién. Ahora bien, el precio pagado es la intro-

duccién de un retardo T en el codificador igual a la duracién del bloque considerado

X1, X0+, X5}

Disefio del Diccionario por Segmentos

Suponiendo que se dispone de una secuencia de entrenamiento suficientemente grande

para caracterizar la distribucion estadistica de los segmentos para una fuente dada,
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el disefio del diccionario consistird en determinar los segmentos de dicha secuencia y
los segmentos cédigo que impliquen una distorsién de cuantizacién menor acumulada
para toda la secuencia de entrenamiento.

El procedimiento consiste en la iteracién hasta converger de los siguientes dos

pasos,

e dado un diccionario de segmentos-cédigo actualizar los limites de los segmentos
de la secuencia de entrenamiento usando el procedimiento recursivo de las

expresiones (4.30) y (4.31).

e dada la secuencia de entrenamiento con segmentos calculados en el paso an-
terior, actualizar el diccionario de segmentos-cédigo, tal que minimice la dis-

torsién global promedio por segmento

En el segundo paso, 6 de actualizacién de los vectores cédigo, se usa la regla
del segmento-cédigo mas proximo, seguida de la aplicacién de la regla de obtencién
del segmento centroide. Dichas reglas son una generalizacién a mds dimensiones de
las reglas del vecino mds préximo y del vector centroide respectivamente, usadas en
el disefio VQ. Se puede demostrar ficilmente que para la particién i, el segmento

centroide se calcula por

+

Yi= | Y xH, | (Y HEH, (4.34)
JES: JES;

donde se ha notado A% a la matriz generalizada inversa'de A. La obtencién de la
expresion anterior, se obtiene al minimizar la distorsion D; para cada particién S;
dada por

D; =) d(X;,Y;). (4.35)

JES;

Resultados Experimentales

!Debido a que la matriz H;, Hj, puede ser singular, para su inversién se usa el método de minimos
cuadrados o Moore-Penrose [Golub83]
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| etiqueta || T'/J ||

SegQ-1 || 2.75
SegQ-2 | 4.05
SegQ-3 || 5.67

Tabla 4.9: Duraciones Medias en Vectores por Segmento para los Distintos Umbrales
Considerados.
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Figura 4.11: Cuantizacién por Segmentos con Duracién Méxima 8 vectores y Retardo
Infinito, MQ y VQ con THM.

Considerando distintos umbrales para la segmentacién a priori, se obtuvieron
distintas duraciones promedio por segmento (7'/J) para la secuencia de test. En la
tabla (4.9) se muestran las duraciones consideradas para la obtencién de la grafica
(4.11) expresadas en nimero medio de vectores por segmento, junto con la etiqueta
identificativa utilizada en dicha grafica. Para cada una de las duraciones prome-
dio consideradas, en la grafica (4.11) se representan los resultados obtenidos tras
codificar la secuencia de test con diccionarios de tamaiio log,(N) = {6,7,8,9,10}

bits.
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Se ha utilizado un umbral de bisqueda § = 3; asi mismo, la longitud fija con la
que son almaceidos los segmentos cédigo del diccionario es L = 3 vectores. Parala
segmentacién a griori se ha impuesto un retardo maximo de 8 vectores por bloque
(que significan menos de 200 ms para las condiciones de anilisis (ver tabla 2.6)),
por coherencia con las especificaciones del nuevo estindar a 2400 bps [Welch93)).
Ahora bien, toda la secuencia de test se consider6 como un solo bloque, con lo que
en realidad el retardo es igual a la duracién de dicha secuencia. En otras palabras,
esta consideracion limita la posible aplicacién de este procedimiento, no obstante,
su interés reside a la vez en fijar el limite experimental del mejor comportamiento
que se puede esperar imponiendo una duracién maxima de 8 vectores por segmento
pero permitiendo retardos en el codificador tendiendo a infinito.

En la misma grédfica se incluyen como referencia los resultados obtenidos en
anteriores apariados de este trabajo etiquetados VQ Pesada (IHM)y MQ L=2,3,4,
correspondientes a un cuantizador vectorial con distancia pesada IHM (seccién (4.4))
y un cuantizador matricial con L = {2,3,4} (seccién (4.7.1)), respectivamente.

Tras la obtencién de los resultados mostrados en la gréfica (4.11) se concluye que

¢ Es evidente que aplicar un procedimiento como el descrito donde se busca de
entre todas la posibles segmentaciones aquélla que implique un distorsion de
cuantizacién menor (tanto en la fase de disefio como en la de codificacién)
puede mejora: los resultados obtenidos al considerar una segmentacion fija e

independiente de la cuantizacién a realizar (MQ).

e Aunque corregida por el procedimiento descrito, la segmentacion a priori de-
termina drasticamente las prestaciones del sistema, ya que una vez fijada, se

habrd fijadc el bit-rate, sin considerar ninguin criterio de fidelidad.

e Como ya se ha comentado estos resultados tienen un relativo interés practico,
ya que suponen un retardo tendente a infinito (la duracién de la secuencia
de entrada). En la referencia [Shira88], se toman como bloques de entrada al

conjunto de vectores delimitados por zonas de silencio, lo cudl aunque supone
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Figura 4.12: Influencia del Retardo Maximo en la Cuantizacién por Segmentos.

una segmentacién natural, introduce un retardo que puede ser grande y, lo
que es peor, variable. Por lo tanto, la aplicacién de este esquema tiene sentido
cuando el retardo no sea una constriccién o premisa de disefio, por ejemplo en
comunicaciones con un solo sentido (simplez) y en almacenamiento digital de

Voz.

e Al reducir el tamaifio del diccionario se observa que el comportamiento es muy
préximo o incluso peor al obtenido con un esquema MQ, lo que quiere decir
que cuando la cuantizacién introduce una elevada distorsién no tiene sentido

realizar una buena segmentacion.

En el siguiente experimento se impone una limitacién adicional consistente en con-
siderar bloques de entrada con una duracién méxima de 8 vectores. Luego, en este
caso, tendremos un retardo dentro de las especificaciones del estdndar antes citado

[Welch93]. En la grifica (4.12), se representan los resultados obtenidos para los es-
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quemas etiquetados anteriormente por V@ Pesada (IHM), MQ L=4y Seg@-2, junto
con el nuevo esquema, etiquetado Seg@-2-RETARDQ donde se ha considerado un
umbral para la segmentacion a priori que proporcione una duracién promedio, es
decir un bit-rate, igual al obtenido en el esquema SegQ@-2.

De los resultados mostrados en la grifica (4.12) se concluye que:

o Imponer un limite maximo para la duracién de los bloques igual a 8 segmentos
deteriora las prestaciones del sistema, ya que ese limite ha sido fijado para
acotar el retardo y no necesariamente coincide con un limite real en la secuen-
cia de test. De hecho, se observa que esta imposiciéon drastica implica unos
resultados incluso peores que los obtenidos con un esquema MQ. Lo que indica
que una segmentacién con un criterio local (debido a la longitud méxima del

bloque impuesta) es peor que una segmentacion fija, como la utilizada en los

MQ..

Limitaciones y Posibles Mejoras del SegQ

En este subapartado se comentan las limitaciones encontradas en el sistema desa-
rrollado de cuantizacién por segmentos (SegQ) y se proponen procedimientos que
podrian considerarse como alternativas para soslayar las limitaciones citadas, asi

como otros encontrados en la bibliografia.

e Como se ha explicado, para normalizar las duraciones, se realiza una conversion
del segmento c6digo (almacenado con una duracién fija) a la longitud variable
del segmento de entrada. Esta normalizacién no es mas que un muestreo de
la trayectoria en el espacio multidimensional a intervalos regulares de tiempo,
es decir es un alineamiento temporal con interpolacién. Evidentemente, no
siempre esta normalizacién es la mejor, en el sentido de que si el segmento
presenta un comportamiento poco estatico (es decir, hay mucha variabilidad
en cortos intervalos de tiempo) con la normalizacién realizada se estard suavi-

zando dicha variabilidad. En estas situaciones es de esperar que un muestreo
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7espacial” resulte mejor que el "temporal”.

Otra limitacion del SegQ es que para realizar la cuantizacién es necesario co-
nocer el nimero de segmentos a priori por cada bloque considerado y ademis,
disponer de una segmentacion inicial, que con el procedimiento utilizado, no
depende de la cuantizacién a realizar, sino que se basa en un criterio de ho-
mogeneidad espectral que no siempre serd el que minimice la distorsién de
cuantizacién. En otras palabras, el bit-rate se determina basidndose en un

criterio que no implica maximizar el criterio de fidelidad.

Como alternativa, se podria considerar la aplicacién de técnicas cldsicas en el
reconocimiento de patrones como es el alineamiento temporal dindmico (” Di-
namyc Time Warping (DTW)”) [Myers81] 6 [Ney84] donde no es necesario
conocer el nimero de segmentos en el bloque de entrada. Ademds como ven-
taja adicional, utilizando un procedimiento DTW, el alineamiento temporal
como su nombre indica se realiza dindmicamente (al contrario que el realizado
hasta ahora consistente en un muestreo periddico de la trayectoria multidimen-
sional) con lo que es de esperar una reduccién en la distorsién de cuantizacién
obtenida. Ademads, para este caso, el bit-rate resultante estd relacionado con

la maximizacion del criterio de fidelidad entre la entrada y la salida.

En particular, para observar la ganancia que cabria esperar al realizar un
casamiento dindmico, sin necesidad de realizar un segmentacién a priori del
bloque de entrada, se ha desarrollado un sistema que codifica y decodifica
realizando el alineamiento temporal dindmico. Este procedimiento determina
de entre todos los segmentos c6digo y todos los alineamientos posibles, aquellos

que minimicen la distorsién de cuantizacién (o coste) con el bloque de entrada.

En la construccién del camino de alineamiento, dado que el coste asociado al
mismo depende de su longitud, al calcular las distorsiones se utilizan los pesos
descritos en la figura (4.13); la asignacién de pesos realizada pretende que

caminos con menor longitud sean penalizados localmente. Con la aplicacién
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Figura 4.13: Pesos Locales Considerados en el Alineamiento Temporal Dindmico.

nimero de bits
etiqueta vectores por | DE(dB) | DC | DISNG
por segmento | codigo
DTW-SegQ 2.23 10 3.57 3.29 [ 0.75
DTW-Matrix 2.20 10 3.44 3.17 0.70
MQ 2.00 10 3.56 329 0.71
SegQ-RETARDO 2.39 10 3.55 3.27| 0.73

Tabla 4.10: Resultados de la Segmentacién con DTW, MQ y SegQ.

del sistema descrito a nuestra secuencia de test se obtienen los resultados que
‘se muestran en la tabla (4.10). En la tabla (4.10) se ha etiquetado con "DTW-
Seg(@” al esquema para el que se realiza un DTW tomando como diccionario de
patrones el disefiado para el esduemd SegQ (apartado 4.7.2) y se ha etiquetado
con "DTW-Matriz” al mismo procedimiento pero en este caso utilizando el
diccionario disefiado para el MQ con L ='3, (ver apartado 4.7.1). Se extraen

la siguientes conclusiones:

— Aun teniendo unas longitudes medias de segmento muy préximas, con
el esquema DTW-Matriz se obtiene una distorsién menor que el DTW-
SegQ. Lo cudl es atribuible al hecho de que, como ya se ha comentado, la

secuencia de entrenamiento para el SegQ es insuficiente.

— Comparando con el MQ, se observa que se obtiene una mejor cuantizacién,
en el sentido que para la longitud media de los segmentos obtenidos se

consigue una distorsién menor que en el caso matricial.
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— Dela comparacién del esquema DTW-Seg@ con el SegQ-RETARDO (uti-
lizan el mismo diccionario de patrones) se observa que, si bien consiguen
unas distorsiones medias bastante proximas, el esquema Seg@Q-RETARDQO
obtiene una segmentacién con duraciones medias superiores, lo que se tra-
duce en un bit-rate medio menor. La razén de esta diferencia puede es-
tribar en el hecho de que aunque el DTW-Seg() hace un alineamiento
temporal dindmico, las decisiones son realizadas localmente, mientras
que el SegQ-RETARDO realiza un casamiento estitico pero la segmen-
tacion se realizada mas globalmente dentro de los limites impuestos por
el pardmetro A (apartado 4.7.2). Y lo que es mds, un problema evidente
es que para el sistema DTW, ademds de codificar las longitudes de los
segmentos que son variables, ha de codificarse el camino de alineacién o
alineamiento seguido para poder decodificar adecuadamente. Esta infor-
macioén lateral adicional supondria un incremento en el bit-rate que hace

que no se justifique la utilizacién del esquema DT W-Seg().

e Una de las fuentes de distorsién en el SegQ es el hecho de almacenar los seg-
mentos cédigo con una longitud fija. Es obvio que si se almacenaran miltiples
diccionarios cada uno de ellos con distintas longitudes para los segmentos se
mejoraria en calidad; ahora bien, el precio a pagar seria una mayor necesidad
de memoria (tanto en el codificador como en el decodificador) y por supuesto
se necesitaria una secuencia de entrenamiento aun mayor. En [Peter90] se
evalia tanto objetivamente como subjetivamente la incorporacién de esta sen-

cilla idea.

e Otra de las fuentes de distorsién en el esquema SegQ es la concatenacion
temporal abrupta de segmentos. EIl hecho de la coarticulacién entre fone-
mas, sugiere que una suavizacion temporal de las concatenaciones mediante
un solapamiento gradual entre segmentos adyacentes pueda mejorar la calidad

resultante [Honda92].



4.7. CUANTIZACION VECTORIAL GENERALIZADA 107

44 - T T T T
SegQ-1 ——

m 42} a, SegQ (MATRIX) —+—
c) \Y e eeeee
& 4t MQL=2 —— |
b=
A 38 o
E
o 3.6 -
=
m .,
gp 3.4 u -
< 327 ]

3 1 1 1 1 ..!J

150 200 250 300 350 400 450
Bit Rate for Spectral Information (bps)

Figura 4.14: Cuantizacién con SegQ, SegQ MATRIX, MQ y VQ.

¢ Una limitacién fundamental en el SegQ es la necesidad de una secuencia de en-
trenamiento muy grande. En particular, con los umbrales elegidos, el nimero
de segmentos de entrenamiento nunca fué superior a 30000 vectores. Dicha
secuencias son claramente insuficientes cuando se quiere caracterizar adecua-
damente la estadistica de la fuente. En la grafica (4.14) se evidencia esta
limitacién, para lo cudl se representa el esquema etiquetado SegQ-1, junto
con un esquema (etiquetado SegQ MATRIX) que utilizando el mismo procedi-
miento de codificacién utiliza como diccionario el disefiado para el cuantizador
matricial MQ L=3. A la vista de la gréfica (4.14), la limitacién comentada se
i)one mas de manifiesto cuanto mayor es el tamaiio del diccionario, es decir

cuanto mayor es el bit-rate.

Motivados por esta limitacién, para soslayar este problema, en [Honda92] se
propone el disefio del diccionario SegQ para un solo locutor (secuencia de en-

trenamiento monolocutor menos exigente en cuanto a su tamaflo) y posterior-
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mente, en la fase de codificacién, se propone realizar una cuantizacién adapta-
ble actualizando los centros de los diccionarios atendiendo a la estadistica del

locutor actual.

4.8 Cuantizaciéon Multi-Trama

Otro procedimiento experimental para conseguir una aproximacion a la curva R(D),
puede encontrarse en el trabajo [Kemp91], donde se propone el sistema de codifi-
cacién multi-trama ( ”Multi-Frame Coding” (MF)). La idea bdsica consiste en aprove-
char las dependencias existentes entre vectores adyacentes (correlacién inter-trama)
¥y, para ello, codificar sélo algunos de los vectores de la secuencia de entrada, regene-
rando en el decodificador los no codificados mediante un sencillo procedimiento de
interpolacién lineal.

En dicho trabajo se propone considerar bloques de entrada de 8 vectores, que
supone un retardo de 180 ms, y de entre los 8 vectores considerados, codificar solo
cuatro de ellos. De entre todas las posibles, se eligen aquellas cuatro posiciones o
vectores dentro del bloque que impliquen una distorsién promedio por trama menor.

Para el desarrollo del MF original se usan diccionarios producto (split-VQ, apar-
tado 4.5.3) de 18 bits para caracterizar cada uno de los vectores elegidos en el bloque,
9 bits se emplean para codificar el subvector formado por los 4 primeros coeficien-
tes LSP y los otros 9 bits se emplean en codificar los 6 coeficientes restantes. Este
tamafio de diccionarios implica que para caracterizar la informacién espectral de
un bloque (8 vectores) se emplean 9 bits por vector. Evidentemente, es necesario
determinar cudles de los 8 vectores se codifican, lo que se traduce en la necesidad
de transmitir informacién lateral adicional. Para ello, se elige el siguiente procedi-

miento:

e Siempre se transmite informacién correspondiente al dltimo vector del bloque.

e De entre las 35 posibilidades restantes, se descartan arbitrariamente 3, con

lo que para este caso, sélo se necesitan transmitir 5 bits adicionales como
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bits
etiqueta | por vector | DE(dB) | DC | DISNG
MF-Split 9.625 2.63 237 0.49
vQ 9 3.20 2.93 0.64
vQ 10 3.02 2.73 | 0.58

Tabla 4.11: Resultados del MF-Split y VQ.

informacién lateral por bloque para codificar las posiciones que ocupan los

vectores elegidos.

Por lo tanto, para el MF de referencia (etiquetado MF-Split) se tendrd un bit-rate
promedio de 9.625 bits por vector, que cuando es aplicado a nuestra secuencia de
test se obtienen los resultados mostrados en la tabla (4.11). Para la obtencién de
dicha tabla se ha utilizado la distancia pesada IHM, tanto para el VQ como para el
MF.

Finalmente, en la grifica (4.15) se muestra el comportamiento del MF-Split para
distintos tamafios del diccionario utilizado para codificar los vectores elegidos (va-
riando desde 4+4 hasta 11411 bits). En dicha gréfica, se incluyen también los
resultados obtenidos al considerar un MF usando un diccionario VQ convencional
(no split), etiquetado MF, considerando desde 5 hasta 12 bits para el diccionario, y
por comparacién también se incluyen los resultados del esquema etiquetado SegQ-1
(apartado 4.7.2), que como ya se comentd supone un retardo tendente a infinito.

Observando la grifica (4.15) se concluye que

o Para bit-rates inferiores a 350 bps, la utilizacién de un diccionario convencional
en el esquema MF, consigue unos resultados mejores que el correspondiente
MF-Split, donde se utiliza un diccionario por divisién. La razén evidente es
que para este iltimo se estdn desaprovechando las dependencias intra-trama.
No obstante, cabe resaltar que con el esquema MF no se pueden obtener dis-
torsiones menores a las mostradas, pues para ello el tamafio del diccionario

se alejarfa de lo que es experimentalmente razonable (mds de 12 bits). Para
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Figura 4.15: Cuantizacién con MF-Split, MF, SegQ y VQ.

obtener bit-rates mayores hay que recurrir a algiin procedimiento subdptimo

como es la utilizacién de un split-VQ, utilizada en el esquema MF-Split.

e De la comparacién con el esquema SegQ), se concluye que haciendo uso exclusi-
vamente de las dependencias inter-trama lineales, se obtienen unos resultados
comparables, si no mejores, a los obtenidos con un esquema que intenta hacer
uso de todas las dependencias estadisticas entre vectores. La razén de esta
aparente contradiciéon reside en que, debido a la falta de entrenamiento, los

diccionarios SegQ no recogen adecuadamente la estadistica de la fuente.

4.9 Cuantizacion e Interpolacién Combinadas (CQI)

Para la utilizacién de las dependencias lineales entre vectores, una posible solucién
seria la generalizacién de la cuantizacién escalar 6ptima (apartado 4.3) al caso vec-

torial, que implicaria la eliminacién de dichas dependencias, llevando a cabo una ge-
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neralizacién multidimensional de la transformada de Karhunen-Loeve (KLT), trans-
formando los vectores de entrada a un nuevo espacio vectorial decorrelacionado y
aplicando una VQ en la que se hubiera realizado una asignacién de bits 6ptima
para el diccionario (por ejemplo con un procedimiento de prunning-tree [Chou89]).
Una solucién similar es la Descomposicion Temporal, donde la trayectoria de en-
trada descrita en el espacio multidimensional de representacion es aproximada como
una combinacién lineal de funciones base o eventos. Dicha formulacién fué pro-
puesta en [Atal83] y posteriormente ha sido desarrollada eficazmente en [Cheng91]
y [Cheng93], entre otros. Ahora bien, aunque la KLT supone la solucién 6ptima,
la cantidad de cdlculo necesario hace que dicha transformada sélo se use general-
mente como limite tedrico. Alternativamente se pueden usar transformadas que si
bien son subdptimas, son menos exigentes computacionalmente, como por ejemplo
la transformada discreta del coseno (DCT) bidimensional [Farvar89].

No obstante lo anterior, para hacer uso de las dependencias lineales, en este
trabajo se toma como punto de partida el MF, y se propondrd un sistema que
soslaye sus debilidades.

Como se ha mostrado en el apartado anterior, una forma de reducir el bit-rate es
codificar algunos de los vectores de la secuencia de entrgda, y el resto reconstruirlos
mediante interpolacién lineal. Uno de los problemas relacionados con la interpolacién
reside en localizar las posiciones donde hay un cambio espectral significativo en la
trayectoria temporal descrita por los vectores LSP en el espacio multidimensional;
a dichas posiciones y vectores correspondientes se les llamard puntos de ruptura y
vectores de ruptura respectivamente.

En la ;egién entre 200-300 bps, el esquema MF es de entre los aqui simulados
el procedimiento que hasta ahora obtiene las mejores resultados (en el sentido de
aproximar la curva R(D)). No obstante, dicho sistema impone unas limitaciones,

que basicamente se pueden concretar en

o La bisqueda de los puntos de ruptura se realiza en bloques de longitud fija, es

mas, el dltimo vector del bloque siempre es forzado a ser un vector de ruptura
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e Ademads, en el sistema mencionado se supone que el nimero de puntos de

ruptura en la trayectoria es fijo (cuatro) dentro de cada bloque

Es de esperar que eliminando estas limitaciones se obtendrd un sistema con me-
jores prestaciones que el MF de referencia. Para lo cual, se propone el siguiente
procedimiento para la codificacién que se denomina Cuantizacién e Interpolacién
Combinadas (CQI: ”Combined Quantization Interpolation”) [Lopez93a] con el cual
se concluye el presente capitulo de este trabajo de investigacién.

Sean z; y &; el vector de entrada de coeficientes LSP y su versién cuantizada
en el instante de tiempo ¢t = ¢;. El objetivo de un codificador CQI consistird en
identificar los instantes de tiempo J = {t;1,1;2,- -} y sus correspondientes vectores
ruptura {£;1, %2, -}

Posteriormente, en el decodificador, la trayectoria multidimensional original, ser3
reconstruida mediante interpolacién lineal entre los vectores correspondientes a los
puntos de ruptura determinados. Concretamente, el vector reconstruido en ¢t = t;
sera Z; sit; € J 6serd &} sit; ¢ J, donde se ha notado con &} al vector resultante de
la interpolacién lineal en el instante ¢; entre los vectores correspondientes al anterior
y posterior puntos de ruptura de la secuencia.

La informacién a transmitir por el codificador serd pues el conjunto de indices
que identifican a los vectores cédigo correspondientes a los puntos de ruptura, junto
con sus posiciones.

Para encontrar la secuencia J = {t;1,1;2,- -}, se exigird que el error cuadrético
medio pesado (IHM) entre el vector de entrada y el vector resultante de la interpo-
lacién esté por debajo de un umbral predeterminado. Los vectores de coeficientes
LSP en los instantes de tiempo t;1,1;2, - - se denominan vectores de ruptura acepta-
bles. Por supuesto, de entre todos los posibles conjuntos J el objetivo es determinar
aquél que implique un bit-rate minimo, lo que corresponderd a encontrar el conjunto
de vectores rupfura aceptables con la mayor separacién promedio posible.

La idea bdsica que subyace en este procedimiento se resume en determinar el

conjunto J de la siguiente manera
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Dado un vector de ruptura aceptable, para encontrar el siguiente punto
de ruptura, desplazar la posicion hasta que la condicion de aceptabilidad

sea violada.

Basindose en este procedimiento, la decisién realizada es evidente que tiene un
caracter remarcadamente local, en el sentido de que las posiciones de ruptura se
determinan teniendo en cuenta sélo dos vectores ruptura adyacentes. Para realizar
una interpolacién mads global (por supuesto con la penalizacién de tener una retardo
mayor), una vez que se haya determinado la posicién del siguiente vector de ruptura
aceptable, se repetird el mismo procedimiento para determinar un segundo vector de
ruptura. Después de determinar los dos vectores de ruptura siguientes, el primero de
ellos es desplazado en torno a su posicion inicial de tal manera que se identifique cudl
es la posicién definitiva que minimice el error cuadratico medio pesado, evaluado para
todos los vectores pertenecientes al bloque considerado. En este sentido, se puede
considerar al procedimiento propuesto como un algoritmo en dos pasadas.

En el diagrama de flujo de la figura (4.16) se detalla el funcionamiento del al-
goritmo CQI, en el que con U y N se nota respectivamente el umbral del error
cuadrético medio pesado y la separacién méxima (en.nimero de tramas) entre dos
vectores ruptura adyacentes. La meta de cada iteracién es la obtencién de los puntos

de ruptura de la secuencia, notados por el conjunto J = {tj1,tj2,- - }.

4.9.1 Resultados experimentales del algoritmo CQI. Medidas Ob-

jetivas.

Al aplicar el algoritmo de la figura (4.16) sobre la misma secuencia de test utilizada
en todo el trabajo se obtienen los resultados mostrados en la gréfica (4.17). Como se
ha indicado, es necesario determinar las posiciones de los vectores ruptura o, mejor
dicho, la separacién en nimero de vectores entre los puntos de ruptura, mediante
informacién lateral que ha de transmitirse ademas de la informacién espectral pro-

piamente dicha. Dichas separaciones se codifican con un cédigo de longitud variable
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Figura 4.16: Diagrama de Flujo del Algoritmo CQI.

de Huffman. Por tanto, para la grifica citada (4.17), el bit-rate espectral total se

calcula teniendo en cuenta el tamaiio en bits del diccionario usado para codificar los

vectores ruptura mas la informacién lateral resultante de codificar las posiciones.

En la grifica (4.17) se incluye el resultado de dos esquemas CQI, etiquetados
CQI-10y CQI-12, aludiendo al tamafio (en nimero de bits) del diccionario usado.

Para cada una de las curvas, los distintos puntos corresponden a considerar distintos

umbrales U, fijado un tamaifo del diccionario. Por comparacién, también se incluyen

los resultados obtenidos anteriormente etiquetados con MF-Split, MF y V(Q, donde

para todos ellos se ha utilizado el error cuadrético medio pesado (IHM), como medida

de distorsion.

Del experimento llevado a cabo se extraen las siguientes conclusiones,

e El CQI se comporta mejor que la simulacién del esquema MF para bit-rates

por debajo de 250 bps, caso de utilizar un diccionario de 10 bits y por debajo
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Figura 4.17: Algoritmo CQI junto a MF-Split, MF y VQ.

de aproximadamente 300 bps cuando el diccionario se codifica con 12 bits.

e La distorsién menor que se puede conseguir con el algoritmo CQI estd determi-
nada por el tamaiio del diccionario considerado. Nétese que el algoritmo tiene
una tendencia a la saturacién al considerar umbrales menores, cuyo limite debe

ser la distorsién obtenida con el VQ codificando todos los vectores.

e Para la obtencién de menores distorsiones, es evidente que habria que utilizar
diccionarios de mayor tamafio, para lo cudl se podria considerar el mismo

algoritmo pero considerando split-VQ.

e Aunque no se ha incluido en la gréfica (4.17) por sencillez, observando la grafica
(4.15), el algoritmo CQI también se compara favorablemente con el etiquetado
SegQ, siendo digno de mencién el hecho de que en el CQI no es necesario un
procedimiento de segmentacién, lo que supone un menor coste computacional

tanto en la fase de disefio como en la de operacion.
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e Aunque la distorsién obtenida en el esquema VQ con 10 bits es el limite al que

debe tender el esquema CQI-10 al disminuir el umbral U, curiosamente, con
dicho esquema se obtiene una distorsién ligeramente menor que la obtenida
con el esquema VQ para los puntos de la gréfica con bit-rates superiores a 300
bps. La justificacién de este hecho reside en que al incorporar la interpolacién
al proceso de cuantizacién, el nimero de posibles vectores cédigo es 222 para
cada una de las posibles posiciones del siguiente punto de ruptura. Es decir,
introducir interpolacidén equivale colateralmente a incrementar el tamafio del

dicionario, lo que se traduce en un comportamiento mejor.

Para realizar el experimento cuyos resultados se han recogido en la grafica (4.17),

se ha usado un valor de N = 4, lo que implica un retardo méximo para el codifi-

cador de 180 ms (correspondiente a la duracién de 8 vetores de 22.5 ms). Cabria

preguntarse como se comporta el sistema para distintos retardos o valores de N. En

la grifica (4.18) se presentan los resultados de considerar la aplicacién del algoritmo

CQI con distintos valores de N.

En cuanto al retardo considerado, observando la grifica (4.18), se concluye que

e Cuando el valor de N es pequeiio (N = 2), aun aumentando el valor del

umbral, el sistema se queda atrapado en torno a los 250 bps. Esto es debido a
que no se permiten grandes separaciones entre vectores ruptura, con lo que el

bit-rate no se puede reducir tanto como se desee.

Al aumentar el valor de N, evidentemente para un umbral fijo U, se consigue
un sistema con un bit-rate menor, ahora bien, a costa de un incremento en la

distorsién introducida.

Por debajo de 250 bps para la informacién espectral, el mejor esquema corres-
ponde a considerar N = 4 (es decir 8 vectores), lo que quiere decir que no
hay suficiente dependencia lineal entre vectores separados mdas de 180 ms, que

justifique la utilizacién de retardos mayores.
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Figura 4.18: Algoritmo CQI para Distintos Retardos Maximos.

Para determinar la influencia de la utilizacién del cédigo de Huffman (de longitud
variable) al codificar la separacién entre los vectores ruptura, en la grafica (4.19) se
representan los resultados obtenidos al codificar las posiciones con una codificacién
Huffman (etiquetado CQI-12 N=4 Huff) y los correspondientes de utilizar una codi-
ficacién uniforme (etiquetada CQI-12 N=4 Uni) para caracterizar las posiciones de
los vectores ruptura.

Como puede observarse en la grifica (4.19), la mejora obtenida al usar codi-
ficacién Huffman es més apreciable cuanto menor es el umbral, lo que indica que
cuanto mayor es el umbral, las distintas posiciones de los vectores ruptura se van

haciendo equiprobables, como cabria esperar.
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Figura 4.19: Influencia del Cédigo Huffman en el Algoritmo CQI para la Codificacién
de las Posiciones de los Vectores Ruptura.

4.9.2 Resultados experimentales del algoritmo CQI. Medidas Sub-

jetivas.

Para completar la evaluacion del algoritmo CQI, se ha realizado un ”"rhyme test”
de inteligibilidad (apartados 3.2.1y 3.4). Las silabas (consonante-vocal-consonante)
se extrajeron de frases no pertenecientes al corpus de entrenamiento de TIMIT.
Debido a la imposibilidad de crear un corpus especifico de silabas aisladas, en los
resultados mostrados hay que tener en cuenta que las silabas estdn afectadas por la
coarticulacion con los fonemas adyacentes.

En la tabla (4.12) se muestran los porcentajes de inteligibilidad obtenidos. Para
el esquema CQI-10 se han evaluado dos esquemas con diferentes bit-rates, resultado

de considerar distintos umbrales U. Se extraen las siguientes conclusiones:

o El bajo porcentaje obtenido para la sefial original se debe, como ya se ha

comentado, a la perturbacién introducida por los efectos coarticulatorios.



4.9. CUANTIZACION E INTERPOLACION COMBINADAS (CQI) 119

Original vVQ CQl CcQl
(4 kHz, 16 bits) | 10 bits | 10 bits | 10 bits

bit-rate (bps) 128 k 4444 | 357.2 | 2544
Inteligibilidad 59.4% 37.3% | 40.1% | 33.3%

Tabla 4.12: Test Subjetivo para los esquemas CQI y VQ.

o El porcentaje obtenido con el esquema VQ supone una inteligibilidad relativa
del 62.3% respecto a la original, y coherentemente con los resultados objetivos,
al combinar la interpolacién lineal junto con la cuantizacidn, en el esquema CQI
a 357.2 bps se obtiene una inteligibilidad relativa del 67.5%, incremento que
puede ser justificado por idénticos argumentos a los dados para los resultados

obtenidos en la evaluacién objetiva (gréfica 4.17).

e Como cabria esperar, al aumentar el umbral U (es decir al reducir el bit-
rate) la inteligibilidad se reduce significativamente, en concreto se obtiene una

inteligibilidad relativa del 56.0% respecto a la original.

4.9.3 Comportamiento del algoritmo CQI en presencia de errores

en el canal.

Para concluir con los resultados experimentales obtenidos con el algoritmo CQI,
aun no siendo uno de los objetivos del presente trabajo de investigacién, dado que
este algoritmo es una de las contribuciones principales, se concluye este apartado
caracterizando el comportamiento del algoritmo CQI cuando se considera un canal
con errores.

Es evidente que si las posiciones de los vectores ruptura se codifican usando un
cédigo Huffman, cuando se incorpore informacién adicional redundante para corregir
errores se ha de hacer especial hincapié en proteger dichos bits, ya que un simple
error aquf resultarfa en una desincronizacién entre el emisor y receptor para todo el
resto de la secuencia, introduciendo una degradacién significativa.

Sin embargo, cuando las posiciones de los vectores ruptura se codifican unifor-
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€=0.0 | €=0.005 | €=0.01 | €=0.05 | €=0.1
U DE DE DE DE DE
40 | 2.98 3.15 3.33 4.51 5.70
80 | 3.08 3.24 3.40 4.47 5.59
120 | 3.26 3.41 3.56 4.58 5.64
160 | 3.42 3.57 3.71 4.67 5.69

Tabla 4.13: Resultados del esquema CQI-10 para Diferentes Valores de e y U.

memente (es decir, con un cédigo de longitud fija), en principio no estd claro cémo
se vera afectada la calidad de la voz resultante en presencia de errores del canal.
Suponiendo un canal binario simétrico, caracterizado por una tasa de errores deno-
tada por ¢, el esquema CQI-10 se ha simulado para el caso de N=4 con distintos
umbrales U. Para la simulacidn realizada, se ha supuesto que el ruido afecta sélo al
indice que caracteriza al vector c4digo, y no afecta a las posiciones de los vectores
ruptura. Como puede verse en la tabla (4.13), la degradacién introducida para este
caso es razonablemente aceptable, lo que justifica el hecho de que la mayor parte
del esfuerzo en preservar la informacién de los posibles errores en el canal, debe ser
realizado sobre los bits relacionados con las posiciones de los vectores de ruptura.
Por supuesto, dado que los vectores ruptura estidn codificados usando un VQ
convencional, para preservar la informacién relativa a los indices, serdn aplicables
todas las técnicas y procedimientos desarrollados a este respecto para hacer una
asignacién de indices que minimice la distorsién para un canal dado, como por

ejemplo los esquemas propuestos en [Farvar90], [Farvar93].

4.9.4 Posibles modificaciones al algoritmo CQI.

En un intento de mejorar las prestaciones del algoritmo CQI, en este subapartado
se presentan posibles modificaciones de dicho algoritmo. La primera de ellas esta

motivada por el hecho de que

dado un punto de ruptura, no siempre (o no necesariamente) el vector

codigo vecino mds prozimo al vector de entrada serd el mejor vector de
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ruptura

En otras palabras, observando el segundo bucle del diagrama de flujo de la figura
(4.16), donde se determina %y, el vector ruptura en el instante ¢ = ¢; no es necesa-
riamente g(zk).

Por tanto la modificacién planteada consiste en buscar tanto el instante de tiempo

t = t; como el indice m que minimiza
D(i-1,kn,j) with i<k<j me{0,1,2,3,r} (4.36)

donde D(i-1,k,y,, j)es el error cuadratico medio pesado obtenido al usar #;_1, Zk,,, Z;
como vectores de ruptura, Z_, es el (m+1)-ésimo vector cédigo cercano (en el sen-
tido de la distorsién usada) a &k, con m € {0,1,2,3} y por dltimo &, representa al
vector c6digo mas cercano al vector obtenido en el instante ¢ = ?; tras realizar una
regresién lineal entre los vectores {z;,---,z\}, forzando a que Z;_; pertenezca a la
recta de regresion.

De esta forma, los procedimientos de cuantizacién e interpolacién estaradn mads
fuertemente acoplados, por lo que la modificacién propuesta se etiqueta con el
acrénimo SCQI (” Strongly Combined Quantization Interpolation™).

En la grifica (4.20) se muestran los resultados obtenidos al aplicar la modifi-
cacién SCQI del algoritmo CQI inicialmente desarrollado. Para la obtencién de
dicha gréfica se opt6 por un diccionario de 12 bits y se tomé N = 4. En la tabla
(4.14), se muestra el porcentaje resultante de seleccionar £,,, con m € [0,1,2,3,7],

como vector ruptura cuando la separacion entre vectores ruptura es mayor que uno.

De los resultados mostrados en la grifica (4.20) y en la tabla (4.14) se puede

concluir que

¢ Con la modificacién SCQI se obtienen mejores resultados que con el esquema
CQI, ahora bien, las mejoras introducidas son tan poco significativas que por

si solas no justifican el incremento en coste computacional que el algoritmo
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Figura 4.20: Resultados del SCQI-12 y CQI-12.

U | %k | %k | %k | %ke | %k
40 [82.4% |26% | 09%|03% | 135 %
80 | 68.5% |5.5% | 2.5% | 1.3 % | 21.9 %
120 | 58.8% | 74 % | 4.2 % | 2.8 % | 26.6 %
160 | 53.1% | 8.3 % | 5.0 % | 3.7 % | 29.7 %

Tabla 4.14: Porcentaje de Elegir £, como Vector Ruptura para el SCQL.

SCQI exige.

e Cuanto mayor es el umbral U (mayor es la separacién media entre vectores
ruptura), mayor es el porcentaje de elegir Xi, como vector ruptura, lo cual
es légico, pues cuanto mayor es el niimero de vectores para hacer la regresién
es preferible utilizar como vector ruptura el vecino mds préximo al vector

resultante de la regresion, que el vector original.

Otra modificacién consisti6 en considerar una generalizacién a un orden superior

de la interpolacién realizada. En particular, se aplicé el método de minimos cua-



4.9. CUANTIZACION E INTERPOLACION COMBINADAS (CQI) 123

’

drados realizando una regresién de segundo orden, para ajustar la mejor pardbola
multidimensional que contenga los tres vectores formados por el vector ruptura an-
terior y los dos candidatos siguientes, evaluados exhaustivamente para todas las
posibles combinaciones, dado un retardo maximo prefijado. Los resultados obteni-
dos fueron similares a los obtenidos para el caso lineal, indicando que la dependencia
entre vectores es de primer orden, haciendo innecesaria la complejidad introducida
al considerar dependencias de orden superior.

Adicionalmente, en un intento de eliminar toda la redundancia posible entre los
vectores de ruptura, se realizé un experimento consistente en codificar los vectores
ruptura utilizando una maquina de estados finitos determinista, en la que la funcién
del estado siguiente (que proporciona qué diccionario usar) depende del estado (es
decir, del diccionario anterior elegido) y del vector c6digo anterior (en ese sentido
se puede interpretar como una adaptacién backward). Se consideré una VQ de es-
tados finitos (FSVQ: Finite-State Vector Quantization) con velocidad de bits por
segundo variable [Hussa93], donde no todos los diccionarios (o estados) tienen el
mismo tamafio. Las mejoras introducidas no fueron significativas, indicando que
poca dependencia o redundancia cabe esperar entre los vectores ruptura adyacen-
tes, reforzando el hecho de que fijado un retardo maximo, con el algoritmo CQI se
aproxima experimentalmente de la mejor forma posible la curva R(D), objetivo de

este trabajo de investigacion.






Capitulo 5

Codificacion de la Excitacion

En este capitulo se va a resumir toda la investigacion realizada relativa al estudio
de la codificacién de la excitacién o estructura fina del espectro. En el capitulo 2 de
esta memoria se introdujeron conceptos relativos al andlisis de la excitacién, asif como
un resumen de los estandares federales FS-1015 y FS-1016. Aqui se presentard un
resumen de las aportaciones relativas a la codificacién de la informacién contenida

en la estructura fina del espectro.

125
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5.1 Introduccion

Tradicionalmente, cuando se trata de reducir el bit-rate al codificar la sefial de exci-
tacién, se opta por un modelo simplificado que consiste en clasificar el residuo para
cada trama de andlisis de la informacién espectral tomando una decisién binaria:
sonoro o no_sonoro. Esto da lugar a un codificador totalmente paramétrico para
el que, ademads de codificar la informacién espectral, se requiere transmitir algiin
parametro directamente relacionado con la energia de la sefial junto con el periodo
fundamental, caso de tratarse de una trama sonora.

Aceptando las limitaciones (ya expresadas en un capitulo anterior) del modelo
paramétrico (vocoder), aqui se asumira dicha dréstica simplificacién y se propondrén
y compararan varios procedimientos para codificar dicha informacién.

La parametrizacion elegida es coherente con el objetivo global del presente tra-
bajo, encontrar el mejor compromiso rate-distorsién en la regién de muy bajo bit-
rate, donde es conocido que los codificadores hibridos (y tras varias pruebas infor-
males subjetivas asi se ha corroborado) sufren una degradacién significativa en la
calidad.

Las técnicas aqui presentadas seran aplicables sierﬂpre que se trate de un codifi-
cador paramétrico, independientemente de si se trata de un andlisis en bucle cerrado

o en bucle abierto.

5.2 Cuantizaciéon de la Energia

Para caracterizar la energia de la trama, se adoptard como pardmetro el logaritmo

de la potencia de la secuencia error de prediccién, definida por
a
= log — 5:1
ay = log — (5.1)

siendo « la energia de dicha secuencia definida en (2.6) y N el nimero de muestras

de la ventana de andlisis.
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L1 [ 2 ]3[4 15 ([6]7/[81]29]10]
[0.75 ] 0.45 ] 0.23 | 0.12 [ 0.06 | 0.03 | 0.02 | 0.03 | 0.05 | 0.07 |

Tabla 5.1: Coeficientes de Autocovarianza Normalizada para ay.
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Figura 5.1: Histograma de ay.

En la tabla (5.1) se presentan los valores de la autocovarianza normalizada de
la secuencia de los ap, para la secuencia de entrenamiento TIMIT-2, descrita en
el apartado (3.5). Igualmente en la gréifica (5.1) se representa el histograma o dis-
tribucién para la fuente generadora de la secuencia de ay, extraida de la misma
secuencia de entrenamiento TIMIT-2, usando las mismas condiciones de analisis de
la tabla (2.6). El eje de abcisas de dicha gréfica corresponde al nimero del in-
tervalo considerado. Siendo anmer = 13.77 ¥ @nmin = —2.71, para la secuencia
considerada.

En los siguientes subapartados se presentan y simulan varios esquemas de codifi-

cacién-decodificacién para la secuencia de a. Encontrdndose que el procedimiento
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Figura 5.2: Cuantizacién uniforme y Lloyd-Max para ap.

mas adecuado de entre los simulados es de nuevo aquél que, como en el caso de la

informacién espectral, combina la cuantizacién junto con la interpolacién lineal.

5.2.1 Cuantizacién Lloyd-Max

Como punto de partida, en la grafica (5.2), se presentan los resultados de codificar los
apn con un cuantizador uniforme, a la vez que se representan los resultados de cuan-
tizar la misma secuencia de test con un cuantizador disefiado con un procedimiento
Lloyd-Max. La medida de distorsién utilizada consiste en la SNR (expresién 3.4) y

el bit-rate esta expresado en bits por muestra.

5.2.2 Cuantizacién Diferencial

Particularizando el esquema DPCM vectorial (ver figuras 4.4 y 4.5) para el caso
escalar al codificar los an (expresién 5.1) se obtuvieron los resultados mostrados en
la gréfica (5.3). En dicha grifica se han representado los resultados etiquetados por

DPCM-0O con O = 1,3,5, correspondientes a considerar distintos ordenes O para
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Figura 5.3: Cuantizacion DPCM y Lloyd-Max para ay.

IORDENO” ay | as I (137 a4 ] as I

1 0.96
3 1.11 | -0.33
5 1.07 | -0.28

0.18
0.05

0.01

0.11

Tabla 5.2: Coeficientes de Prediccién para ay, usando DPCM.
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el predictor. Por comparacién, también se incluye la curva obtenida en el apar-

tado anterior, etiquetada Lloyd-Maz. Para los esquemas DPCM-O, el cuantizador

de diferencias se ha disefiado igualmente con un procedimiento Lloyd-Max mono-

dimensional sobre las diferencias obtenidas aplicando el predictor a la secuencia de

entrenamiento TIMIT-2 en bucle abierto. En la tabla (5.2) se representan los coefi-

cientes de prediccién utilizados para los distintos ordenes O obtenidos mediante el

método de autocorrelacién con un procedimiento Levinson-Durbin [Rab78] de mi-

nimizacién de la energfa residual. A la vista de los resultados obtenidos se observa

que
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e cuando el nimero de bits por muestra es menor que 5, hay un mejor compor-

tamiento del esquema DPCM que el esquema etiquetado Lloyd-Max.

e El sistema tiende a la saturaciéon al aumentar el orden de prediccién (no se
observaron mejoras significativas para ordenes de prediccién superiores a 5),
lo cual es logico teniendo en cuenta los valores de autocorrelacién normalizada

estimados para la fuente en la tabla (5.1).

e Igualmente el sistema tiende a la saturacién al aumentar el niimero de bits
por muestra, como se observa en la figura en el punto correspondiente a 5 bits
por muestra; ésto indica que a partir de este punto las diferentes ganancias
de prediccién (ver apartado (4.6)) para los distintos ordenes considerados no

introducen variaciones significativas.

e Siempre es de esperar un mejor comportamiento realizando un disefio en bucle
cerrado y, por supuesto, iterando el disefio del predictor con el disefio del

cuantizador como los procedimientos descritos para el caso vectorial.

e Claramente, uno de los puntos débiles del esquema DPCM, es que el predictor
se ha disefiado teniendo en cuenta la estadistica de retardo largo de la fuente.
En otras palabras, en el disefio realizado se estd suponiendo que la fuente ex-
hibe un carédcter estacionario. Es de esperar que un esquema que se adapte a la
estadistica de retardo corto, (como el esquema ADPCM (”Adaptive DPCM”),
utilizado y aprobado en [CCITT90] para transmisién digital a 40, 32, 24 y 16

kpbs) proporcione mejores resultados.

5.2.3 Modulacién usando Codificacién por ”Trellis” (TCM)

Teniendo presente la dualidad entre la modulacién en comunicaciones digitales con el
problema de la codificacién de la fuente, recientemente [Marcell90] se han propuesto
sistemas de codificacion basados en los desarrollos que con gran éxito Ungerboeck

propuso [Unger82] para mejorar el comportamiento de los sistemas de transmisién
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digital en presencia de ruido sin sacrificar velocidad de transmisién ni exigir mads
ancho de banda. En este subapartado se resumen las ideas béasicas de la modulacién
usando "trellis”, que servirdn como punto de partida para introducir de una manera
dual los ”trellis” aplicados a la codificacion de la fuente.

Tradicionalmente, en los sistemas de comunicacién digital se realizan dos proce-
sos independientes que consisten por un lado en codificar introduciendo redundancia
para corregir posibles errores del canal y posteriormente rea,lizar.la, modulacién (se-
leccién y transmisién del correspondiente punto de la constelacién).

La aportacién basica que subyace en TCM consiste en realizar conjuntamente la
modulacién junto con el proceso de codificacion del canal, usando el procedimiento
literalmente llamado ”mapping by set partitionning” [Unger87a)-[Unger87b]. Con-
siste en dividir el espacio de representacién o constelacién en subconjuntos, tal que
dichos subconjuntos (o estados) maximicen la distancia promedio evaluada para los
puntos pertenecientes a dicho subconjunto. A la vez, se imponen ciertas restricciones
a las posibles secuencias generadas, limitando la posible secuencia de estados en el
codificador. Las implicaciones de esta nueva aproximacion, llamada ”Trellis” Coded

Modulation (TCM), se resumen en

1. El nimero de puntos usados en la constelacion es mayor del que seria necesario
para conseguir la velocidad de transmisién requerida, con ello se introduce

redundancia para llevar a cabo un correccién de errores hacia adelante.

2. Las posibles secuencias generadas por el codificar se limitan usando un cédigo
convolucional que consiste en una mdaquina de estados finitos, a la que de-
bido a sus propiedades estructurales se le asocia una estructura en rejilla o
trellis”, donde cada punto tiene asociado un estado y cada transicion entre
estados supone la eleccién de un determinado subconjunto para la siguiente

decodificacion.

En cuanto a la decodificacién, es conocido que para los cddigos convolucionales,

suponiendo un canal con Ruido Gausiano Blanco y Aditivo (RGBA), el decodificador
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de mdzima-probabilidad se reduce al decodificador de distancia-minima (Euclidea
cuadrdtica), es decir se elige la secuencia de estados (o camino en el ”trellis”) que
minimiza la distancia a la secuencia de muestras de entrada.

Basados en este principio, el algoritmo de Viterbi [Forn73], (utilizado ya en este
trabajo (apartado 4.7.2)), lleva a cabo esta tarea en la que para cada etapa del
”trellis” y para cada uno de los estados va eligiendo como caminos supervivientes a
los que minimizan la métrica asociada.

Una desventaja del Algoritmo de Viterbi es que el nimero de operaciones para
decodificar un bit esta relacionado exponencialmente con la memoria del codificador,
lo que impone una limitacién préictica en cuanto a la memoria méaxima del cédigo.
No obstante, hay soluciones subdptimas, que permiten incrementar la memoria del
cédigo (equivalentemente incrementar la capacidad de correccién de errores) sin
necesidad de evaluar todos los posibles caminos. Dichas técnicas son llamadas glo-
balmente decodificacion secuencial [Proak89], que aqui no se consideran por estar

fuera del propésito de este trabajo de investigacion.

5.2.4 Cuantizacion usando Codificacién por ”Trellis” (TCQ)

La codificacién de la fuente usando ”Trellis” ha sido un esquema ampliamente es-
tudiado desde el punto de vista de la teoria de la rate-distorsion. Alhora bien,
desafortunadamente la mayoria de los desarrollos probados son no-constructivos, lo
que ha forzado tradicionalmente a disefiar los "trellis” de una manera subéptima.

Una de las aportaciones definitivas de la cuantizacién usando codificacién por
"trellis”, es proporcionar un procedimiento constructivo para disefiar los ”trellis”,
el cual se basa en las nociones de ”"mapping by set partitionning” de Ungerboeck
para TCM, resultando en sistemas [Marcell90] de prestaciones comparables si no
superiores a los "trellis” tradicionales.

Para codificar una fuente (en este caso la secuencia de ay, expresién (5.1)),
con R bits por muestra, usando un "trellis” AM de Ungerboeck, se tomard como

alfabeto de salida al conjunto de puntos obtenido con un diseiio Lloyd-Max de (R+1)
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Figura 5.4: Diagrama del Cuantizador TCQ.
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Figura 5.5: Etiquetado y particién de un TCQ con R=2y R=1.

bits por muestra. Estos puntos, son divididos en § = 9(R+1) subconjuntos, con
R e I,R < R. R bits se expanden usando un cédigo convolucional con un rate de
R/ (fZ + 1) (figura 5.4) y se usan para determinar el subconjunto al que pertenece el
simbolo actual, y el resto (R — R) se usan para identificar el punto de la constelacién.
més cercano a la muestra de entrada dentro del subconjunto actual elegido. El
etiquetado de los puntos de la constelacién se realiza como siempre maximizando
la distancia entre las posibles secuencias generadas por el codificador, de tal forma
que para el caso AM, la asignacién se realiza empezando por el mas a la izqm’erda.
y etiquetando con la secuencia Dg, Dy,:-+,Ds—1,D0,D1,-++,Ds_1," .

En la ﬁgﬁra (5.5) se muestra el etiquetado realizado para el caso particular de
R=2,R =1,y en la figura (5.6) se muestra el "trellis” AM de Ungerboeck con
S = 4, para el que se ha adoptado el convenio de etiquetar primero la transicién
superior y después la inferior con los correspondientes subconjuntos asociados. En
la tabla (5.3), se muestran los resultados obtenidos sobre la misma secuencia de

test (an), para § = 4 estados. La decodificacién se hace mediante el algoritmo de
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Figura 5.6: "Trellis” de Ungerboeck para § = 4.

P R SNR
(tramas) | (bits por muestra) | (dB)
4 2 17.94
4 3 24.06
4 4 29.33
8 2 18.17
8 3 24.34
8 4 29.56

Tabla 5.3: TCQ con S = 4 para los a,,.

Viterbi, para bloques de profundidad P, lo que implica un retardo de P tramas.
Como se observa en la tabla (5.3), al aumentar la profundidad de la bisqueda las
prestaciones del sistema mejoran. Ahora bien, es claro que el sistema se puede
mejorar realizando una bisqueda por cada muestra de entrada, es decir, en vez de
utilizar un Viterbi que codifica todo un bloque, solapar dichas bisquedas y repetir el
proceso muestra a muestra. Evidentemente el coste pagado por ello es un incremento
en las necesidades de calculo en un factor P. Los resultados de esta modificacién se
muestran en la tabla (5.4).

Hasta aqui se ha considerado tan solo el "trellis” de 4 estados. Evidentemente es
posible considerar mas estados, en concreto en la tabla (5.5) se muestran resultados

para el caso de considerar 8 estados para un TCQ con solapamiento. En este caso
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P R SNR
(tramas) | (bits por muestra) | (dB)
8 2 18.54
8 3 24.60
8 4 29.73

Tabla 5.4: TCQ con Solapamiento § = 4 para los aj,.

P||S|R|{SNR||S|R|SNR | S |R|SNR

(dB) (dB) (dB)
8142|1877 8|2 |18.68 | 16| 2 | 17.03
8 14|3|24.76( 8|3 |23.76( 16| 3 | 21.99

814412975 8| 4 |28.631 16| 4 -

Tabla 5.5: TCQ con Solapamiento para los a,, Nimero de Estados 8.

se consideran las tres posibilidades mostradas en la figura (5.7), donde se muestran
las estructuras y el etiquetado correspondiente a usar S = 4, 8,16 subconjuntos.

Como se observa por comparacién de las tablas (5.5) y (5.4), el aumentar el
niumero de estados de 4 a 8 supone un incremento eh las prestaciones del sistema
(en términos de SNR), para todos los rates considerados, cuando el nimero de
subconjuntos S es 4. Esta mejora es tanto mayor cuanto menor es el bit-rate. Para
el caso de § = 8 subconjuntos, sélo se produce mejora cuando el nimero de bits
por muestra es 2, y para el caso S = 16 no se produce mejora. Como conclusién,
es evidente que las mejoras son tanto mas significativas cuantos menos niveles de
cuantizacién se consideran. Esto se puede atribuir a que cuando el niimero de
niveles aumenta, dado que el rango dindmico de la variable considerada es pequeiio,
el sistema tiende a la saturacién, y poca mejora cabe esperar si se introducen mas
estados 0 mas subconjuntos.

Finalmente, motivados por las mejoras introducidas al considerar un esquema

diferencial (DPCM) ver grifica (5.3), se va a desarrollar un procedimiento que apro-
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a) b) c)

Figura 5.7: "Trellis” de Ungerboeck para 8 estados. a) § =4. b) § =8. ¢) § = 16.

veche la memoria que exhibe la fuente, incorporando un esquema predictivo al TCQ.
En este caso, cada camino superviviente del "trellis”, se puede usar para estimar una
prediccién de la muestra actual, y en este caso, codificar la diferencia entre la mues-
tra predicha y la actual. Es de esperar que la varianza de la sefial diferencia sea
menor que la varianza de la fueﬁte original, y que aunque la ganancia de cuanti-
zacién sea menor, sea compensada con el incremento de la ganancia introducido en
el bloque de prediccién.

Toda vez que para un esquema diferencial se cumple que (ver expresién (4.13) y
figura (4.4))

~ ~

Ty —Zn =€ — €, (5.2)

en el caso de un TCQ predictivo, para cada rama que emana de cada uno de los esta-
dos, se hard una cuantizacién escalar que determine el elemento del correspondiente

subconjunto que minimice el error de cuantizacién e, — é,. Esta distorsién serd
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acumulada al coste asociado a dicho camino, con lo cual cada camino superviviente
tendrd asociada la secuencia de subconjuntos y el coste minimo correspondiente de
cuantizar la secuencia de entrada z,. Al alcanzar una determinada profundidad P,
de entre todos los estados se elegird igualmente el de coste minimo asociado, y se
procederd recursivamente hacia atrds para recuperar la secuencia de subconjuntos
asociada, realizando asi una codificacién de distancia-minima que, como ya se ha
dicho, corresponde al decodificador de mdzima-probabilidad.

M4s formalmente, utilizando la notacién de [Marcell90], sea x = {x1,%2,-*,Xp}
la secuencia de muestras de entrada a codificar. Supdngase el i-ésimo instante de
tiempo correspondiente a la muestra z; de la secuencia, y que para cada nodo llegan

2 ramas y emergen otras 2. Sean
e N el nimero de estados

e superviviente_en_k el camino superviviente que termina en el nodo k en el

instante de tiempo t = ¢ —1

k

e I ;con k=1,2,---, N los valores cuantizados correspondientes a la secuencia

zi—; con j =1,2,3,--para el estado k

° jﬁi-l el valor predicho para la muestra actual z; dado :Ef-‘_j conj=1,2,3,---

para cada estado k

o df = (z; - :if_j) el residuo o error de prediccién asociado con el supervi-

viente_en_k
e p;_1(x,%¥) la distorsién asociada con el superviviente_en_k
° D," el subconjunto asociado con la rama que emana del nodo k y llega a [
° D}‘ el elemento perteneciente al subconjunto DF mds cercano a d¥

e Finalmente, para cada nodo [/, sean Df‘ y D;" los dos elementos correspon-

dientes a las ramas que unen los 2 nodos anteriores k; y k2 al nodo !
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N S R SNR
(estados) | (subconjuntos) | (bits por muestra) | (dB)
4 4 2 20.25
< 4 3 25.84
4 4 4 30.23
8 4 2 20.44
8 4 3 25.96
8 4 4 30.36

Tabla 5.6: TCQ Predictivo con Solapamiento, O = 8 para los ay,.

Con la notacion introducida, se tiene que

Al . ~ k k Nk\2
i(X,X') = i—1(x, di - D 5.3
pi(x,%') ke?l]cil,lkg}(p 1(%, %%) + ( 1)%) (5.3)
siendo
it =ak_, + Df (5.4)

el correspondiente valor cuantizado para el instante de tiempo t = 7, donde k' es
el valor de k que minimiza la expresién (5.3). Este procedimiento es iterado desde
1 = 1,2,---, P, siendo P la profundidad considerada. En el caso de considerar
solapamiento, tras decodificar la secuencia hacia atrds, se transmite el simbolo co-
rrespondiente a la muestra 7, se incrementa 7 en 1, y se itera el procedimiento.

En la tabla (5.6) se muestran los resultados obtenidos tras la aplicacién del
esquema llamado T'CQ predictivo con solapamiento, para 4 y 8 estados, con orden
de predicciéon O = 8. Se ha considerado una profundidad de P = 8 y para el caso
de 8 estados, basados en experiencias anteriores se elige S = 4.

Como conclusién final, en la tabla (5.6) se observa que el procedimiento mejor de
entre los hasta ahora simulados para codificar la secuencia de ay, resulta ser el TCQ
predictivo con solapamiento para 8 estados con 4 subconjuntos. Evidentemente, es
de esperar que con la incorporacién de un esquema adaptable en la prediccién, se

obtenga una mejora adicional al esquema aqui simulado.
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5.2.5 Cuantizacién e Interpolacién Combinadas

Motivados por los excelentes resultados obtenidos para la codificacién de la infor-
macién espectral con el esquema CQI, ver apartado (4.9), aqui se aplicard dicho pro-
cedimiento particularizado para el caso escalar. Al considerar un retardo mdximo
igual a la duracién de 8 tramas de andlisis (es decir, 8 muestras) se obtienen los
resultados mostrados en la grafica (5.8). En dicha grifica se etiqueta con CQI-B los
resultados correspondientes al considerar un diccionario de B bits para codificar las
muestras ruptural. Los puntos para cada curva son el resultado de considerar distin-
tos umbrales U (ver diagrama de flujo de la figura (4.16)). En la misma gréfica, para
comparar, se han incluido tanto los resultados del esquema Lloyd-Max, junto con
los mejores resultados obtenidos hasta ahora con el procedimiento TCQ predictivo
con solapamiento O = 8, § = 4 etiquetado T'CQ_pred_solap.

Tras los resultados mostrados en la gréfica (5.8) se concluye que

e Como puede observarse en torno a 2 bits por muestra el CQI ofrece unas
prestaciones similares si no superiores que el mejor de los sistemas hasta ahora
simulados, lo cual refuerza la idea de que combinando fuertemente los procesos
de cuantizacién e interpolacién se puede aproximar experimentalmente el limite

tedrico (en el sentido de la funcidn rate-distorsion) que toda fuente tiene.

e Los mejores resultados se obtienen al utilizar el diccionario de 3 bits (CQI-3).
Al igual que para la informacién espectral (gréfica 4.17), las dependencias li-
neales son tan fuertes que es incluso preferible (en el sentido de una mayor
SNR) aproximar la trayectoria o evolucién linealmente en el espacio de repre-
sentacién, que intentar cuantizar cada una de las muestras de dicha evolucién.
La razén de este comportamiento reside en que con el esquema CQI se estan
utilizando mas niveles de cuantizacién, ya que no sélo son posibles los 28 bits

del diccionario utilizado sino también los posibles valores interpolados, que

1Se usa una terminologia andloga a la introducida en el caso vectorial (apartado 4.9)
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Figura 5.8: CQI Escalar, Lloyd-Max y TCQ Predictivo con Solapamiento para los
an.

hacen un total de 228 para cada posicién de la muestra ruptura siguiente.

e Para codificar las posiciones de los puntos de ruptura se ha utilizado una cuan-
tizacién uniforme, luego es de esperar todavia mejores resultados si se codifican

teniendo en cuenta la distribucién particular de dicha fuente.

5.3 Cuantizacion de la Frecuencia Fundamental

Para acabar con la codificacién de la excitacién, y si se continia suponiendo el mo-
delo paramétrico, sélo resta aparte de la clasificacién en sonoro/no-sonoro, codificar
la frecuencia fundamental o pitch.

Para lo cual, en los siguiente subapartados se proponen distintos procedimientos
para cuantizar dicha fuente. Se considera la misma secuencia de entrenamiento

(TIMIT-2) y a su vez, para evaluar los distintos procedimientos se considera la
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misma secuencia de test (" core-test” sugerida en la TIMIT).

La estimacion de la frecuencia fundamental, junto con la clasificacién sonoro/no-
sonoro, no son un problema trivial. Son varias las causas que pueden inducir a
error en la determinacién del pitch: ya se ha citado que periodicidad no es sinénimo
de sonoridad, a.demés son posibles interacciones entre la cavidad resonante bucal
y la excitacién glotal, expresables en términos de correlaciones temporales, a la
vez no siempre todas las tramas son facilmente clasificables en sélo dos categorias,
etc. Todas estas razones han justificado un gran esfuerzo por parte de la comuni-
dad cientifica en este campo de investigacién [Mark72],[Ross74],(Galvez91]. En el
capitulo 2 se propuso un posible procedimiento en bucle cerrado para caracterizar
la sefial de excitacion, si bien aqui se utilizard el procedimiento de andlisis bien
estudiado y eficazmente desarrollado en el estandar FS-1015 a 2400 bps [Kemp87].

Bésicamente, el anélisis realizado consiste en un procedimiento AMDF (”Average
Magnitude Difference Function”) sobre la sefial de voz filtrada paso-bajo a 800 Hz
y posteriormente filtrada inversamente LPC con orden 2. Se consideran 60 posibles
valores para frecuencia fundamental definidas en el rango de 50 Hz a 400 Hz de
acuerdo con la tabla (5.7). Por lo tanto, en este caso nuestra fuente es discreta y
toma valores en un conjunto finito de 60 valores. Para una secuencia de muestras

8(n), la funcién AMDF se define como

b :
AMDF(k) = 7 Y 1s(i) = sG =B k=ppin, - pmax  (5:5)
i=1
donde para k se consideran los valores mostrados en la tabla (5.7), siendo pp;;n = 20
Y Pmax = 156. El periodo fundamental corresponderd al valor £ que minimice la
expresion anterior.
Igualmente, para la caracterizacién sonoro/no-sonoro, se ha utilizado el procedi-

miento considerado en el mismo standar, que tiene en cuenta los cruces por cero, la
/

il K<
energia en la zona baja del espectro, coeficientes de reflexion, eft{Ca \6] Las es-

timaciones realizadas se suavizan posteriormente introduciendo &
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k f k i k f k f k f k f
(Hz) (Hz) (Hz) (Hz) (Hz) (Hz)
20 | 400 || 30 | 266 | 40 [ 200 || 60 | 133 | 80 | 100 || 120 | 67
21| 381 || 31| 258 ([ 42| 190 ([ 62 | 129 | 84 | 95 | 124 | 65
22| 364 || 32| 250 || 44 | 184 | 64| 125 || 88 | 91 128 | 63
23| 348 || 33| 242 || 46 | 174 || 66 | 121 || 92 | 87 || 132 | 61
24 | 333 || 34| 235 || 48| 167 || 68| 118 || 96 | 83 136 [ 59
25 | 320 || 35| 228 || 50 | 160 | 70 | 114 | 100 | 80 140 | 57
26 | 308 [ 36 | 222 || 52 | 154 | 72| 111 | 104 | 77 || 144 | 56
27| 296 || 37 | 216 || 54 | 148 || 74| 108 | 108 | 74 148 | 54
28 | 286 [ 38| 210 || 56 | 143 || 76 | 105 || 112 | 71 152 | 53
29| 276 || 39 205 || 58 | 138 | 78 | 103 | 116 | 69 |l 156 | 51

Tabla 5.7: Posibles Valores del Periodo (k) y Frecuencia (f) Fundamentales Consi-
derados.

de 2 tramas.

En la grifica (5.9) se muestra el histograma o distribucién de los periodos fun-
damentales para la secuencia de entrenamiento TIMIT-2, de los cuales el 61.4%
correspondian a la categoria de sonoros. La secuencia de test utilizada (core-test)

tiene una tasa de sonoridad del 62.5%.

5.3.1 Cuantizacién Lloyd-Max y Diferencial

De igual manera que para la secuencia de los ay, en la grifica (5.10) se presentan
los resultados obtenidos para la fuente discreta de frecuencias fundamentales con-
siderando un esquema Lloyd-Max y un esquema diferencial DPCM con orden de
prediccién 3 disefiado en bucle abierto. Estos dos sistemas sirven como referencia
para la comparacidon de esquemas posteriores. Los resultados mostrados fueron re-
sultado de considerar tan solo las tramas sonoras, es decir, el nimero de bits por
muestra no incluye informacion acerca la clasificacién sonoro/no-sonoro, sélo incluye
informacién necesaria para cuantizar el periodo fundamental caso de ser una trama

sonora.
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Figura 5.9: Histograma del Periodo Fundamental.

40 T T

SNR (dB)

Lloyd_Max ——
DPCM-3 —+—

15 L 1
2 3 4
Bits por Muestra

Figura 5.10: Cuantizacién DPCM y Lloyd-Max para el Periodo Fundamental.

En la tabla (5.8) se representan los coeficientes de prediccién utilizados para dicho
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IORDENO” ay | as I as l
| 3 | 0.88 | 0.08 | 0.02 |

Tabla 5.8: Coeficientes de Prediccién para el Periodo Fundamental.

esquema, obtenidos mediante el método de autocorrelacién para la minimizacién de

la energia residual.

5.3.2 Cuantizacién usando Codificacién por ”Trellis” (TCQ)

Por coherencia con el desarrollo realizado para la cuantizacién de la secuencia de
o, en este subapartado se aplicard directamente el esquema denominado T'CQ pre-
dictivo con solapamiento (ver apartado (5.2.4)). En la gréfica (5.11) se muestran los
resultados obtenidos tras la aplicacién de dicho esquema, para 4 estados con orden
de prediccion O = 3. En la decodificacién se ha considerado una profundidad de 8
tramas o niveles y evidentemente como en casos anteriores se toma S = 4. Para este

caso, las mejoras comparadas con el DPCM-3 no son significativas.

5.3.3 Cuantizacién e Interpolacién Combinadas

Al aplicar el algoritmo CQI escalar a la fuente generadora de periodos fundamen-
tales se obtuvieron, para la secuencia de test considerada, unos resultados que no
justifican la utilizacién directa del procedimiento CQI a la fuente considerada. La
razén fundamental de este mal comportamiento estriba en .que aun considerando
umbrales U grandes, el algoritmo de dos pasadas tiene una tendencia natural a ele-
gir como puntos ruptura muestras muy préximas, con lo que la longitud promedio de
los bloques es pequeiia. Recuérdese que dado un punto de ruptura para determinar
el siguiente, tras estimar el siguiente del siguiente, se evaliian las posibles posiciones
del primero y se elige la que minimiza la distorsién promedio de los dos bloques si-
guientes, considerando pertenecientes al bloque todas las muestras hasta el siguiente

punto ruptura inclusive.



5.3. CUANTIZACION DE LA FRECUENCIA FUNDAMENTAL 145

36 .
34 /

32t .~ d

30 / 4

28 | /

26

SNR (dB)

24 +

22 +
Lloyd-Max ——
TCQ_pred_solap —+— A

20

18 :
2 3 4
Bits por Muestra

Figura 5.11: Cuantizaciéon TCQ Predictivo con Solapamiento y Lloyd-Max para el
Periodo Fundamental.

Motivados por este mal comportamiento del algoritmo CQI para el periodo fun-
damental, se introduce la siguiente modificacién consistente en una vez determinados
los dos posibles puntos de ruptura siguientes, elegir como posicién definitiva para
el primero de ellos aquélla que estando mds alejada del anterior implique una dis-
torsiéon promedio, evaluada para todo el bloque_e, menor que el umbral U dado. La
modificacién introducida estd reflejada en el nuevo diagrama de flujo de la figura
(5.12) que utiliza la misma notacién de la figura (4.16) para el caso vectorial.

En la gréfica (5.13) se muestran los resultados experimentales obtenidos con el
nuevo esquema CQI, etiquetado NCQI, para la secuencia de periodos fundamenta-
les. El nimero de bits por muestra para este esquema fué calculado teniendo en
cuenta que las posiciones de los puntos ruptura se cuantizan uniformemente. Para
la obtencién de los puntos de la gréfica se consideraron distintos umbrales U, y para
todos los casos se eligié un tamafio maximo para los bloques N = 4, que implica un

retardo equivalente a la duracién de 8 tramas.
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Figura 5.12: Diagrama de Flujo del Nuevo Algoritmo CQI.

Ademais de las anteriores modificaciones, se incorporaron las siguientes

e para suavizar las decisiones entre bloques adyacentes, una vez determinado el

bloque definitivo, para la siguiente iteracién del algoritmo en vez de considerar
como muestra ruptura la iltima perteneciente al bloque en cuestién, es decir

X; = Xpunto Tupturas 8¢ 0pt6 por promediar para todos los elementos del

bloque anterior.
N
X,‘ = T‘ Z Xt (56)
t=1

siendo T la longitud del bloque anterior y X; las muestras después de la deco-

dificacién.

Se considerd un diccionario de 6 bits, lo que significa considerar 64 niveles de
cuantizacién, 4 mds que los que la fuente discreta considerada presenta, por

lo que para la codificacion de las muestras ruptura el codificador introduce



'5.3. CUANTIZACION DE LA FRECUENCIA FUNDAMENTAL 147

38 T
er 8 -
“t T ]
e /
2y " i
__________ /
~ 30 F ',-"B / N
2 , :
g Bl
o
w2 26 -
M i >
2k
Lloyd-Max ——
20 DPCM-3 —— -
NCQI-6 --&--
18 .
2 3 4

Bits por Muestra

Figura 5.13: Algoritmo NCQI, DPCM-3 y Lloyd-Max para el Periodo Fundamental.

distorsién cero.

Por comparacién, en la grifica (5.13) se muestran también los resultados del
esquema DPCM-8y el cuantizador Lloyd-Max.
Como resumen de los resultados obtenidos para el procedimiento NCQI y te-

niendo en cuenta la grifica (5.13) se concluye que

e Con el procedimiento propuesto se consiguen mejoras de mas de 4 dB respecto

al esquema DPCM-3. Mds de 6 dB se obtienen respecto al Lloyd-Max.

e En la gréfica no se ha incluido la informacién relativa a la caracterizacion
sonoro/no-sonoro. Si se pretende transmitir dicha informacién sin error, es
evidente que hay que considerar un bit mas por muestra para incorporar dicha

informacién.

Motivados por el ultimo punto, y para concluir con los resultados experimentales,
en la gréfica (5.14) se muestran los resultados de considerar una modificacién adicio-

nal al NCQI, (etiquetado NCQIplus-6) consistente en incorporar la caracterizacién
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Figura 5.14: Algoritmo NCQIplus, NCQI Incluyendo Sonoridad y Lloyd-Max Inclu-
yendo Sonoridad.

sonoro/no-sonoro dentro de los bits utilizados para transmitir el pitch. Recuérdese
que se estdn considerando 6 bits y sélo 60 niveles de cuantizacién, luego una de las
palabras no utilizadas se puede usar para transmitir dicha informacién. En dicha
grafica se incluyen los resultados de considerar el NCQI, pero incorporando un bit
por trama para transmitir la sonoridad, que se etiqueta con NCQI + sonoridad.
Asi mismo se representan los resultados de incorporar dicha informacién usando
un procedimiento Lloyd-Max (etiquetado Lloyd-Maz+sonoridad). Finalmente, de la
grafica (5.14) se observa que al incorporar la informacién relativa a la sonoridad,
para un umbral dado, se obtiene la misma SNR (como era de esperar) pero toda vez
que la longitud media de los bloques aumenta, se obtiene un bit-rate promedio me-
nor que con el esquema NCQI-6+sonoridad. Luego este procedimiento es apropiado
para todo el rango de bits por muestra considerado comparado con transmitir un

bit adicional por trama para caracterizar la sonoridad.
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CQI CQIl VQ || Original
LSP | an | pitch || LSP | an | pitch || solo 4 kHz
bit-rate (bps) 254.5 | 65.3 | 97.2 || 357.2 | 98.2 | 176.3 | LSP 16 bits
bit-rate TOTAL 417.0 631.7 444 .4 128 k
Inteligibilidad 31.0% 39.5% 37.3% || 59.4%

Tabla 5.9: Test Subjetivo para el Esquema CQI y VQ.
5.4 Evaluacién Subjetiva

Para concluir con este capitulo, en la tabla (5.9) se presentan los resultados obtenidos
al realizar un test de inteligibilidad usando el mismo corpus y observadores que en
los resultados mostrados en la tabla (4.12). En este caso se presentan los resultados
obtenidos al aplicar el procedimiento CQI para codificar la informacién espectral,
asi como al codificar la excitaciéon. Por comparacién se incluyen las medidas de
inteligibilidad obtenidas sobre el corpus original y la obtenida con el esquema VQ
donde la excitacién no es codificada.

Como se observa en la tabla (5.9), al codificar toda la informacién (éxcitacién
y espectro) con un bit-rate promedio de 631.7 bps, se obtiene una inteligibilidad
superior a la obtenida al codificar tan solo los LSP, dejando la informacién co-
rrespondiente a la excitacién sin codificar. Se puede concluir, por tanto, que la
informacién correspondiente a la inteligibilidad esta contenida principalmente en la
informacién espectral. Recuérdese que utilizando el mismo umbral U, en la tabla
(4.12), se obtuvo una inteligibilidad del 40.1% para el caso en el que solo se codifican
los LSP.

La afirmacién anterior se corrobora por los resultados obtenidos al codificar con
un bit-rate total promedio de 417.0 bps. Obsérvese que la inteligibilidad obtenida
es del 31.0%, que comparada con el 33.3% obtenido en la tabla (4.12) al codificar
sélo los coeficientes LSP con el mismo umbral, supone una pequeiia reduccién en la

inteligibilidad.







Capitulo 6

SUMARIO

Tras haber descrito y evaluado objetiva y subjetivamente los algoritmos propuestos
junto a otros encontrados en la bibliografia, como conclusion en este dltimo capitulo

se resume toda la investigacion realizada.
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. Para la sefal de excitacion se ha propuesto un modelo de andlisis paramétrico

en bucle cerrado que incorporando un criterio de fidelidad (como en los codifica-
dores hibridos) adopta una parametrizacién igual a la considerada cldsicamente
en los vocoders. La mejor SSNR se ha obtenido con el llamado andlisis en bucle
cerrado sincrono, donde para las tramas sonoras la sefal residuo estd en fase

con el tren de pulsos considerado.

. Debido a que ninguna de las medidas objetivas puede sustituir completamente

al proceso de percepcién humano, para la evaluacién objetiva de los codifica-
dores de la informacién espectral se han utilizado la Distorsién Espectral, la
Distancia de Itakura-Saito normalizada en ganancias y la Distancia Cepstral.

Para la sefial de excitacién se considerd la Relacién Seinial Ruido.

. Por sus propiedades en general y fundamentalmente por su facilidad para ser

linealmente interpolados, para la informacion espectral se han elegido los coe-

ficientes LSP como espacio de representacion.

. Tras las pruebas objetivas realizadas, la VQ con distancia IHM se ha mostrado

eficaz para la reduccién de las redundancias intra-trama en los coeficientes
LSP. Para la fuente considerada, en el disefio de los diccionarios VQ se ha
descartado la adopcién de procedimientos de relajacién estocistica debido a

las insignificantes mejoras conseguidas en términos de evaluacién objetiva.

. Reduciendo las redundancias intra-trama mediante VQ Predictiva, se observa

un mejor compromiso R-D que el obtenido mediante VQ. Esta mejora es tanto
mayor cuanto mayor es el diccionario de prediccién, lo que indica que cuanto
mejor es la cuantizacién mayor es la ganancia de prediccién. Razén esta por
lo que la utilizacién de estos esquemas es mds natural para regiones de mayor

bit-rate a las aqui consideradas.

. Se ha desarrollado un split-VQ predictivo conmutable con cuantizacién conmu-

table que comparado con un esquema split-VQ para regiones de mayor bit-rate
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(22 bits por vector), obtiene unas mejoras del orden de 0.5 dB en la distorsién

espectral al aumentar un bit por vector.

. Siempre que la fuente a codificar lo permita, por extensién natural de los

argumentos que justifican la VQ frente a la cuantizacién escalar, estd jus-
tificado la consideracion de una VQ generalizada que aproveche eficazmente
las dependencias intra-trama. En particular para los LSP, por debajo de 300
bps, utilizando cuantizacién matricial se obtienen mejores resultados que la
VQ-predictiva. Al aumentar el tamaifio de las matrices c6digo se observa una
tendencia a la saturacidn, concluyéndose que pocas dependencias se pueden

esperar para matrices de mas de 3 tramas.

. Se pueden obtener mejores resultados al incorporar un procedimiento de seg-

mentacién simultaneamente con la cuantizacién VQ generalizada, dando lugar
a la cuantizacién por segmentos. Ahora bien, este tipo de aproximaciones
estdn especialmente justificadas cuando el retardo maximo permisible no es
una constriccién prioritaria en el disefio y lo que es mds, cuando la cuanti-
zacién realizada es suficientemente aceptable, es decir cuando el tamaifo de
los diccionarios es elevado, lo cual introduce una complejidad adicional, pues
en ese caso la secuencia de entrenamiento necesaria evidentemente es mucho

mayor.

. Parala cuantizacién VQ generalizada por segmentos es posible obtener mejores

resultados si se realiza un alineamiento temporal dindmico que si se realiza
estaticamente. Ahora bien, en este caso es necesario transmitir informacién
lateral adicional para caracterizar el camino de alineamiento, lo cual hace no

justificable su utilizacién.

Considerando tan solo las dependencias intra-trama lineales, en la regién de
200 a 300 bps para los LSP, todavia se puede obtener un mejor compromiso R-

D usando el esquema MF. Igualmente de entre todos los sistemas hasta ahora
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mencionados, en la regién de 300 a 500 bps para la informacién espectral el

mejor compromiso se obtiene con el esquema MF-Split.

Al soslayar las limitaciones encontradas en el procedimiento MF con el esquema
CQI , que combina de una forma eficaz los procedimientos de cuantizacién e
interpolacién, se consigue el mejor compromiso R-D en la regién entre 200 y

400 bps para la informacion espectral.

Para la codificacién de la informacién relacionada con la ganancia del filtro
(pardmetro o) se obtiene el mejor compromiso R-D (usando como medida de

evaluacién la SNR) particularizando el procedimiento CQI al caso monodimen-

"sional. Este algoritmo se ha comparado favorablemente con un procedimiento

Lloyd-Max e incluso con un esquema de cuantizacién usando codificacién por

?trellis” predictiva con solapamiento.

Igualmente, para la codificacién del periodo fundamental el mejor compromiso
R-D se obtiene con una leve modificacién del algoritmo CQI, como asi se ha
verificado tras las simulaciones realizadas. Adicionalmente, debido a que la
clasificacién de tramas en sonoras o no sonoras presenta un comportamiento
estacionario, la incorporacién de esta informacién dentro del nuevo algoritmo
CQI se compara favorablemente con esquemas donde dicha caracterizacién se

realiza mediante informacién lateral adicional.

Tras las pruebas de inteligibilidad realizadas, si bien la puntuacién obtenida
para el test de partida (sin codificar) es bastante baja debido a fenémenos
de coarticulacién, se ha constatado que la informacién correspondiente a la

inteligibilidad estd fundamentalmente contenida en la envolvente espectral.
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