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Resumo da Tese apresentada a COPPE/UFR.J como parte dos requisitos necessarios

para a obtencao do grau de Doutor em Ciéncias (D.Sc.)

CODIFICACAO DE VOZ USANDO RECORRENCIA DE PADROES
MULTIESCALAS

Frederico da Silva Pinagé

Setembro/2011

Orientadores: Eduardo Antonio Barros da Silva

Sergio Lima Netto
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Este trabalho de pesquisa investiga o desempenho de um algoritmo de codificacao
de forma de onda para sinais de voz, usando recorréncias de padroes multiescalas. O
chamado algoritmo MMP (Multiscale Multidimensional Parser) usa um dicionério
que é atualizado constantemente com expansoes, contragoes e outras transformacgoes
de segmentos previamente codificados. Isto proporciona uma capacidade de apren-
dizagem para o algoritmo MMP, particularmente adequada para o codificacao de
segmentos vozeados da voz. Caracteristicas adicionais, como a quantizagao nao-
uniforme do dicionario MMP inicial e o uso de um dicionario auxiliar contendo
amostras recentes, sao consideradas, a fim de ajustar o mecanismo de aprendizagem
do algoritmo MMP para o problema de codificacao de voz. Um esquema baseado
em predicao linear é investigado, onde o algoritmo MMP opera associado ao erro
de predicao em vez de ao sinal de voz original. Outras caracteristicas sao conside-
radas, tais como: a quantizagao/normalizagao durante o processo de atualizagao do
diciondrio, a particao das escalas do dicionario, bem como alteragdes no tamanho
do bloco de predicao e a quantizacao do sinal de residuo, e o uso de um filtro de
conformacao de espectro na saida do algoritmo MMP. E verificado que o algoritmo
MMP resultante, combinando todas as caracteristicas citadas, pode atingir uma
pontuacao objetiva perceptual comparavel ao codificador ITU-T G.729 operando na
taxa de 8 kbps.
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This thesis considers a waveform coding algorithm, based on a multiscale
multidimensional parsing (MMP) strategy, for speech signals. The resulting
MMP algorithm uses a signal codebook, which is constantly updated with ex-
panded /contracted (and several other transformed) versions of previous signal sam-
ples. Such codebook update provides a learning ability to the MMP scheme, partic-
ularly suitable for voiced segments of the speech signal. Additional features, such
as a nonuniform initial codebook and an additional auxiliary codebook with recent
coded samples, are considered in an attempt to improve the MMP learning process.
A linear prediction stage is also incorporated to the MMP, which operates on the
residue signal as opposed to the original speech signal. Other features also considered
include, for instance: quantization/normalization of codebook updating procedure,
codebook scale partitioning, changing the prediction block size and model order,
residue quantization, and an output passband filter. It is verified that the resulting
MMP algorithm incorporating all these features can achieve a coding quality, as
assessed by the PESQ algorithm, when operating at the 8 kbps rate, comparable to
the ITU-T G.729 codec.
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Capitulo 1
Introducao

A voz é o meio de comunicagao mais utilizado pelo homem e é uma das caracteristicas
que difere o ser humano dos outros seres vivos, permitindo-lhe expressar suas ideias,
opinioes e pensamentos. Com a voz o homem consegue comunicar-se mais facilmente
e até mesmo remotamente através da comunicacao telefonica para transmissao de
uma informagao a distancia. A importancia da comunicacao telefonica tem crescido
muito na sociedade, tornando o mundo menor e aproximando mais as pessoas. O
crescimento da necessidade do ser humano de se comunicar a distancia levou ao
surgimento da comunicacao digital, procurando representar o sinal de forma mais

eficiente através dos codificadores digitais de voz.

1.1 Objetivo

Esta tese é sobre codificadores, cujo objetivo é representar a informacao digital de
voz na forma mais compacta possivel. Os codificadores de voz podem ser divididos
em dois grandes grupos: os codificadores de forma de onda e os baseados em modelos
de producao de voz humana. Apesar de os codificadores de forma de onda terem sido
muito usados no passado, os codificadores de voz de maior sucesso hoje sao os que
usam explicitamente modelos de producao da voz humana. Nesta tese, estudaremos
codificadores de forma de onda baseados em um novo paradigma, a recorréncia de
padroes multiescalas. Esta classe de algoritmos ¢ denominada genericamente por
MMP (multidimensional multiscale parser).

De fato, apds os 6timos resultados do algoritmo MMP em codificagao de imagens
e outros sinais H, B, B, B, H, H, H, H, B, mjﬂ, B, B, D], surgiu a ideia de imple-
mentéd-lo também no contexto de codificagao de voz. Considerando-se a capacidade
de adaptacao deste algoritmo, e a periodicidade e regularidade existentes num sinal
de voz, pode-se esperar um bom desempenho do MMP neste problema. Em termos
gerais, o MMP se adapta as caracteristicas do sinal de entrada a medida que este

estd sendo codificado, usando o conhecimento que vai sendo adquirido ao longo do



processo para codificar amostras futuras. O algoritmo MMP é bastante flexivel,
permitindo incluir no processo de atualizacao do dicionario caracteristicas percep-
tuais do sinal de voz. Uma outra caracteristica importante do algoritmo MMP ¢é
a de que sua relacao taxa-qualidade é facilmente ajustavel, o que o torna util em
diferentes aplicacoes com necessidades de diferentes niveis de qualidade ou de taxa
de codificacao.

Neste contexto, esta tese pretende investigar a viabilidade de se obterem, usando
codificadores de forma de onda baseados na recorréncia de padroes multiescalas,
desempenhos compativeis com os dos codificadores que usam explicitamente modelos

de producao de voz, que representam o estado da arte atual.

1.2 Organizacao do trabalho

Este trabalho encontra-se dividido em 9 capitulos, cada um contendo informacgoes
importantes para seu desenvolvimento.

O Capitulo 2 apresenta uma pequena introducao a compressao de dados e intro-
duz conceitos de teoria da informacao.

No Capitulo 3 é feita uma introducao dos sinais de voz e apresentam-se ainda
alguns tipos de codificadores de voz e suas principais caracteristicas.

No Capitulo 4 é feita uma apresentacao genérica do algoritmo MMP.

No Capitulo 5, é descrito o algoritmo MMP aplicado a codificacao de um sinal de
voz, bem como sao vistas algumas modificacoes em sua implementacao que possam
redundar em melhorias no seu desempenho, obtendo maior qualidade perceptiva
para uma dada taxa de compressao.

No Capitulo 6, é apresentado o algoritmo MMP como um codificador de forma de
onda. Procedimentos de quantizacao uniforme e nao-uniforme do dicionario inicial
sao incorporados ao algoritmo, bem como o uso de um dicionario auxiliar contendo
amostras previamente codificadas, chamado de dicionéario de deslocamento.

Um modelo de predicao linear incorporado ao algoritmo MMP é apresentado no
Capitulo 7 para avaliar seu desempenho quando operando sobre o sinal de residuo.
Recursos adicionais usando uma atualizacao do dicionédrio com segmentos quantiza-
dos e/ou normalizados e a particao das escalas do dicionario principal sao também
apresentados.

O Capitulo 8 investiga o desempenho do algoritmo MMP com alteragoes em sua
estrutura, procurando melhorar seu desempenho (em termos da relagao qualidade
versus taxa) e comparando com o resultado do codec G.729.

Por fim, no Capitulo 9, tiramos conclusoes quanto aos resultados obtidos e pro-

pomos caminhos para seguir no desenvolvimento deste trabalho.



Capitulo 2
Compressao de dados

A compressao de dados consiste em reduzir o nimero de bits necessarios para repre-
sentar uma informacao (por exemplo, uma imagem, uma sequéncia de video ou um
sinal de voz). Podemos representar a informacao de forma compacta identificando
e usando estruturas que existem no sinal. A informacao pode estar representada na
forma de caracteres num arquivo texto, no niimero de amostras de um sinal de voz,
nas formas de onda de uma imagem, entre outros. E pelo fato de sempre estarmos
gerando e usando informacgoes na forma digital, torna-se cada vez mais necessério
o uso da compressao de dados para podermos representar a informacao com um
nimero reduzido de bits. Existem varios tipos de estruturas que sao usados na com-
pressao de dados. Por exemplo, num arquivo de texto, caracteres que ocorrem com
mais frequéncia podem ser representados com um menor numero de bits. Solucoes
similares ou equivalentes podem ser aplicadas a outros tipos de sinais, como visto

na proxima secao.

2.1 Técnicas de compressao de sinais

Quando falamos em técnicas de compressao (ou algoritmos de compressao), esta-
mos nos referindo a um algoritmo de codifica¢ao (codificador) que processara uma
entrada X e produzird uma saida X, e a um algoritmo de decodificagao (decodifi-
cador) que reconstruird a informacao Y a partir da saida X, do codificador. Este
processo é representado na Figura 21

Com base no esquema da Figura EZIl podemos obter dois tipos de compressao de
sinais: sem perdas (FigurafZZ), onde a saida Y do decodificador é idéntica a entrada
X do codificador, e a com perdas (Figura E3), na qual a saida Y do decodificador
¢ diferente da entrada X do codificador. Nas subsecoes seguintes iremos comentar

sobre estes dois tipos de compressao de dados.
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Figura 2.1: Esquema do processo de compressao de dados.

2.1.1 Compressao sem perdas

Como mencionamos anteriormente, nas técnicas de compressao sem perdas pode-
mos recuperar completamente a informacao da entrada quando efetuamos a deco-
dificacao. Uma caracteristica destas técnicas (que pode ser encarada como uma
limitagao) é o fato de que em geral ndo se consegue uma alta taxa de compressao,
quando comparada aquela que pode ser obtida por meio de técnicas de compressao

com perdas.
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OO0 9000

0010101010101010101

O O O codificador decodificador O O Q
~— ™ | 10101010101010010101

O i 10000101111010101011 A() A

X X . Y

Figura 2.2: Esquema de Técnica de Compressao sem perdas (Y = X).

Usamos compressao sem perdas em aplicagoes que exigem que nao haja dife-
renca entre a informacao reconstruida e a original. Por exemplo, em imagens de
radiografia, uma pequena diferenca entre a imagem reconstruida e a original pode
levar a um diagnéstico errado. As técnicas de compressao sem perdas também tém
aplicagao em compressao de textos, de imagens de satélite e de sinais biomédicos.

Existem varias técnicas que utilizam este tipo de compressao sem perdas, dentre
elas podemos citar a técnica desenvolvida por David Huffman, chamada cédigo de
Huffman E, B], a codificagao aritmética de Peter Elias E] e as técnicas baseadas

em dicionérios, que foram desenvolvidas por Abraham Lempel e Jacob Ziv [18, [19].



2.1.2 Compressao com perdas

Nas técnicas de compressao com perdas sao admitidas diferencas entre os dados
recuperados e os presentes a entrada. A vantagem delas é que, em geral, podemos
obter uma maior taxa de compressao em relacao as técnicas de compressao sem

perdas.
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Figura 2.3: Esquema de Técnica de Compressao com perdas.

No processo de compressao com perdas (representada na Figura 23]), definimos
a distor¢ao D como sendo alguma medida da diferenca entre o sinal original X e o
sinal recuperado Y. O estudo da relagao entre a taxa R de compressao e a distor¢ao
D ¢é chamado de teoria da taxa-distorcao.

Entre as técnicas de compressao com perdas, podemos citar a codifica¢ao por
transformadas. Estes codificadores efetuam uma transformacao da fonte de entrada
em uma outra sequéncia, onde a maior parte da informacao estd concentrada em
poucos elementos, ou seja, o resultado da transformagao resulta numa compactagao
de energia. Estes tipos de codificadores foram inicialmente utilizados por Huang e
Schultheiss [20]. Este método consiste em trés etapas: transformacao, na qual se
transforma uma sequéncia de entrada {z,} em outra sequéncia {6, }; quantiza¢ao,
que consiste na quantizacao da sequéncia transformada; e por ultimo a codificacaio.

A transformacao, como mencionado anteriormente, consiste em mapear uma
sequéncia de entrada {x,} em outra sequéncia {6,,}. Essa transformacao pode ser

linear de acordo com a equacao abaixo:

A sequéncia de entrada {z,} pode ser recuperada da sequéncia transformada pela

transformada inversa:

N-1

Todo este processo de transformacao, direta e inversa, pode ser representado na



forma matricial por
0 = Ax,x = B6. (2.3)

Exemplos de transformadas comumente usadas em compressao sao a transformada
discreta de Walsh-Hadamard (DWHT) H], a transformada do cosseno dﬂ, @, @]
e a transformada wavelet [25, 26, 27].

A quantizagao consiste em representar a grande quantidade de elementos gerados
pela transformagao por uma quantidade (significativamente) menor de simbolos. Os
quantizadores sao de dois tipos: quantizador escalar e quantizador vetorial. Chama-
mos a quantizacao de escalar quando o conjunto de entrada tem valores escalares, e
de vetorial quando o conjunto de entrada sao vetores.

Na etapa de codificacao os simbolos gerados na etapa de quantizacao sao repre-

sentados por simbolos de um alfabeto pré-definido, usualmente binario.

2.2 Teoria da informacao para compressao sem

perdas

Shannon dﬁ] desenvolveu um dos primeiros estudos para verificar de forma quanti-
tativa a informacao, definindo-a da seguinte maneira: Tendo-se um evento aleatério
A e sua probabilidade associada P(A), entao podemos definir a auto-informacao

associada a A, por:
1

i(A) = log, W (2.4)
onde a base b do logaritmo define a unidade de informagao; especificamente, para
b = 2 tem-se a unidade bits/simbolo. Pode-se concluir que se a probabilidade do
evento é baixa, a quantidade de auto-informacao é alta, e se a probabilidade de um
evento ¢ alta, entao a auto-informacao é baixa.

Shannon também contribuiu neste estudo desenvolvendo a chamada auto-
informacao média, ou entropia B, E, @, |£|], caracterizada por: Seja o alfabeto
A ={ay,as,...,a,} da fonte S, com probabilidades associadas P(a;). A entropia

da fonte S é definida por

n n

H(S) =Y Pl(aj)i(a;) = — Y P(a;)log P(a;). (2.5)

j=1 j=1

Pode-se demonstrar que nenhum cédigo de compressao sem perdas pode ter taxa

inferior a entropia, que ¢é por isso o limite de desempenho de tais codigos.



2.3 Teoria da informacao para compressao com

perdas

Na compressao com perdas, o sinal X, depois de comprimido, é representado por
Y, que é diferente de X. Neste caso, definimos a distor¢ao de um simbolo z; que
¢ recuperado como y; por d(x;,y;). Uma medida de distor¢ao bastante usada é o
erro quadrético, onde d(z;,y;) = (z; — y;)*. Entretanto, em casos préticos, outras
medidas de distorcao podem ser usadas. Por exemplo, em codificacao de voz, o
objeto desta tese, a medida d(x;, y;) pode incorporar aspectos da percepgao auditiva
humana.
Dada uma taxa média usada para representar Y atingindo uma distor¢ao média
D, a menor taxa de codificacao R que pode gerar uma representacao com distor¢ao
D é dada pela funcao taxa-distorcao R(D). Para melhor entendermos esta funcao
precisamos de dois conceitos: entropia condicional e informag¢ao miutua média.
@] X e Y, dois alfabetos X' = {z,29,...,7,} €
Y' = {y1,v2,...,ym} e distribuicdo conjunta P(x,iéﬁ a entropia condicional H (X|Y)
]

e a informagao mutua I(X;Y") sao definidas por

Dadas duas varaveis aleatérias

n m

HXIY) == 3D Plriyj)log Pleily,). (2:6)
~\ (ily;)
2.2 lPxZ,yJ log[ Pz } (2.7)
de modo que
I(X;Y)=H(X)—- HX|Y). (2.8)

A funcao taxa-distorcao especifica a menor taxa R na qual uma fonte X pode ser
codificada pela variavel aleatoria Y com uma distor¢ao menor ou igual a D. Esta

fungao é dada por [3(]

R(D) = min I(X;Y). (2.9)
P(yjlz) 32, 325 P(@i) P(yjlei)d(zi,y;) <D*

Esta tese trata justamente de métodos capazes de representar um sinal de voz
previamente digitalizado com desempenho o mais préximo possivel da funcao R(D).
Para tal usaremos a codificacao de forma de onda usando a recorréncia de padroes
multiescalas. No capitulo seguinte serda dada uma visao geral das técnicas mais

usadas em codificagao de sinais de voz hoje em dia.



Capitulo 3
Codificacao de voz

Existe uma série de caracteristicas que tém que ser levadas em consideracao quando
escolhemos um codificador de voz para uma determinada aplicacao. Podemos citar
algumas como: taxa de compressao, qualidade do sinal reconstruido, atraso da saida
para a entrada, entre outras (que serao comentadas na Se¢ao B2). Geralmente, tem
que haver um compromisso entre estas caracteristicas para que o codificador seja
adequado para uma aplicacao.

Este capitulo fala sobre a codificacao de voz, abordando inicialmente os conceitos
de como a voz humana é produzida, chegando nas caracteristicas dos codificadores

de voz e sistemas usados nos padroes de codificacao existentes.

3.1 Sinal de voz

O diagrama em bloco da Figura Bl representa um modelo simplificado do processo

de geracao do sinal de voz.

Acio
Ardos pulmdes —— da I Trato Voz
Sinalde vocal humana
glote excitacio

Figura 3.1: Diagrama em blocos representando a producao da voz.

Neste processo, o fluxo de ar gerado dos pulmoes passa pela glote formando o
sinal de excitacao. Este sinal, ao passar pelo trato vocal, constituido pela faringe,
cavidades bucal e nasal e os elementos articuladores (lingua, 1abios, dentes etc.), gera
o sinal de voz (FiguraBl). Podemos classificar um trecho de voz em diferentes tipos,
de acordo com as caracteristicas gerais do sinal de excitagao [33]. Na pratica, porém,
a caracterizagao mais importante trata da classificacao em sons sonoros e surdos. Os
sons sonoros sao aqueles produzidos pela vibracao das cordas vocais, fazendo variar

a frequéncia de abertura/fechamento e o volume de ar proveniente dos pulmées



através da glote. E esta variagao quase periodica e impulsiva no volume de ar que
excita o trato vocal, produzindo sons com harmonicos da frequéncia de vibragao
das cordas vocais, comumente designada por frequéncia de pitch. No diagrama da
Figura B, o trato vocal atua como um filtro linear, amplificando algumas zonas
do espectro e atenuando outras. As zonas amplificadas correspondem as zonas de
ressonancia, definidas por uma frequéncia central, por uma largura de banda e por
uma energia. A frequéncia central da ressonancia é denominada de frequéncia do
formante ou simplesmente formante. A configuracao do trato vocal determina os

formantes e as caracteristicas de timbre da voz.

3.2 Caracteristicas dos codificadores de voz

Quando se pretende projetar ou utilizar um codificador de voz deve-se levar em
consideracao uma série de caracteristicas na escolha de um codificador para uma
aplicacao especifica: a taxa de codificagao do sinal original, neste caso temos que
ter uma transmissao e armazenamento da informacao mais eficientes; a qualidade
do sinal reconstruido; o atraso correspondente ao processo de codificagdao; a com-
plexidade computacional e memoria necessarias para efetuar o processamento, etc.
Em geral, um codificador escolhido para uma dada aplicacao representa um com-
promisso entre todas essas caracteristicas. A seguir fazemos uma breve descricao de

cada uma das caracteristicas.

3.2.1 Taxa de codificagao

A codificacado é uma forma de representar, através de bits, um sinal digital. Para
cada tipo de codificacao existe uma quantidade de bits necessarias para representar
um sinal em um determinado intervalo de tempo; esta quantidade de bits é chamada
de taxa de codificacao. Assim, pode-se perceber que ha tipos de codificadores mais
eficazes do que outros. O codificador que tiver a menor taxa de codificacao para uma
mesma qualidade de codificagdao sera mais eficiente na relagao taxa-distorcao. Em
geral, a reducao da quantidade de bits vem acompanhada da reducao da qualidade
do sinal codificado/decodificado ou reconstruido. Porém, dentre os codificadores
de sinal de voz ha um codificador que possui baixa taxa de codificacao com uma
qualidade boa para o sinal reconstruido, e por este motivo é largamente utilizado em
varios padroes de telefonia digital. Este codificador é chamado CELP (Code Excited

Linear Prediction) e serd apresentado na Segao B3



3.2.2 Qualidade do sinal reconstruido

Realizando-se o processo de codificacao com perdas, o sinal de voz reconstruido
nao ¢ igual ao sinal original. Nos codificadores em que uma reducao do ruido de
quantizagao leva a uma aproximagao entre os sinais de entrada e de saida ¢ comum
encontrar como medida de qualidade a razao sinal-ruido (Signal-to-Noise Ratio -
SNR), sendo normalmente expressa em decibéis (dB). Esta medida, porém, tem
o inconveniente de ser dominada pelas zonas de maior energia. Uma vez que as
zonas de baixa energia sao também perceptualmente relevantes, é conveniente que
se utilize uma forma alternativa de avaliar o desempenho de codificadores de voz.
Uma possibilidade é calcular a SNR em blocos de dimensao de 10 a 20ms e, no final,
determinar a média ao longo de todo o sinal de voz, ponderada pelo espectro de trato
vocal de cada bloco. Esta medida é referida como SNR perceptual segmental [33].
Uma outra possibilidade é o uso de avaliagoes subjetivas padronizadas baseadas
diretamente na avaliagdo humana. Em particular, o MOS (Mean Opinion Score) é
uma das metodologias mais importantes e mais utilizadas para afericao da qualidade
perﬁtual de codificadores de voz. Descrito na recomendacao da P.800 do I'TU-
T [34]

confrontados com frases originais e codificadas, sendo-lhes pedido que lhe atribuam

, 0 MOS é calculado reunindo-se um grupo de pessoas (ouvintes) que sao

notas uma escala de 1 a 5 como indicado na Tabela Bl O resultado final é obtido

pela média dos valores das respostas.

Tabela 3.1: Tabela MOS de qualidade de voz.
‘ Nota ‘ Qualidade da Voz ‘

5 Excelente
4 Bom

3 Razoavel
2 Ruim

1 Péssimo

Por serem custosas operacionalmente, as avaliagoes objetivas sao comumente
complementadas, ou mesmo substituidas, pelos chamados avaliadores objetivos. O
algoritmo PESQ - Perceptual Fvaluation of Speech Quality, descrito na norma I'TU-
T P.862 [34], ¢ um método objetivo de avaliacdo de qualidade com alta correlagao
com os tradicionais testes MOS, é préprio para sinais de voz telefonicos com taxa de
amostragem de 8000 amostras/s. A variante W-PESQ ( Wide-Perceptual Evaluation
of Speech Quality), descrito na norma ITU-T P.862.2 [36], é prépria para sinais com
taxa de amostragem de 16000 amostras/s. O algoritmo PESQ quantifica a diferenga
entre os sinais original e reconstruido a partir de um modelo para o codificador que
inclui médulos de mascaramento perceptual, que procuram estabelecer as distorcoes

percebidas pelo nosso aparelho auditivo. O PESQ é composto de diversos blocos,
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ilustrados na Figura e descritos a seguir:

Sinal original
—————————— nivel
Sistema

i e iod Cognitiva Predigiio da qualidade da voz
i omparagiio das
i tempo hids

testado | P distorches reeebida

—————— Ajuste de

Normalizagao (ajuste de nivel): é responsavel por normalizar a poténcia do
sinal de entrada para um dado valor de referéncia, geralmente o mesmo valor

dos testes subjetivos.

o sinal de entrada é filtrado de forma a compensar distor¢oes no espectro,
que sao notoriamente introduzidas pela rede telefonica ou pelos handsets dos

aparelhos telefonicos.

Alinhamento temporal: o sistema testado pode incluir um atraso, muitas vezes
variavel durante o teste. Para compensar este efeito, a amostra é dividida em
blocos e o algoritmo tenta identificar similaridades entre eles e compensar

atrasos devidos a codificagao/decodificacao do sinal.

Mascaramento perceptual: os sinais original e degradado passam por uma
transformacao para mapear as propriedades da audicao humana, e assim os
niveis no dominio transformado que estao abaixo dos limiares da audicao hu-
mana sao eliminados, ja que nao contribuiriam para o resultado final de uma

avaliacao subjetiva.

Modelagem cognitiva: estima a distancia entre os dois sinais (original e re-
construido) devidamente processados. Esta distancia PESQ é entao mapeada

na escala MOS [34] usando-se a relagao

4

PESQ-MOS = 0,999 + - orprsa i (3.1)

Ajuste de Filtro de

Alinhamento Perceptual Modelagem

no

— =

entrada

e Identifica

Filtro de

T intervalos
) equalizagio Mascaramento
nivel entrada desalinhados
T Perceptual |

Figura 3.2: Diagrama em blocos do algoritmo PESQ (ITU-P.862).

3.2.3 Atraso de codificacao

O atraso em codificagao de voz é o tempo maximo entre o instante de uma amostra

na entrada do emissor e a amostra correspondente que é gerada no receptor. Atrasos

muito longos podem atrapalhar uma conversa (telefénica) em tempo real. O atraso

de codificacao é medido com o receptor ligado ao emissor, sem levar em consideracao
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o tempo de propagacao do sinal e a contribuicao dos equipamentos de emissao e

recepcao.

3.2.4 Complexidade computacional e memadria necessaria

Quando o algoritmo de codificagao requer altas complexidade e quantidade de
memoria, os sistemas tendem a ser custosos e ter maior consumo de energia. A com-
plexidade é medida através do niimero de MIPS (milhoes de instrugoes por segundo),
MFLOPS (milhoes de operagoes em ponto flutuante por segundo) ou WMOPS (uma
medida similar ao MFLOPS, mas com uma ponderagao para cada tipo de operagao)
necessarios para processar os algoritmos de codificacao. A memoria é medida em

nimero de bytes.

3.2.5 Sensibilidade a erros de canal

O sinal codificado transmitido estd sujeito a erros introduzidos pelo canal. Estes
erros podem ser de dois tipos: erros aleatorios independentes, causados pelo ruido
estacionario, e erros em rajada, causados, por exemplo, por interferéncias eletro-
magnéticas no canal. Para evitar que a qualidade do sinal de saida seja afetada por
estes erros, os codificadores devem ter metodologias para recuperar o sinal original,

na medida do possivel.

3.3 Algoritmos padronizados de codificacao de

vVOZ

As caracteristicas descritas nas se¢oes anteriores sao até um certo ponto contra-

ditérias e na pratica procura-se um equilibrio delas todas. Nesta secao mostramos
os algoritmos de codificacao de voz que procuram equilibrar estas caracteristicas.

Existem trés grupos principais de codificadores de voz: por forma de onda, éa—

.

Os codificadores forma de onda utilizam essencialmente as caracteristicas tem-

ramétricos (geralmente baseados em modelos de produgao de voz) ou hibridos

porais dos sinais de voz. Como exemplos de algoritmos desta familia podemos citar
o que estd na norma G.711 (PCM - Pulse Code Modulation) B] e 0 que estd na
norma G.721 (ADPCM - Adaptive Differencial Pulse Code Modulation) [38].

Os codificadores paramétricos conseguem os mais altos graus de compressao com
média complexidade. Isto é feito através da extracao dos parametros do sinal original
que modelam o sistema humano de voz utilizando o esquema descrito na Figura BTl

A grande desvantagem deste grupo de codificadores é a qualidade sintética do sinal

12



reconstruido @] O codificador paramétrico descrito é o LPC10 (Linear Predictive
Coding).

Os codificadores hibridos realizam a extracao de parametros do trato vocal tal
como os codificadores paramétricos, e ao mesmo tempo utilizam caracteristicas tem-
porais do sinal de excitacao, como os codificadores de forma de onda. Dessa forma
consegue-se obter boa qualidade do sinal reconstruido a taxas razoavelmente baixas
(entre 2 e 16 kbps), ao custo de um aumento na complexidade do processo de co-
dificagao [39]. Algumas das principais técnicas de codificagao hibrida fazem parte
da familia CELP (Code Excited Linear Prediction) de codificadores apresentada
em M] Com algumas melhorias no algoritmo como em M, Q, E, Q, ﬂ
se possivel sua aplicacdo em tempo real 46]. Exemplos de padroes desta familia
incluem o LD-CELP(Low Delay CELP) [47] e CS-ACELP (Conjugate-Structure Al-
gebraic - CELP) 4§].

A seguir comentamos brevemente acerca de cada um dos tipos de algoritmos de

], tornou-

codificacao mencionados anteriormente:

1. PCM (Pulse Code Modulation) - ITU-T G.711 M} A recomendacao G.711
é o padrao da telefonia fixa digital usada no Brasil. O G.711 representa uma
modulagao por pulsos, que consiste em representar digitalmente um sinal de
voz a uma taxa de 8000 amostras/s com 8 bits por amostra. Um sinal de
voz reconstruido pela codificaggo PCM G.711 (codificagao por forma de onda)
possui qualidade quase indistinguivel da original. As principais caracteristicas

deste codificador sao:

e Taxa de amostragem de 8 kHz;

e 64 kbps de taxa de transmissao;

e Atraso tipico de 0,125 ms;

e Complexidade muito baixa;

e Excelente qualidade, em torno de 4,3 MOS.

2. ADPCM (Adaptive Differencial Pulse Code Modulation) - ITU-T G.726 @]

Este codificador é uma variante do PCM que procura estimar o valor da amos-
tra atual utilizando um preditor linear adaptativo. A codificacao é feita sobre

a diferenca entre o valor real e o estimado. As principais caracteristicas deste

codificador sdo:

e Frequéncia de amostragem de 8 kHz;
e Taxas de 16, 24, 32 e 40 kbps;

e Atraso tipico de 0,125 ms;
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e Complexidade relativamente baixa;

e Alta qualidade, em torno de 4,1 MOS, para a taxa de 32 kbps.

3. LPC10 (Linear Predictive Code) - FS-1015 @] Faz uso do modelo simplifi-
cado de producao da voz humana, e consegue obter uma voz inteligivel a taxas
de 1 e 2,4 kbps H, H] Esta algoritmo foi padronizado em 1976 pelo governo
dos Estados Unidos para comunicagoes seguras [39, b0, 51]. Suas principais

caracteristicas sao:

e Frequéncia de amostragem de 8 kHz;

Taxa de 2,4 kbps;

Complexidade média;

Qualidade baixa, em torno de 2,4 MOS.

4. LD-CELP (Low - Delay Code Excited Linear Prediction) - ITU-T G.728
, E] Este codificador pertence a familia CELP e é usado principalmente

nas comunicacoes moveis. Ele surgiu quando foi lancada a proposta de um
codificador a uma taxa de 16 kpbs com baixo atraso. Os principais requisi-
tos eram que a qualidade nao fosse pior que a do ADPCM a 32 kbps e que

o atraso de codificacao maximo fosse de 5 ms. As principais caracteristicas

deste codificador sdo:

e Frequéncia de amostragem de 8 kHz;

Taxa de 16 kbps;

Atraso tipico de 0,625 ms;

Alta complexidade;
e Boa qualidade, em torno de 4,1 MOS.

5. CS-ACELP (Conjugate-Structure Algebraic Code Excited Linear Prediction) -
G.729 ITU-U |4§]: Este algoritmo pertence também a familia CELP e é o mais
usado em aplicacoes VolP. Ele oferece grande qualidade e robustez ao preco
de uma grande complexidade. As principais caracteristicas deste codificador

Sa0:

e Frequéncia de amostragem de 8 kHz;

e Taxa de 8 kbps;

Atraso tipico de 15 ms;

Alta complexidade;

Boa qualidade, em torno de 4,0 MOS.
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Este capitulo contribuiu para termos nocao das caracteristicas dos codificadores
de voz padrao que serao usados como referéncia para avaliacao do desempenho do al-
goritmo MMP. Desta forma podemos identificar no algoritmo as suas caracteristicas
que devem ser investigadas e melhoradas.

Nesta tese, para obtermos uma melhor relacao qualidadextaxa outros aspec-
tos de desempenho de um codificador de voz (como complexidade computacional e

memoria, por exemplo) sdo a principio desconsiderados.
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Capitulo 4

MMP - Multidimensional

Multiscale Parser

Este capitulo descreve um algoritmo de compressao com perdas baseado no casa-
mento aproximado de recorréncias de padroes multiescalas, que é chamado de MMP
(Multi-dimensional Multiscale Parser), que foi proposto em [53], originalmente de-
senvolvido ﬂ)ara Compressao de ima |ﬁzns e tendo aplicagoes em uma grande variedade

H B u B B B B O MMP tenta representar o

sinal a ser codificado através de aproximacoes de partes do sinal que foram previ-

de sinais

amente codificadas, aprendendo, desta forma, sobre o sinal durante o processo de
codificacao, por isso o termo “recorréncia’. Ja o termo “padroes multiescalas”

devido ao fato de o casamento entre o bloco que esta sendo codificado e os elemen-
tos (blocos ou palavras) ja conhecidos pelo algoritmo poder ser feito com dimensoes
diferentes (escalas). O MMP contém um diciondrio que é construido e atualizado
utilizando concatenacoes de versoes contraidas ou dilatadas de blocos de imagem

previamente codificados.

4.1 Descricao do MMP

Antes de inicializar a codificacdo, é necessario definir os parametros da estrutura
do diciondrio (inicializar o dicionério, vide Secao BZ). O dicionério é composto de
varias escalas k. O nimero de escalas é limitado e definido pelo tamanho do bloco
usado para a codificacao. O dicionario de dimensao 1 ¢é inicializado com Nyjeos cOM
valores espacados de um valor definido e pertencentes ao conjunto definido pela faixa
dinamica do sinal de voz codificados a 16 bits. As escalas k seguintes sao atualizadas
a partir de versoes expandidas da dimensao 1. Este dicionario é adaptativo, e tem a
capacidade de aprender as caracteristicas do sinal de entrada através do estagio de

atualizacao do dicionario. O MMP utiliza este dicionéario adaptativo constituido de
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elementos (blocos ou palavras) com dimensoes (escalas) diferentes - como mostra a
Figura 1] - para representar o n-ésimo bloco de entrada, X", ou seja, verifica entre
os elementos do seu dicionario qual é o que melhor representa o bloco de entrada X"
obedecendo algum critério de desempenho. Podemos, inclusive, ajustar este critério
de medida de modo que a compressao seja sem perdas. O dicionario do MMP é
dito adaptativo porque ele é atualizado a medida que o sinal de entrada esta sendo

processado.

Dicionario S

Escalas Quantidade de amostras (tamanho do bloco)
1
2
4
g8
15

32 (NSNS NSNS ENEE NN EE N

il

54 (NSNS NSNS NSNS NSNS NSNS NS NSNS Enn ]

128 (NSNS EE NN NN NN NN NSNS NN NE NN E NN EEEE R R ]

Figura 4.1: Esquema do dicionario do MMP.

Quando o MMP estd sendo usado para compressao de um sinal de voz (sinal uni-
dimensional), ele divide o sinal de voz (sinal de entrada X) em blocos, (Figura L2),
cada um composto de N amostras (na figura, N = 128 como exemplo). Cada um
dos blocos do sinal de voz sera codificado individualmente. Inicialmente, o MMP
retira do sinal de voz um bloco X (bloco de entrada ou informagao de entrada,
Figura L2) com tamanho 1 x N. Com este bloco, inicia-se o processo de busca na
escala do dicionario com a mesma dimensao equivalente ao bloco, para encontrar o
vetor que mais se aproxima dele (Figura E3]), obedecendo ao critério de desempe-
nho. Um exemplo deste tipo de critério é a distorcao (D), que pode ser dada por
exemplo, pelo erro médio quadratico. Outro exemplo pode ser D + AR onde \ é
uma constante e R a taxa. Caso algum dos blocos do dicionario satisfaca ao critério,
o bloco é codificado. Caso nenhum dos blocos do dicionario satisfaga ao critério,
o bloco de entrada ¢ segmentado em blocos X! e X? (ver Figura E4) e o processo
é repetido recursivamente para cada uma das partes. Terminado o processo, cada
uma das partes selecionadas cumpre o critério de desempenho sendo codificada em
seguida pelo algoritmo. Em seguida, um novo vetor é gerado com a concatenagao
da aproximacao de cada uma das partes, e usado para o estagio de atualizacao do
dicionario. Cada escala do dicionario ¢ atualizada com versoes contraidas e dilatadas
deste vetor para se adequar a escala do dicionario. Este processo estd ilustrado na
FiguraEO A expansao ou contracao das palavras que serao inseridas no dicionério

é feita através de uma transformacio de escala Tj) : RM — RY B, B], denotada
por S* =T [S].
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Para a dilatagao (M < N), o vetor escalonado é dado por:

n Sm _Sm
S;:F( N %)J+sm% (4.1)
com
o |n(M—1)
mt = |
. md+1 , md<M-—1
m, =
m? , md=M-—1
an =n(M—1)— Nm?,

paran=20,1,..., N — 1.

Para a contragao (M > N) o vetor escalonado é dado por:

Ok <Smrlz ko Sm% k)

1 M
SZ - Smg,k:o + Z

’ (4.2)
M+1 e~ N
com
0 n(M—-1)+k
mn,k - \‘ N
_— { mp+1 , m), <M-—1
mn,k 0 0
mn’k 9 mn’k—M_]_
kg =n(M—1)+k—Nm,,,

paran =0,1,...

Bloco X9 Bloco Xn_l
/ Parte do sinal de voz com 128 amostras

12} 12| 12| 12 35 3737 00@@ 32| 34| 34| 34| 45| 45
1 2 3 4 5 6 7 123124 125126127 12

Figura 4.2: Exemplo de uma parte do sinal de voz para codificacao.
Assim, cada segmento X7 cuja representacao por um elemento do diciondrio nao
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Dicionario S

0T

Escalas
IX1[1X2 | 1X4 1X8 1X16 1X32 1X64 1X128
0| | 000 | OO | OO T | O - - OO0 | OO e e 111 | OO IIITTe - - -0 IIIT
0| | O | O | O | e« O | OO e - - [T | OO - = <O T
Oo|m

o

Figura 4.3: Projecao do bloco de entrada X° (parte do sinal de voz) no diciondrio.

X 0
1 |
‘ 113 | 113 | 113 | 113 | 113 | 113 |1025 |1025 |1025 |1025 | @ ® @ @ o000 28 28 28 28 28 | 169 | 169 ‘ 548 | 548 | 548 | 548
113 | 113 | 113 | 113 | 113 | 113 {1025 [1025 {1025 (1025 | @ @ @ @ LRGN ] 28 28 28 28 28 | 169 | 169 | 548 | 548 | 548 | 548
1 1 1 1
x1 X2
3 . 0
Figura 4.4: Exemplo do Bloco X" segmentado.
Dicionario S
Escalas
1X1[1X2 | 1X4 1X8 1X16 1X32 1X64 1X128
0| | 000 | OO | OO T | O - - OO0 | OO e e 111 | OO IIITTe - - -0 IIIT
0| | O | O | O | e« O | OO e - - [T | OO - = <O T
0| 0| OO | OO | OO | O« - OO0 | OO e e . I | O -« <O IIId
o
£
5
B " Atualiza escala do Atualiza escala do Atualiza escala do
;E j% E 2&;}‘;30 dicionario I diciondrio at:a‘i?‘:scalndo diciondrio
s 2 = diciondrio
5| s 2 OTTTTTTITTTTTTT]
B H E Transformacio
A E [RRENEEEE] Irr- - - -OIIT de
o g g Transformaciode & Escala
g 2 < Escala 1 Oddorme---
5 L ]
" = ET Transformacio Transformacio
2 ] Transformagao de =) de .
< i Escala g . Escala Esd(ea\a Transin:w.ic.m
- Escala
O Transformacio de [ENEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEENLE M NNNEEEN]

satisfaca ao critério de desempenho pode ser segmentado em dois segmentos X2/
e X%+2: cada um destes segmentos pode ser segmentado recursivamente se eles nao
puderem ser representados convenientimente com palavras do dicionario. Isto pode

criar uma segmentagao do bloco de entrada em blocos de comprimentos diferentes,

Escala

F}

128 amostras

Figura 4.5: Atualizacao do dicionario.

e pode ser representado por uma &rvore bindria como mostra a Figura EE6.

O diciondrio ¢ atualizado sempre que as aproximacoes X2 e X%+2 estejam
disponiveis. No caso da Figura B0 o segmento X! sé serd codificado e o dicionario
atualizado quando as aproximacoes X2 e X* estiverem disponiveis. A aproximacao

X! serd a concatenacao de X? e X*. O diciondrio atualizard todas as suas escalas
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x0

‘113 113 | 113 | 113 | 113 | 113 |1025 |1025 (1025|1025 | @ @ o @ ee oo 169 | 169 | 548 | 548 | 548| 548

‘ 113 ‘ 113 ‘ 113 ‘ 113 ‘ 113 | 113 ‘1025 ‘1025 ‘1025 ‘1025

x3 / x4 \

‘ 113

ZB‘ ZB‘ 25‘ 28‘ 28

28‘ 28‘ 28‘ 28‘ 28‘169‘169‘548‘ 548‘ 548‘ 548‘

113

113

113

113

113

1025

1025

1025

1025

Figura 4.6: Arvore de segmentacao do Bloco de entrada X°.

através da transformacao de escalas, que contraird ou dilatard os blocos de acordo
com a escala do dicionario a ser atualizada.

Por exemplo, um bloco X serd comparado com as palavras do dicionério de
escala correspondente para verificar se existe alguma aproximacgao no dicionario que
satisfaga ao critério de desempenho (FiguraE3). Caso nenhum bloco do dicionério
satisfaca ao critério de desempenho, o bloco X serd segmentado em X' e X2, como
mostra a Figura L4l Cada um desses segmentos serda novamente comparado com as
palavras do dicionario de escala correspondente verificando se ele satisfaz ao critério
de desempenho. Caso o segmento X! nao satisfaca ao critério de desempenho, o
mesmo serd dividido em X3 e X* (Figura EEG)). Os segmentos X2 e X passam pelo
mesmo processo que o segmento X 1. Se os segmentos X3 e X* satisfazem ao critério
de desempenho, obtém-se as aproximagoes X3 e X% Uma vez satisfeito o critério
os segmentos X3 e X4 serdo codificados cada um e a aproximacao de X! serd a
concatenacio de X e X*. Apés a codificacio das aproximacoes X3 e X4, é a vez de
o segmento X? passar pelo mesmo processo. Com a aproximacao do segmento X2
satisfazendo ao critério de desempenho, obtemos a aproximacao X2. Portanto um
bloco X terd sua aproximacao como mostra a FiguraB e através da concatenacao

desses segmentos obtém-se X0 = (X3X1X?2).

N

X0

‘113 113 | 127 | 113 | 112 | 113 1025|1020 | 10201020 (@ @ e @ ¢ @ @ ® © 169 | 169 | 548| 548 | 550 | 550

)21 / ),(\2 \

‘ 113 ‘ 113 ‘ 127 ‘ 113 ‘ 112 | 113 ‘1025‘1020 ‘1020‘ 1020

X3 / )I(\A \

‘ 113

ZB‘ ZB‘ 25‘ 28‘ 30

28‘ 28‘ 28‘ 28‘ 30‘169‘169‘548‘ 548‘ 550‘ 550‘

113 | 127 | 113 | 112 113 1025|1020 | 1020({1020 | @ ® @ @

Figura 4.7: Arvore de segmentacao aproximada do Bloco de Entrada X°.

O MMP codifica os blocos somente quando as aproximagoes atendem ao critério
de desempenho. Ele produz um arquivo contendo uma sequéncia de bits que repre-
sentam os indices dos elementos do dicionario para cada segmento extraido do bloco

de entrada, e os flags usados para informar sobre a drvore de segmentagao (informa
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se um n6 da arvore corresponde a uma segmentacao de bloco ou nao). Por exemplo,
se 0 flag é “1” o no6 possui dois filhos e corresponde a uma segmentacao de bloco;
caso contrario o flag é “0”. Para indicar qual elemento do dicionério corresponde a
um bloco codificado, sera usado um indice, ao qual sera atribuido um codigo. Nas

secoes a seguir serao descritas varias melhorias ao algoritmo bésico descrito aqui.

4.2 Evolucoes do MMP

Nesta secao descrevemos dois melhoramentos ao algoritmo MMP descrito na se¢ao
anterior. Isto sera feito através da descricao sequencial de varias versoes do MMP,
do bésico (ja explicado nas segoes anteriores) até a versao que usa otimizagao taxa-
distorcao. Cada fase deste processo é comentada a seguir. Ao fim desta segao

teremos descrita a versao do MMP que foi usada como base para este trabalho.

4.2.1 MMP com Codificador Aritmético

Como visto na Secao L1l o MMP codifica um sinal de voz através de uma sequéncia
de flags que indica as segmentacoes dos blocos e indices para elementos dos di-
ciondrios; com o propésito de eliminar as redundancias nesta representacao, dimi-
nuindo a taxa de bits, esta sequéncia de flags e indices serd codificada usando um
codificador aritmético adaptativo B] Diferentemente das outras técnicas, a codi-
ficagao aritmética representa a informagao por um subintervalo do intervalo [0,1] da
reta real, isto ¢, ele a produz como saida um intervalo 6timo para um dado conjunto
de simbolos e probabilidades.

O codificador aritmético atribui intervalos aos simbolos do alfabeto de entrada.
Cada intervalo tera tamanho proporcional a probabilidade de ocorréncia de cada
simbolo ao qual esta associado. O codificador transmitird somente a quantidade
de digitos suficientes para especificar a fracao que pertence ao intervalo, de tal
forma que todas as fragdoes que comecem com esses digitos pertencam ao mesmo
intervalo representado, alocando niimeros dentro dos intervalos correspondentes aos
simbolos que recebe. Os simbolos com maior probabilidade de ocorréncia geram
intervalos que necessitam de poucos digitos para serem especificados, e os simbolos
com probabilidade baixa geram intervalos estreitos, que precisam de muitos digitos
para serem especificados. As probabilidades usadas para a codificacao dos simbolos
sao estimadas com base na frequéncia de ocorréncia de cada simbolo codificado antes
do simbolo corrente. Neste trabalho, usamos um codificador aritmético adaptativo
em varios contextos (sao usados diferentes histogramas para estimar a codificagao
dos simbolos); um exemplo é a codificacao dos flags e indices, que é condicionada a

escala do bloco.
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4.2.2 MMP com Otimizacao Taxa-distorcao (MMPRD)

Nesta implementacao do MMP ha uma otimizacao na arvore de segmentacao. Esta
otimizagao é chamada de Otimizagao Taxa-Distor¢ao [53], que otimiza a arvore de
segmentacao preocupando-se tanto com a taxa de bits quanto com a distorcao. Neste
caso, dentre todas as arvores possiveis escolhe-se a arvore que possui o menor custo,
J =D+ AR, onde D ¢ a distor¢ao na representacao do bloco, R ¢ a sua taxa e
A ¢ um multiplicador Lagrangeano que da a importancia relativa entre a taxa e a
distorcao. Esta analise depende dos nos pais e filhos. A préxima subsegao explicara
com mais detalhes esta otimizacao.

O MMP é um algoritmo de compressao de dados com perdas que utiliza um
dicionario S (FiguraL]) e segmentagao de um bloco de entrada X. O bloco é divi-
dido em segmentos de comprimento L. Cada bloco é segmentado sendo os segmentos
codificados usando um elemento do dicionario S na escala apropriada e que atenda
ao critério de desempenho, como descrito neste capitulo. Assim obtemos o bloco
aproximacao de X° ()/(\0) A segmentagcao resultante pode ser representada por uma
arvore de segmentacao, conforme a Figura L7} uma forma mais compacta para a

sua representacao ¢ dada pela Figura 9

S

T

Figura 4.8: Estrutura do dicionario do MMP para sinal de voz.

Cada segmento utilizado para aproximar um bloco X° pode ser considerado como
no folha, sem descendentes, da arvore . Podemos observar pela Figura que o
bloco de entrada X° foi segmentado em 3 segmentos, ou seja, X° = (X3X,X5).

Cada um dos segmentos foi aproximado por um bloco do dicionario .S, com alguma
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Figura 4.9: Arvore de segmentacao representada com nos folhas.

distor¢ao, e podemos associar cada no folha da arvore a um valor de distorcao, e
cada né estd associado a algum segmento de X°. Por exemplo, o né n; estd associado
a um segmento X' que nao foi aproximado por uma tnica palavra do diciondrio,
porque este foi segmentado em X' = (X3X?). Portanto podemos associar a cada
né uma distorgao D(n;). No caso da Figura L9, esta distribuicao serd dada pela
soma das distor¢oes associadas aos nos ns e ny. Ja no caso do né ns, como ele nao
corresponde a uma segmentagao, a distor¢ao corresponderd a sua aproximagao por
um elemento do dicionario. E também definimos R(n;) como a taxa necessaria para

especificar o indice 7; do dicionario S, ou seja,
R(ny) = —logs(Pr(i;)) (4.3)

O critério de desempenho neste caso, serd expresso para cada no através do custo
lagrangeano B @ , que define a relagao entre a distor¢ao e a taxa para um né
em particular:

onde:

e J(n;) é o custo do né n,.

D(n;) é a distor¢ao entre o bloco de entrada X associado ao né n; e a sua

aproximagcao do dicionério S com a mesma dimensao do bloco de entrada X.
e R(n;) ¢ a taxa para representar o indice ¢; do diciondrio S.
e ) ¢é o fator ponderador entre a taxa e distor¢ao.

A otimizacao pelo método de Lagrange foi primeiramente introduzida em B],
podemos encontrar aplicagoes deste método em [58, 59, I60]
Agora em vez de verificarmos a distor¢cao num determinado né, o que serd veri-

ficado é o custo deste né (n;).
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Um multiplicador de Lagrange é escolhido, e a partir deste valor calcula-se o
custo do né. Vale lembrar que neste momento calculamos tanto o custo do né folha,
pai, (n;) quanto dos seus nds descendentes, filhos, (1941 € ng o). Verifica-se o custo
do né pai (n;), através do multiplicador de Lagrange, distor¢ao e taxa do indice,
e dos nés filhos. Caso o custo do né pai (n;), J(n;) = D(n;) + AR(n;) seja menor
ou igual ao custo dos nés filhos + a taxa do flag de segmentagao, como mostra a

equacao abaixo,
J(ny) < J(ngp1) + J(nase) + AR(flag(ny)), (4.5)

entdao o nd pai mantém-se e os nos filhos da arvore sao descartados; assim, o né
pai passa a ser um no folha ou um dos noés filhos de um no folha ascendente. Caso
contrario, os nds filhos mantém-se (Figura ).

Neste capitulo descrevemos o MMP basico, que sera usado como ponto de partida
para desenvolver os codificadores de voz estudados neste trabalho. No capitulo a
seguir, serao descritas algumas modificacoes iniciais neste algoritmo com o intuito

de tornéa-lo mais adequado a codificacao de voz.
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Capitulo 5

Adaptacao do MMP a codificacao

de voz

Atualmente os codificadores que apresentam uma boa taxa de compressao com nivel
de qualidade de voz aceitavel sao os codificadores hibridos, da familia CELP (deta-
lhada, por exemplo, em @, IE, H]) ou similares, que combinam as vantagens dos
codificadores paramétricos com as dos codificadores de forma de onda.

Neste trabalho objetivamos investigar a viabilidade de aplicar o principio da re-
corréncia de padroes multiescalas (MMP) na codificagao de sinal de voz. Algoritmos
baseados neste principio H H H Ij H H H H B @ ]ﬁl B B |ﬂ| @ ] apresentam
um certo processo de aprendizado que pode e deve ser adaptado aos sinais de voz.
Inicialmente foi utilizado um algoritmo basico do MMP descrito em [4] e depois ele
foi implementado com algumas modificagoes que pudessem redundar em melhorias
no desempenho do algoritmo, e assim obter maiores taxas de compressao para um
dado nivel de qualidade de voz.

Nas préximas secoes descrevemos a implementacao do MMP modificado para
codificacao de voz, como representado nas Figuras Bl (codificador) e (decodifi-

cador).

v

Leiturado sinal

degentrada | Codificagiio p{Codificagiopor|— e sinal gerado
entropia 101001...010
Atualizagio
Casamento - d ¢
o

Diciondrio

Y

Inicializagdo

do Diciondrio

Figura 5.1: Digrama de blocos do Codificador MMP para sinais de voz.
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] Escrita do sinal
Filtro para .
[ T .
Leitura do > Decndlflc.a.g.uopur — ™ e ugtio do - de saida
sinal gerado entropia efeito blocagem

101001010 ¢

Inicializagio — | Verifica o bloco | ™} Arua:::zagun
0

Diciondrio

do Dicionidrio no diciondrio

Figura 5.2: Digrama de blocos do Decodificador MMP para sinais de voz com o
filtro de reducao do efeito blocagem.

5.1 Leitura do sinal de entrada

O algoritmo MMP pode ser adaptado facilmente para ler arquivos de qualquer for-
mato, bastando apenas alterar este médulo de leitura. No caso desta tese, este
modulo foi alterado para capacitar o algoritmo MMP a ler arquivos com formato
wav.

Nesta fase é escolhido o tamanho do bloco a ser codificado (Tabela BETI), o que
influencia na taxa de compressao do algoritmo e na complexidade computacional
requerida. No caso da taxa de compressao, ela se reduz drasticamente se forem
utilizados blocos de tamanho muito grande e se existirem casamentos desses blocos
com os blocos que se encontram nas escalas mais altas do dicionario, pois assim
serao necessarios poucos indices para codificar o sinal. Porém, se nao houver muitos
casamentos com os blocos das escalas mais altas do diciondrio, serao necessarios
mais flags na saida para informar que o bloco foi dividido, levando a um overhead
na taxa de compressao. A complexidade computacional cresce diretamente com o
aumento do tamanho do bloco, ja que a arvore binaria correspondente passa a ter

mais niveis.

Tabela 5.1: Parametro de entrada do codificador
Namostras ‘ Tamanho do bloco (n° de amostras)

128 128
Nea 64
32 32
N6 16
ng 8
Ty 4

Um sinal de voz pode ser considerado estacionario em intervalos de 10 ms a 30
ms, que corresponde a um conjunto de 80 — 240 amostras numa taxa de amostragem
de 8 kHz. No codificador CELP o sinal de voz é segmentado em intervalos de 20

ms que corresponde a 160 amostras. Procurando investigar o desempenho do MMP,
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comparando com o do codificador CELP, o sinal de voz no MMP serd segmentado
em intervalos X; de nNgmostras = 128 amostras, como indicado na Figura B3l o que
corresponde a 16 ms, que é o intervalo de operagao mais préximo do codificador

CELP, uma vez que o MMP opera com blocos com poténcia de 2.

0.04

< bloco contendo 128 amostras

0.03 ]

Amplitude

-0.01 i

-0.02 §

~0.03 ‘ ‘ ‘ ‘
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1

Tempo (S)

Figura 5.3: Exemplo de um bloco retirado do sinal de voz para processamento (f, =
8 kHz).

5.2 Inicializacao do dicionario

Apo6s escolhido o tamanho do bloco a ser codificado, é necessario definir a estrutura
do dicionario S. Este dicionario contém k escalas, cada uma composta por elementos

de uma determinada dimensao, onde

k= 10%2 (namostras) + 17 (51)

de modo que a tultima escala seja composta de elementos de dimensao 1 (escalares).
No caso desta tese, tem-se entao um total de k = 8 escalas. A amplitude dos vetores
que constituem o dicionario inicial deve conter toda a faixa dinamica do sinal de
entrada, de forma a uma melhor representacao. Entao, para que a estrutura do
diciondrio inicial seja completamente definida, devemos especificar as amplitudes

méxima, maz(X ), e minima, min(X), do sinal de entrada e o passo de quantizagao,
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g, utilizado. O ntimero de blocos, Nyoeos, de cada escala de tamanho 2¢, para

i=0,..,(k—1) encontra-se relacionado com estes parametros através da relacao

max(X) — min(X)
q

N blocos —

+1. (5.2)

Desta forma, o diciondrio tem sua escala de dimensao 1 inicializada com Npyjoeos-
Tais blocos serao igualmente espacados de um valor definido pela variavel ¢, e terao
valores pertecentes ao conjunto definido pela faixa dinamica do sinal de voz codi-
ficados a 16 bits. As demais escalas do dicionario sao determinadas a partir de
versoes dilatadas da dimensao 1 de acordo com o comprimento do bloco na escala
correspondente.

Uma caracteristica importante do algoritmo MMP é que o mesmo dicionario
construido pelo codificador pode ser construido também pelo decodificador, nao

havendo assim necessidade de transmiti-lo.

5.3 Casamento dos blocos

Apoés a inicializacao da estrutura do diciondrio, inicia-se o processo de codificagao.
Primeiramente, temos que encontrar dentro do dicionario o bloco que mais se apro-
xima do (ou seja, o que possui melhor casamento) com o que esté sendo codificado.
Esta decisao se baseia na otimizacao da segmentacao da arvore que minimiza o custo
lagrangeano [53, 154, 56] combinando a taxa de codificacao e a distor¢ao correspon-
dente. O custo langrangeano diz que se o custo do né pai for menor que o custo dos
nos filhos, entao os nos filhos sao descartados e o né pai é usado na codificagao. Caso
contrario, o bloco é dividido e um novo calculo do custo é feito para os novos nos.
O processo é efetuado até que o bloco de entrada fique completamente codificado e

assim passa-se para um outro bloco lido e inicia-se sua codificacao.

5.4 Atualizacao do dicionario

Quando determinamos a arvore 6tima que minimiza o custo lagrangeano para
um dado bloco de entrada, o dicionario MMP deve ser atualizado. Esta atua-
lizagao prove um certo aprendizado ao algoritmo MMP em relacao as caracteristicas
intrinsecas ao sinal de entrada. Nesse processo, o diciondario MMP comeca com seus
elementos iniciais, como visto na Subsecao B2 e depois vai incorporando outros
blocos que foram obtidos durante o processo da codificacao, fazendo com que ele
“aprenda” os padroes que ocorreram na parte do sinal de entrada ja processado.
Quando na arvore que otimiza o custo lagrangeano ha dois nds filhos de um né n,

entao uma palavra do dicionéario é gerada concatenando as aproximacoes dos dois

28



nos-filhos e suas versoes dilatadas e contraidas sdo inseridas no dicionario (Figura
E). A inclus@o destas versoes no diciondrio ¢ feita através de uma transformagao
de escala TM : RM — RY [53]. Porém, antes destas palavras serem inseridas no di-
cionario é realizado um processo de busca no dicionario para verificar se ja existe um
bloco igual ou similar, de forma a evitar blocos redundantes. As versoes dilatadas e
contraidas do bloco sao essenciais para o aprendizado mais rapido do dicionario. A
tendéncia é de que as escalas mais altas do mesmo contenham blocos cada vez mais
similares aos blocos de entrada, e assim teremos menos divisoes da arvore 6tima,
acompanhadas de uma diminuicao da taxa de codificagao.

No estagio de atualizacao do diciondario, novos elementos sao incluidos se nao
existirem no dicionario. Desta forma, o dicionario cresce e dependendo da escala
em questao, o crescimento pode ser mais lento ou mais rapido, pois a existéncia de
elementos repetidos acaba sendo mais provavel. Pode-se observar este fato usando
a escala de dimensao 2 do dicionario como exemplo. Se um elemento com dimensao
32 for incluido nesta escala com a devida contracao, o bloco transformado tera
grande possibilidade de ja existir, o mesmo acontece para escala com dimensao 1.
Portanto, escalas pequenas tendem a saturar mais rapidamente, pois o nimero de
elementos possiveis ¢ menor. O dicionario nao pode crescer indefinidamente devido
as restricoes de memoria, por isso o tamanho maximo do dicionario é fixado em
L = 450.000 elementos.

5.5 Codificacao por entropia

O uso de um codificador por entropia tem como objetivo eliminar toda a redundancia
na informacao. A sua utilizacao conduz a uma reducao muito significativa da taxa
sem que seja introduzido qualquer tipo de distorcao ao sinal gerado.

Uma das opgoes para um codificador de entropia é, como referido na
Subsecao 2Tl o uso de um codificador aritmético. A codificagao aritmética ¢é
um nétodo de codificagao por entropia que, diferentemente das outras técnicas que
separam a mensagem de entrada em simbolos e as substituem por palavras, funciona
codificando toda a mensagem em um nimero n contido no intervalo de 0 a 1.

A grande vantagem da codificacao aritmética é a facilidade com que se podem
tornar adaptativos os seus modelos, podendo-se assim descobrir a distribuicao pro-
babilistica de simbolos do sinal sem ter maiores informacoes a priori.

O codificador funciona alocando nimeros dentro dos intervalos correspondentes
aos simbolos que recebe, subdividindo esses intervalos de acordo com o modelo de

dados a medida que cada codificacao acontece.
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5.6 Filtro para reducao do efeito de blocagem

Como o MMP ¢ um algoritmo baseado em blocos, é comum acontecerem efeitos de
blocagem dﬂ, | que correspondem a descontinuidades entre blocos consecutivos
que sao codificados de forma independente uns dos outros. Estas descontinuida-
des, na codificacao de sinal de voz, correspondem a ruidos de alta frequéncia nas
fronteiras entre os blocos codificados. Os erros provocados pela blocagem sao mais
perceptiveis para taxas menores de codificagdao, quando as diferencas entre os sinais
original e reconstruido sao maiores, o mesmo se dando para as descontinuidades
entre os blocos.

A principio o MMP nao impoe qualquer restricao a escolha dos elementos do
dicionario usados para aproximar um dado bloco X" que leve em consideragao a
continuidade entre segmentos. Uma forma de controlar a blocagem seria alterar o
calculo do custo utilizado no procedimento de busca de modo a considerar explicita-
mente a descontinuidade no ponto de segmentacao. Uma outra possibilidade seria a
utilizagao de blocos com sobreposicao. Nesta abordagem, a soma dos comprimentos
dos N blocos é maior que o comprimento total do sinal de entrada X, uma vez que
dois vetores adjacentes nao sao apenas concatenados, mas adicionados com sobre-
posicao de alguns elementos. Computacionalmente, a utilizagao de sobreposigao no
codificador torna o processo de codificagao bastante complexo, pois fica dificil en-
contrar a melhor arvore de segmentacao na codificagao, ja que a distorcao associada
a cada né passa também a depender dos blocos usados para aproximacao dos blocos
adjacentes.

Em [53] foi proposta uma solucao alternativa as anteriores, onde apenas sao
utilizados vetores com sobreposicao para realizar a reconstrugao do sinal pelo deco-
dificador. Esta solucao usa um filtro de média moével com comprimento ajustado a
cada amostra de maneira a coincidir com o tamanho do segmento que estd sendo
processado (filtro gaussiano). A Figura 4l mostra um bloco de saida composto por
trés segmentos, onde a seta indica o elemento que esta sendo filtrado. O compri-
mento do filtro FIR ¢é proporcional ao tamanho original do bloco de reconstrucao.
Como cada palavra do dicionario é em tltima instancia composta por concatenacoes
de palavras do dicionario inicial, que possui apenas blocos constantes, cada segmento
na figura ou é constante ou é gerado por uma interpolacao linear aplicada a um sinal
constante por partes. Desta forma, o filtro pode ter tamanho igual ao do segmento
sem que haja perda de informacao significativa. A vantagem é que ha a atenuacgao
do efeito de blocos, pois nas bordas dos blocos é feita uma média ponderada entre
os valores dos segmentos. Note que neste caso o decodificador deve manter uma
lista contendo a composicao de cada vetor do dicionario em funcao dos elementos

do dicionario inicial que o compoem. O filtro gaussiano possui comprimento igual a
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(N + 1) amostras, onde N ¢ o tamanho do segmento onde o filtro esta centrado.

X0 X1 X2

Y

Figura 5.4: Variacao do filtro adaptativo usado no efeito blocagem.

Neste trabalho foi utilizado um filtro gaussiano proposto em M], com compri-

mento L variando de acordo com a variancia o2 do sinal e resposta ao impulso

(52
ghi(n) =e 2@? . n=01,...,(L; — 1), (5.3)
onde k; é a escala do dicionario MMP, L; = 2%, e o parametro a controla a variancia
da resposta. A Figura mostra um exemplo de resposta ao impulso dos filtros
variantes no tempo (diferente para cada bloco) para diferentes valores do parametro
a.

A vantagem do controle do parametro o é que podemos evitar que o filtro de
efeito blocagem sofra influéncia das amostras que nao sejam do bloco atual e nem de
seus vizinhos imediatos. Ou seja, quando o filtro de blocagem processa o bloco X2
(parte da concatenagao de X°X!X? para gerar um bloco aproximagao X™) com uma
ampla regiao, ele é influenciado pela blocagem nas bordas do bloco X° concatenado
com X1, como representado pela linha tracejada na Figura (L8 Para evitar que isto
acontega, o parametro « é ajustado de forma que esta regiao diminua evitando este
efeito na resposta do filtro, como indicado pela linha sélida na Figura B8l

O surgimento de descontinuidade entre os blocos codificadores é um problema a
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Filtros Gaussianos para eliminar o efeito blocagem
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Figura 5.5: Resposta ao impulso dos filtros adaptativos usados para eliminar o efeito
blocagem.
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Figura 5.6: Exemplo da reducao do efeito de blocagem.

estrutura usada no algoritmo MMP. Para tentar minimizar o aparecimento destes
artefatos no sinal reconstruido, um modelo de pés-filtragem é usado. A Figura B
mostra a comparacao entre o sinal original, sinal de decodificado e o sinal recons-
truido pés-filtragem. Neste exemplo, foi utilizado um pequeno trecho do sinal de voz
para melhor visualizacao da reducao do efeito de blocagem. Observa-se na figura que
trechos que apresentam descontinuidade nas fronteiras entre os blocos codificados
(trechos circulados) foram atenuadas com o uso da pds-filtragem (uso de um filtro
gaussiano), mostrando a eficdcia deste filtro, permitindo que o decodificador reduza
efeitos destrutivos no sinal de voz e incrementando a qualidade perceptual do sinal

codificado.
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Figura 5.7: Exemplo de reducao do efeito de blocagem.

5.7 MMP com blocos de deslocamento fracionado

Nesta tese, o dicionario MMP também é atualizado com blocos obtidos a partir do
deslocamento de uma janela pela parte do sinal que ja foi codificada. Seu compri-
mento pode ser multiplo de 1/2, 1/4 e 1/8 do tamanho do bloco, e seu deslocamento
pode se dar com passos multiplos de 1, 1/2 e 1/4 de amostra. Este processo é repre-
sentado na Figura BE8 que mostra uma janela de tamanho 1 x 128 sendo deslocada
pela parte do sinal de voz que ja foi codificada. Em cada posicao desta janela te-
mos um bloco que serd incorporado ao dicionério, com a devida transformacao para
atualizar cada escala do dicionario.

Este incremento no processo de atualizacao do dicionario MMP prové uma
espécie de aceleracao ao processo de aprendizado inerente ao algoritmo original,
com o fornecimento de uma quantidade muito maior de padroes. Se o sinal possui
estruturas que tendem a se repetir, como no caso de segmentos quase periodicos, a
inclusao destes padroes pode levar a um aumento significativo do desempenho do
codificador.

Uma outra forma de uso destes padroes é o dicionario auxiliar, contendo os

resultados das codificagoes de blocos recentes. Este dicionario é diferente para cada
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/ Parte do sinal de voz codificado

[23] 1] 23] 28] 23] 23] 15] 36] 36] 23] 44] 79] 79 81] 51| @@ @@ @ [ 5] 56 ] 56

Janela de tamanho 1X128 que sera deslocada sobre a parte do sinal ja codificado

(LTI T Jeeeel [TTTTTTTTITT]

Figura 5.8: Exemplo do deslocamento de janelas com comprimentos determinados
para atualizacao do dicionario MMP.

bloco, e seus vetores sao indexados pelo deslocamento associado. Mais detalhes
desta implementacgao serao dados no Capitulo B, onde apresentamos um codificador
de voz completo baseado no MMP, juntamente com a andlise do seu desempenho
taxa-distorcao. KEste codificador ird incorporar as caracteristicas descritas nesta
secao, além de outras que serao adicionadas com a finalidade de melhorar o seu

desempenho taxa-distorcao.
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Capitulo 6

Codificacao de forma de onda de
voz usando MMP

No campo da codificacao de voz, o MMP pode ser classificado como um codifica-
dor por forma de onda, uma vez que atua diretamente no dominio temporal E]
A eficiencia do MMP baseia-se fortemente na sua capacidade de aprendizagem ao
longo do processo de atualizacao do dicionario. Na pratica, porém, este processo de
aprendizagem pode facilmente incorporar caracteristicas temporais, espectrais e até
mesmo perceptuais de determinado sinal, que no nosso caso particular é a voz. Ao
fazer isso, o algoritmo MMP acaba modelando o sinal comprimido de uma forma
nao paramétrica através do contetido de seu dicionario [63].

Uma simples andlise de sinais de voz no dominio do tempo indica que erros
de codificacao em amostras de grande amplitude sao menos perceptiveis que em
intervalos de pequena amplitude. Por esta razao, um quantizador nao-uniforme,
seguindo a lei-y E] ¢ empregado por codificadores de forma de onda como o I'TU-T
G.711 [31], forgando uma mesma razao sinal-ruido (SNR) em toda a faixa dinamica
do sinal de voz. Este procedimento pode ser incorporado ao algoritmo MMP com-
pondo o dicionario com segmentos de amplitudes distribuidas de acordo com a lei-y,
ao invés da quantizacao uniforme, como representado nas Figuras e B2 Esta
operacao deve ser aplicada tanto ao dicionario inicial como durante seu estdgio de
atualizacao, incorporando uma caracteristica perceptual no dominio do tempo ao

processo de aprendizagem do MMP.

6.1 MMP com dicionario uniforme - MMP-UNI

Nesta secao investigamos o comportamento do MMP com seu dicionario composto de
segmentos de diferentes amplitudes distribuidas de forma uniforme. Nos resultados

mostrados aqui, consideramos um banco de dados DB1 composto de 10 frases fone-
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Figura 6.1: Quantizacao do dicionario do MMP: dicionario uniforme.
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Figura 6.2: Quantizacao do dicionario do MMP: dicionario nao-uniforme.
ticamente balanceadas para o Portugueés Brasileiro @], amostradas a 8 kHz e com

precisao de 16 bits. A qualidade resultante do processo de codificagao/decodificagao
do MMP-UNTI ¢ avaliada de forma objetiva com a medida Perceptual Fvaluation of
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Speech Quality (PESQ) B], devidamente mapeada na escala MOS 1-5. Os valores
PESQ-MOS para os codificadores padroes de voz, ITU-T G.711 (PCM) [Iﬂ], ITU-
T G.726 (ADPCM) [3§] e ITU-T G.729 (CS-ACELP), apresentados nestes e nos
proximos experimentos sao resultados médios obtidos para as bases de dados usadas
neste trabalho. Os resultados que foram mostrados na Secao B3, sao valores médios
estimados do desempenho dos codificadores padroes de voz.

Foram realizados experimentos com o algoritmo MMP alterando o tamanho do
diciondrio inicial para diferentes valores: 128,256,512, 1024, 2048 e 4096 elementos,
para cada escala do dicionario. Os resultados taxa-distorcao para cada tamanho do
dicionério inicial podem ser vistos na Figura B3, de onde se observa que, para esta
base de dados, o melhor tamanho do dicionéario inicial compreende 256 elementos
para cada escala do dicionario. Uma melhor visualizacao dos resultados é obtida na
Figura B4l

28l V CS-ACELP ]
36 | . -
3.4 .
3.2r J
3r i
8 —e— MMP-UNI 128 elementos
S 2.8 -6 MMP-UNI 256 elementos =
—— MMP-UNI 512 elementos
26 -» MMP-UNI 1024 elementos .
—a- MMP-UNI 2048 elementos
2.4} -& MMP-UNI 4096 elementos d
2.2F g
2 |

1.8

Taxa (kbps)

Figura 6.3: Resultados PESQ-MOS para o algoritmo MMP-UNI, com taxa de co-
dificacao em torno de 8 kbps, com dicionédrio uniforme com diferentes tamanhos T’
em comparagao ao resultado G.729.

O desempenho total do algoritmo MMP-UNI para diferentes taxas de codificacao
do banco de dados DB1 é retratado na Figura B0 Para efeito de comparagao,
sao mostrados resultados para os padroes ITU-T G.711 (PCM) B], ITU-T G.726
(ADPCM) [39] e ITU-T G.729 (CS-ACELP) [ig].

Pelos resultados acima, podemos concluir que a versao do MMP com dicionario
inicial uniforme apresenta um desempenho taxa x qualidade muito ruim, atingindo
um valor PESQ-MOS de 1,96 para uma taxa em torno de 8 kbps. Isto demonstra
que o MMP-UNI nao consegue aprender a tempo as caracteristicas do sinal de voz,

mesmo possuindo um dicionario com muitos padroes.
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Figura 6.4: Resultados PESQ-MOS para o algoritmo MMP-UNI ampliado na regiao
em torno de 8 kbps de taxa de codificagao.
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Figura 6.5: PESQ-MOS x taxa de codificacao para o algoritmo MMP-UNTI.

Nota-se pela Figura que ao usarmos um dicionario uniforme as varias esca-
las do dicionario acabam sendo populadas por muitos elementos redundantes, que
prejudicam a eficiéncia de codificacao do MMP-UNI. De fato, um dicionario com
muitos vetores implica um alto custo em termos de taxa de bit para as escalas me-
nores. Por outro lado, para escalas maiores um dicionario bastante populoso pode

aumentar as chances de sucesso do casamento de padroes. A reducao dos elementos
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redundantes permite uma codificacao mais eficiente para as escalas menores e pode
melhorar também o processo de codificagao das escalas maiores. Espera-se que a
utilizacao do dicionario nao-uniforme contribua para a reducao da quantidade de

elementos redundantes no dicionario.

Elementos do dicionéario da escala 1x2
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Figura 6.6: Grafico da escala 1x2 do dicionario original do MMP-UD para taxa de
8 kbps. Cada ponto representa um elemento bi-dimensional do dicionario

6.2 MMP com dicionarios de deslocamento -
MMP-UD

O sinal de voz costuma apresentar uma forte regularidade temporal, particular-
mente em trechos sonoros, como ilustrado na Figura Bk, ou de siléncio [33]. J&
para trechos surdos (tipicos de sons fricativos), a regularidade se d4 num dominio
estatistico e nao temporal, como ilustrado na Figura B7b. Desta forma, vé-se que
o MMP na sua forma bésica tem potencial para gerar bons resultados para trechos
sonoros, apesar de nao ser particularmente adequado para trechos surdos ou mistos
(que incluem mais de uma caracteristica temporal).

Nos segmentos sonoros, surge um comportamento quase periodico, que pode ser
facilmente codificado com o algoritmo MMP com auxilio de dicionario de desloca-

mento M, B] que contém apenas as amostras do sinal de voz recentemente codificadas

(vide Secao B e Figura BF).
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Trecho sonoro com regularidade
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Figura 6.7: Exemplos de trecho de voz: (a) sonoro; (b) surdo.

Neste dicionario auxiliar, o MMP busca um segmento de tamanho N deslo-
cado de ¢ amostras a partir do trecho do sinal de voz recentemente codificado
(vide Figura BF) a fim de encontrar a melhor aproximagao da parte do sinal de
entrada. O tamanho N do segmento sendo codificado pode ter o comprimento de
1,2,4,8,16, 32,64, 128 amostras, dependendo de como o dicionério original foi inicia-
lizado e o deslocamento ¢ pode ter uma passo de variagao no intervalode 1, 2,4, ... ou

mesmo 1/2,1/4,1/8, ... amostras. A melhor aproximacao encontrada no dicionério
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de deslocamento é comparada com o resultado obtido com o dicionario original, e
um flag ‘1’ é usado para identificar o dicionario de origem, junto com indice de
deslocamento 0§, indicando a melhor posicao deste segmento do dicionério de deslo-
camento. Caso contrario, o processo de codificagao é baseado no uso do segmento do
dicionario original, e um flag ‘0’ é enviado junto com o indice do diciondrio original.
O processo de busca, com o dicionario de deslocamento, é encerrado quando o indice
de deslocamento atinge um janelamento de comprimento L (§ = L). O tamanho
da janela é definido no inicio do processamento do algoritmo MMP e seu compri-
mento pode ser: ...,128 256,512,1024,.... Com esta estratégia, o procedimento
de busca é bastante simplificado, uma vez que um conjunto limitado de segmentos
é comparado com o atual sinal de voz, e a taxa de codificacao é reduzida em con-
formidade. Tipicamente, um dicionario com deslocamento com L = 512 e passo
de variagao ¢ igual a 1 leva a 512/1 indices e um dicionério original pode chegar a
aproximadamente 17000 elementos a uma taxa de 8 kbps.

Nesta secao consideramos o algoritmo MMP-UNI incorporando o uso do di-
ciondrio de deslocamento (MMP-UD) quando na codificagdo do mesmo banco de
dados DB1 usado na Secao (com cada escala do diciondrio inicial compostas de
256 elementos). O resultado deste processo para diferentes valores do comprimento
L do janelamento, e passo de variacao de 0 igual a 1 amostra, é dado na Figura 10,
onde se observa uma melhora substancial provocada pelo dicionario auxiliar, em
especial para L = 512, atingindo um resultado PESQ-MOS de 2,71.

Observando a Figura BI0, percebe-se que o uso do dicionario de deslocamento
diminui ligeiramente a quantidade de elementos no dicionario original quando com-
parada com a quantidade requerida pelo MMP-UNI (linha sélida). Esta diferenga
nao so tende a melhorar o desempenho do algoritmo em termos de taxa x qualidade,
mas também reduz a complexidade computacional do algoritmo, pois quanto menor
o nimero de elementos no dicionario original, mais rapida é a busca por padroes
para o casamento.

A Figura mostra que, neste experimento, 56% do sinal de voz codificado
foi constituido de elementos do dicionério de deslocamento e 44% por elementos do
diciondrio original. Como o codificador aritmético necessita somente da informagao
de 2 (dois) flags (um indicando o dicionario de deslocamento e um outro o indice de
deslocamento) e a faixa de variacao do indice de deslocamento apresenta um valor
fixo (512 neste caso), a chance de usarmos determinado indice de deslocamento
tende a ser maior que a de utilizar o indice do diciondrio original, o qual tende a ter
uma faixa de variagdo muito maior, consumindo mais bits. Além disso, a frequéncia
maior do uso do dicionéario de deslocamento simplifica a modelagem realizada pelo
codificador aritmético.

A Figura T2 mostra o desempenho do MMP-UD para diferentes taxas de codi-
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Figura 6.8: Procedimento do dicionario de deslocamento.

ficacao em comparacao com os codecs G.711, G.726 e G.729. Nota-se que para taxa
de 64 kbps o MMP-UD ja atinge um desempenho ligeiramente melhor (PESQ-MOS
de 4,47) que o G.711 (PCM). Para a taxa de 32 kbps, o MMP-UD melhorou muito
se comparado com os resultados do MMP-UNI (Figura [6H), chegando préximo do
desempenho do G.726 (ADPCM), que proporciona um valor PESQ-MOS de 4,13.

6.3 MMP com dicionario nao-uniforme - MM P-

MU

E sabido que, no dominio do tempo, as distor¢oes do sinal de entrada ocorridas em
baixas amplitudes sao mais perceptivas que as geradas em altas amplitudes. Isto

motivou o uso da quantizacao nao-uniforme do sinal, como a definida pela lei-y
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Figura 6.9: Resultados PESQ-MOS para o algoritmo MMP-UD com dicionério de
deslocamento com taxa de codificacao em torno de 8 kbps.
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Figura 6.10: Numero final de elementos do dicionario do algoritmo MMP-UD para
diversas taxa de codificacao.

utilizada no codificador para telefonia [37]. Este procedimento pode ser facilmente
incorporado ao codificador MMP, compondo o dicionario com vetores distribuidos

de acordo com esta lei (MMP-MU). Esta operagao serd aplicada ao dicionario inicial
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Figura 6.12: Resultados PESQ-MOS para o algoritmo MMP-UD em comparagao
com os demais codificadores de voz.

bem como no seu processo de atualizagao registrando os valores de suas amostras a

216 — 1
r=A_"_ " 6.1
v 255 (6.1)

onde A é a amplitude méaxima considerada, n = —128, —127,...,127,128 e x repre-
senta a saida, que no nosso caso é a amplitude do vetor do dicionario. O uso da
lei-p na quantizagao do dicionario MMP proporciona uma caracteristica perceptual
para o processo de aprendizagem do MMP-MU. Como efeito colateral positivo, este

procedimento também limita o crescimento do dicionario e simplifica as sucessivas
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buscas de elementos no diciondrio, que nos leva a reducao da complexidade com-
putacional do processo de codificacao, além de uma reducao da taxa de codificacao
das palavras do dicionario, devido a reducao da sua cardinalidade.

A Figura mostra os resultados PESQ-MOS quando usamos o algoritmo
MMP-MU sem o dicionario auxiliar de deslocamento introduzido na secao ante-
rior. Desta figura, observa-se que o dicionario nao-uniforme melhora a relagao

taxaxqualidade para um valor em torno de 2,75 na taxa de 8 kbps.
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CS-ACELP =% MMP-UD 512

3.8

T

3.6

T
|

w
N
T
|

2.8

T

2.6

Taxa (kbps) .

Figura 6.13: Resultados PESQ-MOS para o algoritmo MMP-MU, com taxa de
codificagao em torno de 8 kbps, com dicionérios uniforme (linha tracejada) e nao-
uniforme (linha sélida) em comparacao ao resultado G.729.

Nesta mesma taxa, a complexidade computacional é reduzida, ja que o niimero
final de elementos do dicionario principal é reduzido em cerca de 30% (de 18411
para 12520 elementos), como observado na Figura 141

A Figura apresenta o desempenho do MMP-MU para diferentes taxas, em
comparacao aos resultados dos padroes G.729, G.726 e G.711. Observa-se que o

algoritmo MMP-UD aproxima-se ainda mais do resultado G.726, atingindo um valor
PESQ-MOS de 4,20.

6.4 MMP-MU com dicionarios de deslocamento -
MMP-MUD

Nesta se¢ao, o dicionario de deslocamento contendo L amostras previamente codifi-
cadas, com passo de variacao de deslocamento de 6 = 1, é incorporado no algoritmo

MMP-MU (MMP-MUD). Este dicionario adicional funciona como uma memdria a
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Figura 6.14: Numero final de elementos do dicionario do algoritmo MMP-MU para
taxa de codificacao de 8 kbps.
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Figura 6.15: Resultados PESQ-MOS para o algoritmo MMP-MU em comparagao
aos resultados G.729, G.726 e G.711.

curto tempo que serve bem para o procedimento de casamento de padroes para si-
nais quase periodicos, tais como segmentos sonoros. Os resultados para o algoritmo
resultante sao vistos na Figura 10, que mostra que o comprimento L = 512 apre-
sentou um PESQ-MOS de 2,88 na taxa de 8 kbps, uma melhoria em relacao aos
resultados sem o dicionario de deslocamento da secao anterior.

O uso do dicionario de deslocamento no procedimento de codificagao do MMP-
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Figura 6.16: Resultados PESQ-MOS para o algoritmo MMP-MUD, com taxa de
codificacao em torno de 8 kbps, para diferentes comprimentos do dicionario de des-
locamento, em comparacao aos resultados para o G.729.

MUD ¢ identificado pelas partes claras no gréfico inferior da Figura BI7 Desta
forma, um sinal altamente regular resulta em segmentos grandes que vao provavel-
mente ser casados com o dicionario de deslocamentos, portanto tendendo a reduzir

a taxa de codificacao resultante.
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Figura 6.17: Uso do dicionario de deslocamento ao longo do tempo no codificador
MMP-MUD para um dado sinal de voz.
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Para o banco de dados DB1, o dicionédrio multiescala original foi usado em 70%
de todos os segmentos, enquanto o dicionario de deslocamento foi usado em 30%, re-
duzindo a taxa de codificacao. A FiguralbI8 apresenta a distribuicao estatistica dos
comprimentos dos segmentos codificados para o banco de dados DB1. Desta figura,
conclui-se que todos os niveis de segmentacao sao usados com frequéncia equiva-
lente, deste modo, reforcando a utilidade da natureza multiescalar dos dicionérios

na codificacao da voz.
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Figura 6.18: Estatistica do tamanho dos segmentos no codificador MMP-MUD.

O comportamento do algoritmo MMP-MUD para diferentes taxas de codificagao
do banco de dados DBI1 é retratado na Figura T3 Para efeito de comparacao, os
resultados também sdo mostrados para os padroes ITU-T G.711 (PCM) E], ITU-T
G726 (ADPCM) [38] e ITU-T G.729 (CS-ACELP) lug).

Outra observacao acerca do algoritmo MMP-MUD ¢é quanto a redundancia de ele-
mentos no dicionario. Neste sentido, a Figura G20 mostra que o uso dos dicionérios
nao-uniforme e de deslocamento reduz a quantidade de elementos redundantes no
diciondrio original (na escala 1 x 2, por exemplo, o nimero de elementos caiu de
2049 para 1475). Desta forma, o processo de busca é reduzido e a codificagdo do
indice do diciondario torna-se mais eficiente.

Entretanto, nota-se na Figura BT9 que o desempenho de MMP-MUD na taxa de
8 kbps ainda é bastante inferior ao do desempenho do CS-ACELP. Como, quando
o MMP ¢ usado em compressao de imagens, é bastante vantajoso usar predigao (o
residuo de uma predigao ¢é codificado com o MMP), atingindo-se resultados com-
pativeis com o estado-da-arte M], no préximo capitulo se investiga o uso do MMP

em conjunto com técnicas de predicao.
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Figura 6.19: PESQ-MOS X taxa de codificagao para o algoritmo MMP-MUD (linha
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49



Capitulo 7

Codificacao de sinais de voz
usando MMP baseado em
Predicao - MMP-P

Atualmente os codificadores de voz que atingem o melhor compromisso entre qua-
lidade de voz e taxa de compressao sao baseados em predicao linear com excitagao
por cédigo (code-excited prediction linear, CELP) E]J Posteriormente a proposta
CELP original, foram sugeridas diversas modificacbes visando a aprimorar a sua
qualidade [43] ou diminuir sua complexidade M, |, uma vez que o sistema era
de dificil implementacao em tempo real. Esses codificadores utilizam o procedi-
mento de anédlise por sintese (analysis-by-synthesis, AbS) para determinar o sinal
de entrada para um modelo de predi¢ao linear do trato vocal humano. Pensando
justamente neste modelo, resolvemos investigar o desempenho do algoritmo MMP
quando operando sobre o sinal de residuo gerado pela predicao linear do sinal de
voz em andlise. A predicao descorrelaciona os blocos e gera um sinal de residuo
com distribuicao altamente concentrada em torno de zero. Além disto, segmentos
do sinal de predicao tendem a ter norma constante, o que pode ser explorado para
facilitar o processo de aprendizado do algoritmo MMP.

Para analisar o desempenho do algoritmo MMP na codificagao de voz usando o
erro de predicao, este capitulo apresentard a técnica de predicao linear, bem como
o MMP baseado neste conceito. Serao incorporados ao esquema de predicao linear
as técnicas adicionais consideradas no Capitulo [l deste trabalho, a saber: dicionério
nao-uniforme, dicionédrio de deslocamento (vide Segao B4l e a atualizagao do di-
cionario usando segmentos normalizados, todos estes incorporados a codificacao do

erro de predicao.
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7.1 Predicao Linear

Um exemplo de codificador de voz que usa a predi¢ao é o DPCM (Differential Pulse
Code Modulation). Este codificador quantiza a diferenga entre o sinal de voz e
uma estimativa sua. Se a estimativa é eficaz, o erro entre as amostras do sinal
de voz e as previstas terd uma faixa dinamica reduzida, resultando em menos bits
para a codificagao. Um outro exemplo de codificador de voz que usa a predicao é
o ADPCM (Adaptive Differential Pulse Code Modulation) que usa o DPCM com
técnicas de predicao adaptativa. No ADPCM, o preditor é ajustado de acordo com
as variagoes estatisticas do sinal de voz. O uso da predicao adaptativa na codificacao
de um sinal de voz é muito apropriado, pois torna os codificadores capazes de se
adaptarem ao sinal sendo processado. Entre os codificadores que usam a predicao,
merecem destaque também os que se baseiam na técnica CELP.

A predigao linear (LP, do inglés linear prediction) é um procedimento que estima
a(s) proxima(s) amostra(s) de um sinal a partir da combinagao linear das amostras

atual e passadas, isto é,
N
s(n) = Z a;s(n —1), (7.1)
i=1

onde N é a ordem do preditor e a;, para i = 1,2, ..., N sao chamados de coeficientes
LP. Se o modelo de predigao estiver bem dimensionado, o erro entre o sinal original
e a predicao tendera a ter uma distribuicao com uma pequena variancia em torno
do valor zero, o que tende a tornar o codificador por entropia bastante eficiente.
Usando a estimativa $(n), podemos determinar o erro de predi¢ao entre os valores

verdadeiros e os estimados como
e(n) = s(n) — §(n). (7.2)
Aplicando a transformada Z, as Equagoes (1)) e (L) correspondem a
Z{s(n)} = H(2)Z{e(n)}, (7.3)

com

H(z) = ! (7.4)

l—ajzl—a9z2— - —ayz™"

Esta equagdo indica que o procedimento LP modela o processo {s} como saida de
um sistema com funcao de transferéncia H(z) para a estimacao do erro {e} . Se
o processo ¢ estaciondrio, podemos mostrar que os coeficientes a7, que minimizam

o erro médio quadrético F[e?(n)], sao dados pela solugao do sistema de equagoes
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lineares B] :

= ) , (7.5)
R(N—1)R,(N—=2)... R,0) |lax| [R(N)

onde Rs(v) = E[s(n)s(n — v)], para v = 0,1,...,N. Quando uma quantidade
limitada de dados esta disponivel e a complexidade computacional é um fator im-

portante, hé varios algoritmos para estimar R,(v) e resolver a Equacao (Z0) E]

7.2 MMP com predicao linear - MMP-P

Na pratica, um sinal de voz pode ser considerado estacionario em intervalos de 10—
30 ms [33], o que corresponde a um conjunto de 80-240 amostras numa taxa de
amostragem de 8 kHz. No algoritmo MMP baseado em predigao (MMP-P), o sinal
de voz é segmentado, a principio, em intervalos de 128 amostras, e cada segmento do
sinal codificado serd usado para estimar as proximas 128 amostras usando a predigao
linear, e assim, encontrar o erro de predigao (Equacao ([L2)) ou sinal de residuo.
Suponha que um intervalo precedente [sy_1(n)]q jé foi codificado. Apds uma
estimativa adequada da func¢do de auto-correlagdo Rs(v), o modelo LP Hj_4(2)
correspondente, dado na Equacao (L), é determinado através da Equacao ([CH).
Usando uma abordagem simples mas um tanto eficaz, o segmento seguinte de 128
amostras estimado [$x(n)] pode ser obtido pela Equacao (IZJ]) usando os coefici-
entes LP de Hy_1(z). Assim da Equagao ([Z2) podemos calcular as 128 amostras
correspondentes do erro residual [ex(n)], que sdo posteriormente codificadas pelo
algoritmo MMP-P, como exemplificado abaixo, produzindo [ex(n)]q. O resultado

para o intervalo atual de voz é entao dado por

[srk(n)lq = [8s(n)] + [er(n)]q, (7.6)

que, seguindo o mesmo procedimento, permite codificar o préximo intervalo de voz e
assim por diante (vide FiguralZdl). Ao utilizar este procedimento, o MMP-P se bene-
ficia do bom comportamento das caracteristicas estatisticas do sinal de erro quando
comparado com o sinal de voz original @] Nota-se que com este procedimento nao
h& necessidade de transmitir os coeficientes de predicao para o decodificador, uma
vez que eles podem ser deduzidos a partir do bloco previamente codificado, que ja
¢é conhecido pelo decodificador.

O algoritmo MMP-P representa segmentos do sinal a ser codificado, neste caso

o erro de predi¢ao, usando um procedimento de casamento de segmentos realizado
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Figura 7.1: Esquema do processo de predicao linear no algoritmo MMP-P.

em diferentes escalas e baseado em segmentos previamente codificados. Assim, o
algoritmo MMP-P é capaz de aprender os padroes presentes no sinal de entrada
(no caso, o sinal de residuo). Ele consegue isso usando o dicionédrio multiescalas do
MMP, que serd composto de padroes de residuos. A operacao inteira do MMP-P

pode ser dividida em quatro etapas discutidas a seguir.

7.2.1 Inicializacao do dicionario

O dicionario inicial determina a habilidade do algoritmo de casar padrdes como sinal
de entrada nao somente durante o estagio inicial de codificagao, mas também durante
todo o processo de codificacao. Este dicionario é caracterizado pelo seu tamanho
L, em cada escala, e pela distribuicao uniforme ou nao-uniforme de seus elementos.
Um dicionario eficiente deve ser suficientemente grande para incluir padroes interes-
santes para o procedimento de casamento, aumentando assim a qualidade do sinal
codificado, e pequeno o suficiente para evitar padroes desnecessarios, reduzindo o
tamanho do bitstream resultante.

Nesta tese, o dicionario inicial do MMP consiste de vetores com 8 diferentes
escalas: 1 x1,1x2,1x4,1x8,1x16,1x32,1x64elx128. Neste capitulo

cada escala do dicionario inicial sera composta por 256 vetores.
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7.2.2 Predicao linear

Neste estagio o MMP-P estima o proximo trecho do sinal de voz com intervalo de
128 amostras que sera usado para encontrar o erro de predigao (sinal de residuo),
conforme mencionado anteriormente, para em seguida iniciar o processo de codi-

ficacao.

7.2.3 Casamento de padroes

No algoritmo MMP-P, da mesma forma como em suas versoes anteriores, cada bloco
do sinal de entrada é segmentado de acordo com uma &arvore, descrita por uma
sequéncia de ‘0’s e ‘1’s, associados ou nao a particao, respectivamente, de um seg-
mento. Cada bit ‘1’, que denota que o segmento nao é particionado, é associado ao
indice 7 no dicionario do vetor que melhor casa com o segmento sendo codificado. O
cédigo MMP para o sinal inteiro é obtido codificando o stream de simbolos gerados
(incluindo a descri¢ao da arvore de segmentacao e os indices do dicionérioﬁgara todo

.

o bloco de 128 amostras) usando um codificador aritmético adaptativo

7.2.4 Atualizacao do dicionario

Apés a codificacao, as escalas do dicionario sao atualizadas. Os segmentos que
formam o bloco inteiro de 128 amostras sao concatenados e incluidos em cada escala
do dicionério. Se o tamanho do segmento é maior ou menor que a dimensao da escala
correspondente no diciondrio, ele serd devidamente dimensionado (expandido ou
contraido) seguindo um padrao de mudanga de escala. Neste processo, verifica-se se
ha no dicionério alguma palavra similar a que esta sendo introduzida; se este é o caso,
o diciondrio nao é atualizado [10]. Nesta verificagao, o segmento é quantizado, como
é feito na inicializacao do dicionario, e normalizado, segundo um procedimento que
sera visto na Secao [LB Desse modo, reduzimos o niimero de elementos redundantes
no dicionario, e tornamos o processo de codificacao mais eficiente em termos de taxa

e complexidade computacional.

7.3 Ordem do modelo de predicao linear

Nesta secao, investigamos o desempenho de taxaxqualidade para o algoritmo MMP-
P, considerando o mesmo banco de dados DB1 utilizado no capitulo anterior. Neste
experimento, o dicionério inicial do MMP-P foi montado utilizando a quantizacao
nao-uniforme ditada pela lei-p e procuramos verificar o desempenho do MMP-P para

diversos valores de ordem do modelo LP. A ideia é encontrar a ordem do modelo de
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predicao que resulta no melhor compromisso taxaxqualidade do algoritmo MMP-P,
e assim usd-la nas analises subsequentes.

Dos resultados mostrados na Figura [[2 o MMP-P com a ordem do preditor
sendo N = 20 apresentou o melhor desempenho, correspondendo a um valor PESQ-
MOS de 2,93, para taxas em torno de 8 kbps.
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Figura 7.2: Resultado PESQ-MOS em torno de 8 kbps para o algoritmo MMP-P
com diferentes ordens do modelo LP.

Para uma melhor visualizacao, a Figura foi ampliada em torno da taxa de 8
kpbs, e o resultado é visto na Figura [[3

A Figura [L4 mostra o comportamento geral do MMP-P em comparacao com os
outros codificadores de voz. Desta figura, nota-se que o MMP-P também obtém um
desempenho melhor que o codificador G.726, alcancando um resultado PESQ-MOS
igual a 4,31, para a taxa de 32 kbits/s.

7.4 MMP-P com dicionario de deslocamento
MMP-PD

Nesta secao, um dicionario de deslocamento contendo L amostras previamente codi-
ficadas é incorporado ao algoritmo MMP-P resultando na versao MMP-PD. A ideia
do dicionario de deslocamento, que funciona como uma meméria de curto tempo, foi
primeiramente vista na Secao B4 A Figura [L3 mostra o desempenho do MMP-PD

para deslocamentos multiplos de 1 amostra e diferentes comprimentos L, onde se
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Figura 7.3: Resultados PESQ-MOS para o algoritmo MMP-P ampliado na regiao
em torno de 8 kbps para diferentes ordens N do modelo LP.
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Figura 7.4: PESQ-MOS X taxa de codificacao para o algoritmo MMP-P.
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observa que L = 512 (o mesmo valor obtido anteriormente) apresentou um valor de
PESQ-MOS de 3,00 na taxa de codificacao de interesse, o melhor resultado obtido

pelo MMP entre os vistos até agora neste trabalho.

v -6- MMP-PD 64
3.8 CS-ACELP - MMP-PD 128 -
—-u— MMP-PD 256
-0- MMP-PD 512
-8- MMP-PD 1024
-0- MMP-P LPC 20

3.7

3.5

MOS

3.31 y

3.2

3.1r

2.9

Taxa (kbps)

Figura 7.5: Resultado PESQ-MOS em torno de 8 kbps para o algoritmo MMP-PD
com diferentes comprimentos L do dicionéario de deslocamento.

O desempenho do MMP-PD para diferentes taxas é mostrado na Figura [Z6], em
comparacgao ao desempenho do MMP-P, indicando uma melhora aproximadamente

constante para as diferentes taxas de codificacao.

7.5 MMP-P com dicionario inicial usando distri-

buicao gaussiana generalizada MMP-GG

Para uma codificacao eficiente do algoritmo MMP é necessario que o processo de
adaptacao do dicionario seja melhorado. Portanto, a estratégia de atualizacao do
dicionario do MMP-PD deve explorar as caracteristicas do sinal de voz inserindo no-
vos segmentos no dicionario, usando-os para aproximar o sinal de entrada. O ganho
obtido por usar os novos segmentos depende da existéncia de trechos do sinal de voz
que podem ser aproximados por estes padroes. Assim, a eficiéncia da atualizagao
do dicionario depende da regularidade do trecho do sinal. Sinais de voz com forte
regularidade temporal, particularmente em trechos sonoros, tendem a favorecer a

eficiéncia do processo de adaptacao do dicionario, devido ao seu comportamento

o7



4.6F 7
+
4.4+ -
4.2 .
4+ ,
038l .
O
=
3.6 .
3.4r .
-e- MMP-PD 512
4 -0- MMP-P LPC 20
3.2 V CS-ACELP .
* ADPCM
+ PCM
3 ]
10 20 30 40 50 60
Taxa (kbps)

Figura 7.6: PESQ-MOS X taxa de codificagao para o algoritmo MMP-PD.

quase periodico. Por outro lado, sinais com trechos surdos tendem a gerar um con-
junto de padrdes menos regular que sao dificeis de serem aprendidos pelo processo
de atualizacao.

A predigao gera um sinal de residuo com uma certa distribuigao estatistica, que
pode ser modelada por uma distribuicdo gaussiana generalizada (DGG) [66]. Com
base nesta ideia, propomos uma diferente quantizacao alternativa, diferente da lei—p
ou uniforme, para o dicionario inicial do MMP-PD e o seu processo de atualizagao.
Para esta proposta, um histograma do erro de predicao foi determinado para um
banco de dados compreendendo 37 sentencgas (incluindo 10 sentengas em Portugués
Brasileiro, 7 em Chinés, 7 em Francés, 6 em Indiano e 7 em Inglés Britanico) com
uma duracao média de 5 s, amostrados a 8 kHz e com precisao de 16 bits, como
pode ser visto na Figura [l Nos referiremos a este banco de dados como DB1b.

A envoltéria do histograma do erro de predicao, mostrado com a linha tracejada
na Figura [[¥ pode ser modelada por uma DGG |14, H, @] caracterizada por

() = {0”7(0% 5)} o Onedle) (77)

oT(1/)
1/2
] (7.8)

e I'(.) é a fungao gama. Neste modelo, o define a taxa de decaimento da distribui¢ao

onde

oo, 0) =" E Eg

(e
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Figura 7.7: Histograma do erro de predi¢ao para o banco de frases DB2.

e [ o desvio padrao correspondente. O comportamento da DGG com variancia
unitaria ¢é ilustrado na Figura para vérios valores de a. Para o erro de predi¢ao
deste trabalho, os parametros encontrados foram o = 0,43 ¢ 8 = 1,1031 x 103,

produzindo a linha sélida na Figura [[8

—4000 —2000 0 2000 4000

Figura 7.8: Modelando a envoltéria do histograma do erro de predigao (linha trace-
jada) usando uma DGG (linha sélida).
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Figura 7.9: DGG para valores do parametro a = 0.5,1,2 e 5. A distribuicao é
normalizada para variancia unitaria.

Com o modelo da DGG projetamos um dicionario nao-uniforme usando o co-
mando MATLAB 1loyd2. Diferentes dicionarios iniciais contendo 64, 128, 256 e
512 elementos em cada escala foram projetados. Além disso, também consideramos
o uso ou nao da quantizacao do sinal durante o processo de atualizacao do dicionario.
O resultado do experimento é visto Figura [LT0, que indica um melhor desempenho
para o dicionario GG com 256 elementos incorporando o estdgio de quantizacao
também na sua atualizacao. Todo este processo reduz o nimero de elementos no
dicionario MMP, tornando o processo de codificacao mais eficiente em termos de
complexidade computacional.

As Figuras [T e comparam o desempenho do algoritmo MMP-GG com o
da versao MMP-PD em torno de 8 kbps e para diferentes taxas, respectivamente,
ambos os algoritmos com um modelo LP de ordem N = 20 e o dicionario de deslo-
camento com comprimento L = 512 e deslocamentos miiltiplos de § = 1 amostra.
Os resultados destas figuras indicam uma pequena melhora do MMP-GG para taxas
altas (acima de 10 kbps) e um desempenho equivalente em torno de 8 kbps.

Com a nova quantizacao do diciondario inicial, novos experimentos foram feitos
procurando uma configuragao 6tima do algoritmo MMP-GG em termos da ordem
N do modelo LP (MMP-GL) e do comprimento L do diciondrio de deslocamento
(MMP-GD). Os resultados destes experimentos adicionais sao apresentados nas Fi-
guras e [[T4, e indicam uma pequena melhora para um PESQ-MOS igual a
3,05 quando N = 40 e L = 256. Isto parece indicar uma melhor predicao com a

ordem mais alta e um menor espacamento entre os trechos regulares do sinal de
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Figura 7.10: Resultado PESQ-MOS em torno de 8 kbps para o algoritmo MMP-GG
usando diferentes estratégias para o dicionario inicial. “qtz” indica a quantizacao
durante a atualizacao do dicionario, e “nqtz” indica que nao ha quantizacao durante
a atualizagao do dicionario.

voz, tornando eficiente o uso do dicionario de deslocamentos e, consequentemente,
a codificacao resultante.
Analisando a Figura [[TH onde comparamos os algoritmos MMP-GD e MMP-

PD, observamos uma melhora de desempenho efetiva na faixa de 10 a 30 kbps.

7.6 Equalizacao de norma - MMP-EN

Estudos sobre as propriedades da DGG sao descritos em @, @] Com base em
algumas teorias descritas nestas referéncias, introduzimos o conceito de equalizacao
de norma no estagio de atualizacao do dicionario do MMP-GG, resultando na versao
MMP-EN do nosso algoritmo. Resultados tedricos encontrados nestas referéncias
mostram que a DGG descreve a estabilidade da norma L® de um vetor x de amostras

independentes, definida por

1/a

[olo = D o™ ] (7.9)

%

quando sua dimensao tende ao infinito. Analises conduzidas em @, @] indicam que

para altas taxas e distorcoes, os blocos do dicionério de residuo se concentram numa
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Figura 7.11: Resultado PESQ-MOS para diferentes taxas do algoritmo MMP-GG
comparando com o algoritmo MMP-PD.
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Figura 7.12: PESQ-MOS X taxa de codificagao para o algoritmo MMP-GG.
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Figura 7.13: Resultado PESQ-MOS em torno de 8 kbps para o algoritmo MMP-GL
para diferentes ordens do modelo LP.
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Figura 7.14: Resultado PESQ-MOS para diferentes taxas do algoritmo MMP-GD
com diferentes comprimentos L do dicionario de deslocamento.

casca de probabilidade constante [71], cujos elementos seguem uma DGG. Como a

predi¢ao tende a descorrelacionar os blocos, isto significa que os blocos tendem a
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Figura 7.15: PESQ-MOS X taxa de codificagao para o algoritmo MMP-GD.

formar uma casca multidimensional de pontos com norma L® constante, para um
valor particular de «. Observacoes foram feitas para validar esta suposicao e os
resultados mostraram que o desvio padrao da norma L“ cresce com a dimensao do
vetor, mas a espessura da casca em relacao a sua distancia da origem tende a zero
ﬁ"a vetores grandes, o que é de interesse pratico do ponto de vista da distorcao

).

Resultados apresentados em @] comprovam a eficiencia do algoritmo MMP
quando usamos a equalizacao de norma durante o processo de atualizacao do di-
ciondrio. E demonstrado que, apesar das dimensoes reduzidas dos blocos usados,
existe uma coeréncia na norma dos blocos de residuos das diferentes escalas, sig-
nificando que para evitar a insercao de blocos poucos tuteis no dicionario, o novo
bloco usado para atualizar o dicionario em escalas diferentes devera ter uma norma
aproximadamente constante. Porém, a transformacao de escala do MMP modifica
a norma L% proporcionalmente ao fator de escalamento. Assim, é conveniente que
se inclua, na operagao de transformacao de escala, uma normalizacao de modo a
manter a norma L% constante. Em outras palavras, ela usa o procedimento de

escalonamento do bloco original,
R' =T} (R"), (7.10)

introduzindo uma etapa de equalizacao da norma, para assegurar a equivaléncia da
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norma L® do bloco original (R") e do bloco escalonado (R')
R' — 54T (R"), (711)

onde o fator de equalizacao da norma é dado por

RY|,
o |\RZ|‘ | (7.12)

Seguindo esta ideia, a Figura mostra o experimento considerando diferentes
valores de a no processo de normalizacao para o algoritmo MMP-EN. Observa-
se que o valor de a influencia no resultado final, e que a norma L' representa
o melhor compromisso taxaxqualidade para a base de dados DBI1, obtendo um
resultado PESQ-MOS de 3,12. Além disso, computacionalmente a norma L' é de
implementacao mais eficiente que as demais, tornando a codificacao mais eficiente

também quanto a complexidade computacional.

v
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3.6 ]
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E 34 B a
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Figura 7.16: Resultado PESQ-MOS em torno de 8 kbps para o algoritmo MMP-EN
usando diferentes normas para o estagio de atualizacao do dicionario.

A Figura [T mostra o desempenho de ambas as versoes do MMP (MMP-PD e
MMP-EN) para uma faixa maior de taxas de codifica¢ao, juntamente com os resulta-
dos de codificadores G.711 (PCM) , G.726 (ADPCM), e G.729 (CS-ACELP). Nota-se
que o MMP-EN recentemente proposto (linha sélida) consistentemente supera sua

versao MMP-PD para quase todas as taxas, superando com folgas os desempenhos
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dos codificadores G.711 e G.726. Para verificar o desempenho do MMP-EN para as
taxas de 32 e 64 kbps o algoritmo teve o tamanho do seu dicionario inicial alterado
para 1024 e 4096 elementos em cada uma de suas escalas. Com estas alteracoes o
MMP-EN consegue apresentar o seu desempenho para as taxas de 32 e 64 kbps,

como mostra a Figura [LT7
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Figura 7.17: Resultado PESQ-MOS para diferentes taxas de codificacao para versoes
MMP-PD (linha tracejada) e MMP-EN (linha sélida). Para as taxas em torno de
32 e 64 kbps, o MMP-PD usa o diciondrio inicial com 1024 e 4096 elementos para
cada escala do dicionario, respectivamente.

7.7 Particao das escalas do dicionario MMP-GAV

Estudos propostos em M] apresentaram o conceito de particao do dicionario S de
acordo com sua escala de origem. Este conceito explora, para uma dada escala, a
distribuicao estatistica do uso dos elementos vindos de uma escala de origem (por
contra¢do ou expansao), permitindo a determinagao das escalas de origem corres-
pondentes aos elementos mais utilizados ao longo do processo de codificacao. Neste
sentido, o algoritmo MMP-GAV associa cada bloco do dicionario S a uma partigao
da escala do diciondrio a que pertence, ¢, (de acordo com a escala de origem), e
um indice que aponta para o elemento dentro desta particao, i;k’, como indicado
na Figura [LT8 O termo “GAV” ¢é devido a partigao do dicionério de acordo com

sua escala de origem apresentar a ideia de uma gaveta dentro de cada escala do
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dicionario.

Dicionario S

Escala k
ol 1, 2 3/ 4 5 g 1 8 9 10----------- N-1 T Particao (
O 1| 2| 3/ 4 5 g 7 8§ 9 10----------- N-1 N 1 Particao :
ol 1, 2/ 3/ 4 5 g 1 8 9 10----------- N-1 1 Particao :
O 1| 2| 3/ 4 5 g 7 8§ 9 10----------- N-1 N 1 Particao !
ol 1, 2/ 3/ 4 5 g 1 8 9 10----------- N-1 : Particao ¢

ol 1] 2| 3 4 d 4 j § 9 1p------o-e- N-1 N Particao |

Escala k B
0| 1] 2| 3] 4 5 g 1 8 9 1p----------- N-1 | Particao (
Ol 1) 2| 3] 4 5§ 6 1 § 9 10----------- N-1 N | Particao:
0| 1] 2| 3/ 4 5 g 1 8 9 1p----------- N-1 | Particao:
Ol 1) 2| 3| 4 5§ 6 1 § 9 10----------- N-1 N | Particao !
0| 1] 2| 3] 4 5 g 1 8 9 1p----------- N-1 | Particao «

ol 1] 2| 3 4 d 4 j § 9 1p---------- N-1 N Particao |

Figura 7.18: Processo de particao do diciondrio, de acordo com a escala de origem.
A particao ¢ de uma escala k corresponde aos elementos da escala k originados da
escala 7, através de uma transformagao de escala T7.

Apesar de usar dois indices por bloco, ao invés de apenas um como anteriormente,
a informacao da escala facilita o trabalho do codificador aritmético, pois a estatistica
das escalas de origem ¢ mais bem comportada do que a estatistica dos vetores,
melhorando o desempenho do processo de codificacao como pode ser observado nas
Figuras e para a base DBI1.

Os experimentos apresentados nas Figuras e apresentam o dicionario
inicial e o seu estagio de atualizacao quantizados de acordo com a DGG anterior-
mente obtida; o dicionario inicial é composto de 256 elementos, para cada uma de
suas escalas, e particionado de acordo com a escala de origem; a ordem N = 40
para o modelo LP; uma janela de deslocamento de comprimento L. = 256 para o
dicionario auxiliar de deslocamento; e o processo de atualizacao do dicionario inclui

equalizacao de norma para norma L!.
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Figura 7.19: Resultado PESQ-MOS em torno de 8 kbps para o algoritmo MMP-
GAV.
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Figura 7.20: Resultado PESQ-MOS para diferentes taxas do algoritmo MMP-GAV.

7.8 Validacao dos resultados

Até aqui, os experimentos de codificacao foram realizados utilizando a base DB1,
composta por sinais de voz de um mesmo orador e de uma mesma lingua. Para
validar nossos resultados de forma mais geral, avaliamos o desempenho do algo-
ritmo MMP-GAV com uma nova base de dados (DB2) composta de 40 sinais (8

em Chines, 8 em Franceés, 8 em Indiano, 8 em Inglés Britanico e 8 em Inglés dos
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EUA) com duragao média de 8 s e codificados em PCM de 16 bits/amostra com
8000 amostras/s, extraidos do OSR, (Open Speech Repository) B]

As Figuras[CT9 e comparam os resultados do MMP-GAV com os resultados
alcangados na Segao [L8: a primeira apresenta os resultados em torno da taxa de
8 kbps e a segunda mostra a comparacao com os codificadores G.711 e G.726 em
torno das taxas de 64 e 32 kbps, respectivamente. Por estas figuras, nota-se que o
desempenho do algoritmo MMP-GAV mostrou-se equivalente ao dos codificadores

G.711 e G.726, mas ainda significativamente inferior ao do G.729.
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Figura 7.21: Resultado PESQ-MOS em torno de 8 kbps para o algoritmo MMP-GAV
para a base de dados DB2.

7.9 Alterando o tamanho do bloco de predicao

O desempenho do algoritmo MMP-P depende fundamentalmente de quao boa é
a predigao do proximo bloco a ser codificado: Se esta predicao for muito boa o
residuo tendera a apresentar um valor bem proximo de zero, facilitando todas as
etapas subsequentes da codificacago MMP. A Figura compara, para um dado
sinal codificado, o resultado apenas da predicao com um trecho do sinal original.
Neste caso a predicao ¢é feita para 128 amostras. As diferencas entre estes sinais sao
devidas a diferentes fatores tais como a quantizacao do sinal, ao modelo LP nao ideal,
e principalmente a codificacao prévia das amostras passadas usadas na defini¢ao
do modelo LP. Para amenizar alguns destes problemas, e melhorar a predicao das
amostras, varios testes foram realizados alterando o tamanho do bloco de predicao

e o tamanho do diciondrio inicial. Nestes experimentos o algoritmo MMP usado
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Figura 7.22: Resultado PESQ-MOS para diferentes taxas do algoritmo MMP-GAV
para a base de dados DB2, comparando com os outros codificadores de voz.

foi 0 mesmo da Secao [l MMP-GAV, porém o tamanho do bloco que sera predito
sofrera alteragoes conforme a Tabela [Tl Os resultados obtidos nestes testes estao
apresentados na Tabela [[Jl de onde se infere que o desempenho do MMP-GAV
pode ser melhorado usando-se um bloco de predi¢ao de tamanho 16 e um dicionario
inicial com 256 elementos para cada escala do dicionario. Este resultado ¢ usado

nas proximas secoes para analisar o desempenho do MMP-GAV.

Tabela 7.1: Experimentos alterando o tamanho do dicionario inicial e o tamanho
do bloco de predicao. Os valores dados sao do PESQ-MOS obtido apenas com a
predicao.

Tamanho do bloco de predigao | Diferentes tamanhos do dicionario
64 128 256 512
4 3,142 | 3,111 | 3,131 3,094
8 3,218 | 3,305 | 3,251 3,287
16 2,960 | 3,321 | 3,335 3,292
32 3,006 | 3,235 | 3,259 3,242

A Figura apresenta o sinal predito usando o resultado 6timo da Tabela [l
comparado com o sinal original, indicando uma melhora em relagao ao resultado da
Figura[LZ3, obtida com um bloco de predigao de tamanho 256. Levando-se em con-
sideracao estes novos valores, o MMP-GAV melhorou seu desempenho elevando seu
resultado PESQ-MOS de 3,06 para 3,34 para o banco DB2. Isto mostra claramente
que é mais conveniente fazer a predicao para blocos de tamanho 16, para ordem do
modelo LP N = 40, muito menores que as de tamanho 128 originalmente utilizados.

Note que, como os coeficientes LPC nao sao transmitidos, mas calculados apenas
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Figura 7.23: Trecho de um sinal de voz sendo comparado com o bloco de predicgao.

com base no sinal ja decodificado, nao ha overhead de taxa nenhuma quando se usa

um tamanho de bloco de predi¢ao pequeno e uma ordem alta.
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Figura 7.24: Trecho de um sinal de voz sendo comparado com o bloco predito, para
uma tamanho de bloco de predicao igual a 16 amostras.
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7.10 Frases misturadas

Quando estamos em um ambiente cheio de pessoas (em uma videoconferéncia, por
exemplo), os sinais de diferentes locutores chegam misturados num tnico sinal.
Nesta secao, procuramos mostrar a eficiéncia do algoritmo MMP neste contexto de
vozes misturadas, formando alguns sinais pela adicao pura e simples de diferentes
sinais da base DB2.

A Figura mostra o desempenho do algoritmo MMP quando misturamos
2, 3, 4 e 5 frases contendo trechos de siléncio, comparando com o desempenho do
G.729. Nota-se que quando misturamos 3 ou mais frases o algoritmo MMP consegue
se aproximar do codificador G.729, confirmando o fato esperado de que o processo
de mistura de vozes é menos critico para a técnica de compressao baseada na forma
de onda do que para o modelo paramétrico do G.729. De fato, uma analise deta-
lhada dos resultados mostrou que o G.729 ainda obteve um resultado razoavelmente
bom na mistura de dois sinais devido a existéncia de trechos de siléncio nos sinais
individuais, que evitavam a sobreposicao efetiva da voz no sinal soma. Assim, um
trecho ativo de um determinado sinal se encaixava no trecho contendo siléencio do

outro sinal, nao afetando o desempenho do codificador G.729 de forma significativa.
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Figura 7.25: Resultado PESQ-MOS para frases misturadas (contendo trechos de
siléncio) em torno de 8 kbps usando o algoritmo MMP-GAV, baseado em partigao
das escalas do dicionario.

Ao retirarmos os trechos de siléncio dos sinais individuais, antes de realizarmos
a adicao dos mesmos, o desempenho do G.729 passa a decair com o ntmero de si-
nais sobrepostos, como era de se esperar, enquanto que o desempenho do MMP até

melhora, como pode ser observado na Figura [[28 De fato, desta figura podemos
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concluir que ao aumentarmos a quantidade de frases misturadas fica dificil para o
G.729 identificar o periodo de pitch corretamente, conforme mencionado anterior-

mente, dificultando seu processo de codificagao, o que nao acontece com o MMP.
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Quantidade de frases misturadas

Figura 7.26: Resultado PESQ-MOS para frases misturadas (sem trechos de siléncio)
em torno de 8 kbps usando o algoritmo MMP-GAV, baseado em particao das escalas
do dicionario.

7.11 Frases concatenadas

Nesta secao procuramos apresentar o comportamento do MMP-GAV 6timo da Ta-
bela [l para experimentos envolvendo frases concatenadas, a fim de identificar o
tempo que o algoritmo MMP-GAV leva para aprender as caracteristicas do sinal de
voz. Para isto, concatenamos diversas frases, apds remover os trechos de siléncio, e
realizamos a codificacao, obtendo os resultados vistos na Figura para 10 e 12
frases: o primeiro sinal era composto pelas 10 frases do banco DB1 (sem os trechos
de siléncio), dando um total de 28 s; o segundo sinal era igual ao primeiro acrescido
de 2 frases do banco DB2 (frases us68 e us78, também sem trechos de siléncio),
totalizando 35 s. Os resultados indicam que o MMP-GAV é capaz de aprender o
comportamento temporal do sinal de voz, melhorando seu desempenho com o tempo,
mas de uma forma relativamente lenta. Isto é percebido pelo tempo de duracao das
frases concatenadas, quando possui 35 s de duracao o algoritmo MMP apresenta
uma pequena melhoria, mostrando que o processo de aprendizagem necessita de

mais tempo para aprender de forma efetiva as caracteristicas do sinal de voz.
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Figura 7.27: Resultado PESQ-MOS para frases concatenadas (sem trechos de
siléncio) em torno de 8 kbps usando o algoritmo MMP-GAV baseado em parti¢ao
das escalas do dicionario.

7.12 Quantizando o bloco de residuos, saida do

preditor LPC e o sinal de entrada

No processo de atualizacao do dicionario no MMP-GAV, o bloco a ser incluido no di-
cionario passa por um processo de quantizagao, colocando as amostras do bloco a ser
incluido no mesmo nivel de quantizacao do dicionario inicial. Seguindo esta mesma
ideia realizamos experimentos quantizando a saida da predicao linear, o sinal de en-
trada e o bloco de residuo. A Figural[lLZ8 apresenta o resultado destes experimentos,
considerando diferentes versoes do algoritmo MMP-GAV: com quantizagao do bloco
de residuos (MMP-GAV QuantResd); com quantizacao da saida da predigao linear
(MMP-GAV QuantLPC); com quantizagoes da saida da predi¢ao linear e do bloco
de residuo (MMP-GAV QuantLPCREsd); e com quantizagoes da saida da predi¢ao
linear e do sinal de entrada (MMP-GAV QuantLLPCSinal). Observa-se pela Figura
que o melhor resultado foi para a versao MMP-GAV QuantResd, indicando
que ao quantizarmos o bloco de residuos para o mesmo nivel de quantizacao do
diciondrio inicial, as amostras do bloco de residuos ficam mais proximas dos vetores

do dicionério, permitindo um melhor casamento de padroes.
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Figura 7.28: Resultado PESQ-MOS em torno de 8 kbps usando o algoritmo MMP-
GAV baseado em particao das escalas do dicionario quantizando o bloco de residuos,
a salda do LPC e o sinal de entrada.

7.13 Pobs-processamento com filtro passa-baixas

Na saida do decodificador, o sinal de voz pode apresentar componentes de alta
frequéncia, correspondentes a artefatos da codificagao. Para minimizar o efeito
destas componentes espectrais, podemos inserir um filtro passa-baixas na saida do
decodificador do algoritmo MMP-GAV, resultando numa melhora de seu desempe-
nho, como ¢ atestado pela Figura que considera diferentes tipos de filtro. O
resultado apresentado nesta figura mostra que o processo de pés-filtragem levou o
resultado PESQ-MOS do algoritmo MMP operando em torno de 8 kbps para 3,58,
aproximando-o do valor de 3,72 para o G.729. No caso, o melhor desempenho do
MMP foi obtido com o filtro FIR de ordem 10 e frequencia de corte de 200 Hz, ge-
rado com a janela raised cosine com fator roll-off 0,5, cuja resposta em magnitude
é apresentada na Figura e os coeficientes sao dados na Tabela

A Figura[[3T apresenta o desempenho taxaxqualidade do algoritmo MMP-GAV
com quantizacao do bloco de residuos quando usamos pds-processamento com filtro
passa-baixas na saida do seu decodificador, comparando-o ainda com os resultados
obtidos na Figura [[28 Os resultados desta figura indica uma pequena melhora do
algoritmo MMP para taxa em torno de 8 kbps e um desempenho equivalente para
as taxas altas (acima de 30 kbps).

Os resultados obtidos nesta secao mostram que o desempenho, em termos da
nota PESQ-MOS, de nossa versao final do algoritmo MMP se aproxima bastante

do desempenho correspondente do codificador G.729. No capitulo seguinte, de con-
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Figura 7.29: Resultado PESQ-MOS em torno de 8 kbps para o MMP com diferentes
tipos de filtros passa-baixas.
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Figura 7.30: Resposta em magnitude do filtro passa-baixas do tipo raised cosine
usado no estégio de pos-filtragem.
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Tabela 7.2: Coeficientes do filtro raised cosine.

h(0) | 0,0444
h(1) | 0,0463
h(2) | 0,0479
h(3) | 0,0491
h(4) | 0,0498
h(5) | 0,0500
h(6) | 0,0498
h(7) | 0,0491
h(8) | 0,0479
h(9) | 0,0463
h(10) | 0,0444

MOS

3.6Ff !

3.5 ?

3.4r1t

—6— MMP-GAYV QuantResd raised| |
= © - MMP-GAV QuantResd
V CS-ACELP .
%* ADPCM
+ PCM )
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40 50 60

Taxa (kbps)

Figura 7.31: Resultado do banco de dados DB2 utilizando pés-processamento com
filtro passa-baixas, comparando com os outros codificadores de voz.

clusoes, serao comentadas as possibilidades de futuras melhorias no desempenho do

algoritmo MMP aplicado a codificacao de sinais de voz.

7.14 Razao Sinal-ruido (SNR) para o algoritmo

MMP

Nesta secao analisamos o desempenho do algoritmo MMP verificando seu compor-

tamento em relacdo a medida de razao sinal-ruido (Signal-to-Noise Ratio - SNR).

O resultado para as taxas em torno de 8 kbps sao mostrados na Figura [[.32, onde:
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a versao MMP-GAYV tem bloco de predicao de 16 amostras e dicionério inicial com
256 elementos em cada escala (vide Secao [[9); a versao MMP-GAV ResdQuant é o
algoritmo MMP da Segao [L3 com quantizacao do sinal de residuo (vide Segao [LT2);
e a verso filt10Fc400 denota o algoritmo MMP da Secao com um estagio de
pos-filtragem usando um filtro FIR de ordem 10 com seus coeficientes apresentados
na Tabela [[2

240 [ o= MMP-GAV2
=¥ = MMP-GAV QuantResd
—o— filtro10Fc400
22 | § CS-ACELP ]

8.5 9

12 i Y i i
7

7.5 8
Taxa (kbps)

Figura 7.32: Razao Sinal-ruido em torno de 8 kbps para o algoritmo MMP.

Desta figura, podemos concluir que o algoritmo MMP atinge uma SNR bem
superior ao G.729, o que é facilmente justificado por ser esta a medida de qualidade
utilizada na busca do melhor casamento de padroes no algoritmo proposto. No caso,
a versao com filtro passa-baixas reduz a SNR ao eliminar artefatos de alta frequencia

que alteram de forma significativa a qualidade percebida do sinal resultante.
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Capitulo 8
Conclusao

Nesta tese, investigamos a aplicacao de um algoritmo de recorréncia de padroes
multiescalas para codificar um sinal de voz. Foi utilizado como ponto de partida
o algoritmo MMP (Multidimensional Multiscale Parser), que foi originalmente de-
senvolvido para codificagao de imagens, apresentando 6timos resultados. A ideia
é fazer adaptacoes e alteracoes no algoritmo de forma a torna-lo mais adequado a
codificacao de um sinal de voz, investigando formas de explorar as caracteristicas
especificas deste sinal no contexto da recorrénica de padroes multiescalas. Propuse-
mos para este fim o estudo dos comportamentos do seu estagio de codificagao e do
seu dicionario, bem como a sua forma de segmentacao.

Inicialmente, avaliamos o algoritmo MMP proposto no Capitulo B, estudando
seu comportamento no dominio temporal. Experimentos envolvendo o tipo de quan-
tizacdo do diciondrio inicial, bem como identificagdo do seu tamanho 6timo (quanti-
dade de elementos no dicionério) e o uso de um dicionario auxiliar de deslocamento
no processo de codificagao estimularam a busca para alcangar os resultados obtidos
pelos codificadores padroes de voz. No primeiro momento, tivemos um desempenho
bem aquém dos codificadores padroes, conforme descrito na Secao Bl Analisando
o comportamento do sinal de voz no dominio temporal verificou-se a possibilidade
do uso de um dicionario auxiliar contendo informagoes previamentes codificadas,
chamado dicionario de deslocamento (Segoes e B4). O resultado obtido conti-
nuou muito aquém dos obtidos com os padroes G.729 e G.726, no entanto superou
o valor obtido pelo G.711. Isto apresentou uma indicacao de que o dicionario pode
afetar bastante o desempenho do algoritmo MMP, pois é necessario que se adapte
as caracteristicas do sinal de voz rapidamente para aprender e conhecer os padroes
do sinal a ser codificado, e assim, efetuar casamentos melhores. Ainda no dominio
do tempo, verificou-se que o uso de um dicionario nao-uniforme melhora o desem-
penho do algoritmo MMP. Isto motivou investigacoes acerca do dicionario inicial,
e os experimentos apresentados na Secao foram compativeis com o esperado.

Entretanto, ainda ficamos com desempenho taxaxqualidade bastante inferior ao do
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G.729, mas conseguimos ultrapassar o desempenho do codificador de voz G.726.

Procurando melhorar o procedimento de aprendizagem do algoritmo MMP, um
modelo de predicgao linear foi inserido ao seu estagio de codificacao. Este modelo gera
um sinal de residuos a partir do sinal de voz em analise, que apresenta maior regula-
ridade do que o préprio sinal de voz, mostrando ser capaz de se adequar melhor ao
procedimento de aprendizagem do algoritmo MMP. Nesta fase da tese, procuramos
identificar a ordem étima do modelo de predigao linear e incorporamos o dicionario
de deslocamento. Os experimentos mostram uma melhoria em relagao as versoes an-
teriores do MMP, com resultado superior ao dos codificadores G.726 e G.711, porém
ainda bem inferior ao valor do G.729. O uso da predi¢ao linear gera um conjunto
des residuos regular com uma distribuicao centralizada em zero, devido a sua pro-
priedade de alterar a distribuicao do sinal. A partir dai, a distribuicao do residuo foi
modelada como uma gaussiana generalizada, com a qual foi projetado o quantiza-
dor lloyd-max étimo, tanto para o diciondrio inicial quanto para os vetores a serem
inseridos no dicionario. Uma pequena melhoria no desempenho taxaxqualidade do
algoritmo MMP foi observada. Continuando os estudos no estagio de atualizagao
do dicionario, introduzimos o processo de equalizacao de norma. Variando o valor
de o da norma L%, observa-se uma variacao no resultado final, mas a norma L'
representou o melhor compromisso taxaxqualidade obtendo um valor PESQ-MOS
de 3,118, aproximando-se mais da pontuacgao de 3,84 alcancada pelo G.729.

Numa outra parte da tese preocupamo-nos com a distribuicao estatistica do
uso das escalas do diciondrio. Observagoes em M| levaram a concluir que, dado
um dicionario em uma escala, a escala de origem dos vetores influencia na sua
probabilidade de utilizacao, e sua exploracao poderia melhorar o compromisso
taxaxqualidade do algoritmo MMP. Com este conceito, a particao das escalas do
dicionério foi implementada, apresentando melhorias em termos de PESQ-MOS de
3,118 para 3,156 para o banco de dados DB1 a uma taxa de 8kbits/s.

Também procuramos investigar alteragoes no algoritmo MMP e estudar seu com-
portamento em situacoes envolvendo mais de uma pessoa falando ao mesmo tempo
e mostramos que o MMP tende a ter melhor desempenho que o CS-ACELP no caso
de mistura de vozes.

Percebeu-se pelos capitulos anteriores que o problema do processo de aprendi-
zagem do dicionario ainda ¢ a causa do insucesso do algoritmo MMP em atingir o
valor esperado. Esta observacao levou a incluir no algoritmo MMP um processo de
quantizacao no sinal de residuos, que levou ao aumento do PESQ-MOS de aproxi-
madamente 0,07. Outro problema identificado consiste na presenca de artefatos de
codificacao que geram ruidos de alta frequéncia no sinal codificado. Este problema
foi resolvido inserindo-se na saida do algoritmo MMP-GAV um filtro passa-baixas,

eliminando os ruidos e obtendo um resultado PESQ-MOS de 3,525, muito préximo
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do valor do G.729 para a mesma taxa de operacao de 8 kbps.

Importantes conclusoes podem ser tiradas deste trabalho. Uma delas é que
hé indicios de que ainda hé espaco para melhorias no desempenho do MMP em
codificacao de voz. Nota-se que as propriedades perceptuais foram apenas prelimi-
narmente exploradas neste trabalho. O simples uso de um filtro passa-baixas na
saida do MMP proporcionou um ganho de 0,18 em termos de PESQ-MOS. Temos
entao uma indicagao de que se incorporarmos mais caracteristicas perceptuais no

algoritmo de codificacao do MMP, maiores ganhos podem ser obtidos.

8.1 Propostas de continuacao

Como visto no Capitulo [, o resultado do desempenho do algoritmo MMP para
codificacao de voz apresentou um resultado proximo ao do codificador padrao de
voz G.729, operando na mesma taxa de 8 kbps. Procurando melhorar este resultado
apresentamos a seguir algumas propostas de investigacao para dar continuidade a

este trabalho:

e Controle do crescimento do dicionario: A inclusao de blocos deslocados au-
menta consideravelmente a cardinalidade de cada escala do dicionario desfavo-
recendo o crescimento da entropia média dos simbolos indexados; isso compro-
mete o desempenho do codificador, pois teremos elementos que acabam sendo
inuteis para aproximacao dos padroes do sinal de voz. Uma investigacao no
controle do crescimento do dicionario resolveria o problema. O controle con-
siste em evitar a inclusao de blocos redundantes, usando uma esfera de raio
d em um espaco [-dimensao, com a qual introduzimos uma distor¢cao minima

entre os vetores existentes em cada escala do dicionario.

e Explorar o contexto de sonoridade na codificacao para treinamento do algo-
ritmo MMP: Podem ser identificados trechos sonoros do sinal de voz para
que sejam utilizados como elementos do dicionario para que o algoritmo possa
aprender mais rapidamente os padroes existentes no sinal de voz, e assim,
adaptar-se as caracteristicas deste sinal. Além disso, esta pré-classificacao em
trechos sonoros e surdos podem permitir que se usem particoes do dicionério

ou regras de atualizacao diferentes para os diferentes casos.

e Critério de similaridade para voz: Aqui faremos com o que o algoritmo MMP
busque por similaridade entre o sinal a ser codificado e o seu dicionario, nao
necessariamente no dominio do tempo, e assim codificar pequenos trechos do
sinal de voz, evitando segmentacao excessiva da arvore do algoritmo. Alé

disso, pode ser o usado o PESQ-MOS ou outra métrica perceptual em vez do
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erro médio quadratico no calculo do custo de codificacao D+ AR. Como outro
exemplo, o filtro passa-baixas utilizado na saida pode ser levado em conta
quando da escolha dos vetores do dicionario para aproximar um determinado

trecho do sinal.

e Incorporar o algoritmo MMP ao padrao G.729 (CS-ACELP): Aqui propomos
implementar o algoritmo MMP numa estrutura CELP, para que o dicionario do
algoritmo busque o aprendizado das caracteristicas do sinal de voz da mesma

forma que os codificadores da familia CELP.

Assim sendo, consideramos que os resultados obtidos até agora, apesar de ainda
estarem abaixo dos que podem ser obtidos com o CS-ACELP, indicam que o uso
do MMP para a codificacao de voz é uma linha de pesquisa que vale a pena ser

continuada.
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Apeéendice A
Pseudo-Cdbdigo

Neste apéndice incluimos uam descricao geral da versao final do algoritmo MMP
sumarizada na Tabela [Al

Tabela A.1: Parametros do algoritmo MMP.

Parametros Quantidade/tamanho
dicionario inicial 256 elementos
escalas do dicionario b)
ordem do modelo LP 40
amostras para predicao 128
tamanho do bloco predito 16
janela de deslocamento 256
passo de deslocamento 1 amostra
equalizacao da nomra L¢ a=1

Durante o processo de otimizacao do algoritmo sao criadas varidveis para arma-
zenar a frequéncia de utilizacao dos indices e dos flags de segmentacao, ajustando
seus modelos de frequéncia no formato de arvore de segmentacao. Estas variaveis
sao apresentadas nas Tabelas e[A3

Tabela A.2: Contadores para totalizar a frequéncia de utilizacao dos indices.
Sigla | Comentario

fi Armazena as frequéncias dos indices do diciondrio.

fio | Frequéncia espelho dos indices do dicionério.

fir | Armazena as frequéncias dos indices do dicionario rascunho.

fg | Armazena as frequéncias dos indices da partigdo do dicionério.

fgr | Armazena as frequéncias dos indices da particao do dicionario rascunho.

Tabela A.3: Contadores para totalizar a frequéncia dos flags de segmentagao.
Sigla | Comentéario

fflag | Armazena as frequéncias para os flags de segmentacao (0 e 1).

fflago | Complementa a frequéncia dos flags de segmentagao.
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A.1 Inicializacao do Dicionario

O dicionario D inicial do algoritmo MMP contém n = 5 escalas (K7) de diferentes
dimensoes 27, para j = 0, ..., (n—1). Cada uma das escalas é dividida em 5 partigoes
¢k conforme a escala de origem (vide Capitulo [). O processo de inicializagdo do

dicionario é realizado de acordo com o algoritmo abaixo.

Passo 1: Inicialize a escala K° (dimensao 1) do diciondrio D usando o comando
1loyd2 do MATLAB com 256 elementos. Insira os elementos na particao

correspondente a escala de origem.

Passo 2: Inicialize as demais escalas K7 do dicionério D, expandindo cada elemento
da escala K para a dimensao 2/, através da transformacao de escala vista na

Secao ET], e insira na particao correspondente K7.

A.2 Predicao

Passo 1: Encontre os coeficientes do modelo LP de ordem N = 40, usando as 128

amostras previamentes codificadas do sinal.

Passo 2: Realize a predicao Pred! das 2! amostras do bloco X! usando o modelo

LP encontrado no Passo 1.

Passo 3: Para predicao Pred' encontrada, obtenha o sinal de residuo R! = X! —
Pred'.

Passo 4: Quantize o sinal de residuo R' para o mesmo nivel de quantizacio do

dicionario inicial.

A.3 Procedimento de Otimizacao
{Rl, A(no)} = OtimizaRDIp(M, R', no, A(no))

Passo 1: Faz A(ng) = A(ng), onde A(ng) é a drvore de segmentacdo com todos

possiveis nos folhas.

Passo 2: Encontre um indice i do elemento k; dentro das escalas K7 € D com
dimenséao 27 (mesma de R'), que representa R' com menor custo J,,, = D, +
ARG, + ARI,,, onde

e J,, ¢ o custo para o né n;
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D,,, é a distorgao entre o bloco R associado ao né n; e a sua aproximacao

k; da escala K7 com a mesma dimensdo de R!. Esta distorcao ¢ dada por

Dy, = i(Rl — k)% (A.1)

A é o fator ponderador entra a taxa e a distorcgao;

RG,, é a taxa para representar a particao do dicionario;

RI,, é a taxa para representar o indice. Armazene i e faga R' = k; e o
reconstrui = red". u 4 I
bloco reconstruido X! = R + Pred'. O custo é dado po

i+ > fio+ > fir
To = (Rl = Ia)? + logy 2209 4 1og, 221 F 210 A2
i ( ) ) fg 25 fZ + fZO ( )

Passo 3: Procurar no dicionario Dg (diciondrio Rascunho) o elemento k;,, que me-
Thor representa R' e verifica se o custo J,, é menor que o escolhido no Passo

2. Se isso acontecer, substituir k; por k; ., fazendo R = ki, e o bloco recons-

iR
truido igual a X! = R'+ Pred', armazenando ip. O custo é calculado conforme
abaixo:

JIn, =

l

(R' — k;)? + log, % + log, 2 )it Zf{'j’o 2. fir (A.3)

Passo 4: Se a dimensdo do bloco R' for 1, incremente fio se o elemento escolhido
para a aproximacao foi feita por D ou incremente fir se a aproximacao foi

feita por Dg. Caso a dimensao do bloco seja maior que 1, va para o Passo 5.

Passo 5: Acrescente, ao custo J,, calculado, o valor ARf1, conforme abaixo. Este
é o valor da taxa para o flag de segmentacao igual a “1” e representa comple-

tamente o custo para um né folha.

> [flag(1) + > f flago(1)
[flag(1) + f flago(1)

ARf1 = log,

Passo 6: Calcule e armazene, o valor da taxa para o flag de segmentacao igual a

“0”, ARf0, que ¢ calculada conforme abaixo

2 [flag(0) + > f flago(0)

MO =108 =5 500(0) 1 £ flago(0)

Passo 7: Incremente o flag “0” com a funcao fllago(o).

Passo 8: Se for possivel dividir o bloco R, divida-o em dois blocos, (R*TR*+2),

mudando a dimensao para M /2.
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Passo 9: Compute { B2, A(ng),} = OtimizaRDIp(M, R?* 2no + 1, A(ny)).
Passo 10: Compute {R2*2 A(ng)y} = OtimizaRDIp(M, R¥+2 2no + 2, A(ny)).
Passo 11: Faz A(ng) = A(ng)a € A(no)s.

Passo 12: Se 0 J,, < Jonot1 + Jonors + ARf0(n0), entao va para o Passo 13. Caso

contrario, va para o Passo 17.
Passo 13: Decremente:

e os contadores fflago(0) (flag “0”) e fflago(1l) (flag “1”) para as di-
mensoes relacionadas as arvores A(ng,ov1) € A(N2noro) € para a dimensao
M atual,

e 0s indices usados pelos nés que serao podados: se eles sao do diciondao D

entao decremente fio, caso sejam do dicionario rascunho Dpg decremente
fir.
Passo 14: Incremente:

e o0 fflago(1) (flag “1”) para a dimensao atual;

e 0 indice usado pelos n6 da dimensao atual: se ele pertence ao diciondo
D entao incremente fio, caso pertenca ao dicionario rascunho Dpg incre-

mente fir.

Passo 15: Elimine as atualizacoes do dicionario rascunho Dy que foram ocasionadas

pelas drvores A(nonor1) € A(nonet2) a serem podadas.

Passo 16: Informe em A(ng) que as arvores A(ngner1) € A(Naner2) foram eliminadas
e retorne [R!, A(ny)].

Passo 17: Realize a concatenacao dos blocos R e R%+2 Rl = <R2l+1R2l+2>.

Passo 18: Atualize o diciondrio Dy em todas as escalas com R' conforme procedi-

mento atualizadic.
Passo 19: Aualize o custo do né J,, < Jonor1 + Jonor2 + ARf0(n0).

Passo 20: Retorne [fil,A(no)].

A.4 Procedimento de Codificacao
{R'} = Codificalp(M, R, no, A(ng))

Passo 1: Se A(n2n011) == 0 e A(n2p042) == 0 ou M == 1, entdo va para o Passo

2. Caso contrario, siga para o Passo 7.
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Passo 2: Encontre um indice ¢ do elemento k; dentro das escalas K/ € D com
dimensdo 2/ (mesma de R'), que representa R' com menor custo J,, = D,, +
ARG, + ARI,,. Armazene i e faca R' = k;.

Passo 3: Realize o deslocamento, até um comprimento L, de um elemento d;
(elemento do diciondrio de deslocamento Dy) de dimensao 27 (mesma de
R, sobre o sinal recentemente codificado, deslocando de um passo de va-
riacdo & = 1, até encontrar o elemento que represente R' com menor custo,
Jn, = (R' = d;)* + A\Rd,,,. Verifique se o custo é menor que o escolhido no
Passo 2. Se isso ocorrer, substitua k; por d;. Faca R' = d; e X! = R+ Pred ,

e armagzene 0.

Passo 4: Se M == 1 e o menor custo foi para o dicionario Dy, codifique § e retorne

o bloco aproximacao R'. Se M ndo for igual 1, siga para o Passo 6.

Passo 4: Se M == 1 e e o menor custo foi para o dicionario D, entao codifique o
indice i do elemento k; da particao c¢;; e retorne o bloco aproximacao R'. Se

M nao for igual 1, siga para o Passo 6.

Passo 6: Se o elemento for do dicionario D, codifique um flag igual a “1”, a partigao
i, 0 indice 7 e retorne o bloco R'. Sendo, se o elemento for do diciondrio Dy,

codifique 9 e retorne o bloco R
Passo 7: Codifique o flag “1”.

Passo 8: Divida o bloco R, em dois blocos, (R**!'R?*?) mudando sua dimensao

para M/2, e:

e Compute {R?"Y = Codificalp(M/2, R*' 2no+ 1, A(ng));
e Compute { R?*2} = Codificalp(M/2, R?*2 2no+ 2, A(ny)).

Passo 9: Realize a concatenacio dos blocos R%*+! e R2+2 Rl = <R2l+1R2l+2>.

Passo 10: Atualize o diciondrio Dy em todas as escalas com R' conforme procedi-

mento atualizadic.

Passo 11: Retorne R'.

A.5 Procedimento de Atualizacao do dicionario

{yj} = AtualizaDiC(ffl)
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Passo 1: Transforme o bloco R! para um bloco Y/ para cada escala K7 na particao

cr; do dicionario D, usando a transformacao de escala apresentada na Secao

zuil
Passo 2: Aplique a equalizagao de norma L' (vide Segao [ZH) no bloco Y7,
Passo 3: Quantize o bloco Y7 para o mesmo nivel do dicionario D.

Passo 3: Verifique se o bloco Y7 j4 existe no dicionario D. Se nao existir, inclua o

bloco Y7 K7 na particao ¢, da escala K7 do diciondrio D.

A.6 Procedimento de Decodificacao
{X'} = Decodifica(M, Pred")

Passo 1: Inicialize a escala K° (dimensao 1) do diciondrio D usando o comando
1loyd2 do MATLAB com 256 elementos. Insira os elementos na particao

correspondente a escala de origem.

Passo 2: Inicialize as demais escalas K7 do diciondrio D, expandindo cada elemento
da escala K° para a dimensao 27 através da transformacao de escala vista na

Secao Bl e insira na particao correspondente a K.

Passo 3: Encontre os coeficientes do modelo LP de ordem N = 40, usando as 128

amostras previamentes codificadas.

Passo 4: Realize a predicao Pred! das 2"~ amostras do bloco X! usando o modelo

LP encontrado no Passo 3.

Passo 5: Se M == 1 leia uma flag e armazene em zflag. Se xflag == 1 leia uma
particao c¢; e o indice i. Acesse o diciondrio D na particao ¢; no indice ¢
de dimensao 1, faca X! = k; + Pred' e retorne X'. Se rflag == 2 leia um
deslocamento §. Desloque o segmento de dimensao 1 de § sobre as amostras

previamentes codificadas. Faca X! =d; + Pred e retorne X.
Passo 6: Leia um flag e armazene em zflag.

Passo 7: Se zflag == 1 leia uma partigdo ¢;; e o indice i. Acesse o dicionario
D na particao ¢;; no indice i de dimensao 1, faca X' = k; + Pred e retorne
X! Sendo, se zflag == 2 leia um deslocamento . Desloque o segmento
de dimensao 1 de 0 sobre as amostras previamentes codificadas. Facga X! =

d; + Pred' e retorne X'. Se nio siga para o Passo 8.

Passo 8: Faca
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o {X?*1} = Decodifica(M/2, Pred');
o { X%} = Decodifica(M/2, Pred).

Passo 9: Realize a concatenacio dos blocos R?*! e R%+2 Rl = <R2l+1R2l+2>.

Passo 10: Atualize o diciondrio Dy em todas as escalas com R' conforme procedi-

mento atualizadic.

Passo 11: Aplique o filtro de redugao de efeito blocagem (vide Secao B.0).
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