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RESUMO

A avalia@o dos dicioafios PCA quant@ robustez aos

O projeto de dicioafios desempenha um papel importante erros de canat levada a efeito utilizando-se o modelo de

para o bom desempenho de sistemas de com@i@sdase-
ados em quantizao vetorial. Recentemente [1], mostrou-
se que um algoritmo para projeto de di@ons denomi-
nado PCA principal component analysispresenta diver-
sas vantagens com re#cao algoritmo LBG (Linde-Buzo-
Gray). No presente trabalho, mostra-se quemalas vanta-
gens relatadas em [1], o algoritmo PCA produz dieioos
gue apresentam, como caractéca inerente, uma menor

canal birdrio singtrico. Para efeito de compaéec $o
tambEm utilizados dicioafios LBG com o mesmo mode-

lo de canal. Resultados de simacapresentados neste
trabalho mostram que os erros de transavssiroduzidos
pelo canal levam a uma menor perda de qualidade do sinal
de voz reconstndo ao serem utilizados dicianios PCA.
Fica apontada, portanto, uma superioridade dos dicios”
PCA sobre os dicicarios LBG no que diz respeitorobus-

sensibilidade aos erros de canal quando comparados aos diez inerentexos erros de canal.

cionarios projetados com o algoritmo LBG. Por meio de

simula®es envolvendo transmasde voz por um canal

Este artigo encontra-se organizado da seguinte forma. A
Se@o 2 apresenta uma breve desinicle QV. Na Sgio 3

binario simétrico, este trabalho mostra que a queda de qua-& abordado o problema de QV em canais ruidosos, sendo

lidade do sinal reconstrdd, em relaéo a uma transmias”
sem errog’menor ao serem utilizados dicands PCA.

1. INTRODUCAO

Dentre os algoritmos utilizados para projeto de diaitos
aplicadosa’ codifica@o de sinais baseada em quantxac
vetorial (QV), o algoritmo LBG (Linde-Buzo-Gray) [2]
destaca-se por sua ampla utilidac Em [1], mostrou-
se que o algoritmo para projeto de dicwios denomina-
do PCA frincipal component analySigpresenta-se como
uma alternativa adequada de projeto — diversas g@aéac

apontaram uma superioridade do algoritmo PCA sobre o al-

goritmo LBG.

No presente trabalhe rfealizada uma avaliao daqua-
lidade inerentedos diciorarios PCA sob o ponto de vista
da robustez aos erros de transra@sie voz por um ca-

apresentada uma figura deri6 utilizada para avaliar a ro-
bustez inerente dos dicianids aos erros de transnmass’A
Se@o 4 descreve o algoritmo PCA. Resultados e coadus™
sd0 apresentados, respectivamente, na8e3cs e 6.

2. QUANTIZACAO VETORIAL

A quantiza@o vetorial [3,4] pode ser definida como um ma-
peamentd) de um vetor de entradapertencente ao espgac
euclidianoK -dimensional R, em um vetor pertencente a
um subconjunto finitd? de R, ou seja,

Q:RE W (1)

O diciorarioW = {w;; i = 1, 2, ..., N} & o conjun-
to de vetores de reprogiuc (tamlegm denominados vetores-
codigos ou vetores de reconstiod, K & a dimenad do
quantizador vetorial & & o tamanho do diciario, isto€,

nal ruidoso. Nesse contexto, cumpre salientar que, em sed nimero de vetoresetligos.

tratando de compreas™de voz baseada em QV, os algo-

ritmos PCA e LBG visam gerar dicianios de qualidade,
no sentido de que levem a sinais reconsiva’que apre-

sentem a menor distd@o para uma determinada taxa de

codifica@o. A dirdmica dos algoritmos PCA e LBGan~
leva em consider@o a questd da sensibilidade dos dici-
onarios projetados aos erros de transasgIa’utilizar-se,
com efeito, no presente trabalho, o terrabustez inerente
dos diciorarios aos erros de canal.

O mapeament@) introduz um particionamento d& %
em N células (denominadas rems de Voronoi)S;, i =
1, 2, ..., N, tais que

N
|JsSi=RNeSinS; =0 parai #j,
i=1

em que cadadlllaS; € definida da seguinte maneira:

Si={z: Q(z) = w;}. 3)

&)



O vetor-odigow ; constitui o vetor representativo de todos

os vetores de entrada pertencemtesiulas;.
Em um sistema de compressde sinais baseado em QV,

Considere o sistema apresentado na Figura 2. O objeti-
vo do sistema de comuni@aé transmitir uma saghcia
de vetoresX = {z} C RK atraés de um canal ruidoso,

apresentado na Figura 1, um quantizador vetorial pode seutilizando, para tanto, QV dos vetores de entrada (vetores

visto como a combin@o de duas fuy@es: um codifica-
dor e um decodificador. Dado um veter € R%X, da
fonte a ser codificada, o codificador calcula a digtorc

da fonte)x. Sejab; € {0,1}™ a palavra-biafia dem bits
enviada pelo codificador. Devido a erros de canal, considere
que o decodificador recebe a palavraabiab ;, produzindo

d(x,w;) entre esse vetor de entrada (vetor a ser quantiza-como s&la o vetor reconstrdo & = w;.

do) e cada vetoradigo do diciomrio W. A regradtima
para codificago é a regra do vizinho mais @ximo, na
gual uma represenfac birdria doihdice I, denotada por
by, € transmitida ao decodificador se o vetodigjo w ;
correspondea menor distoy@o, isto€, sew ; for o vetor-
cddigo que apresenta a maior similaridade cerdentre
todos os vetoresetligos do dicioafio. Em outras pala-
vras, o codificador usa a regra de codif@a€(x) = b se
d(z,wr) < d(xz,w;), Vi # I. Ao receber a representac
binariab; = (b1 (I),b2(1), ...,b,(I)) doindicel, o deco-
dificador de fonte, que digg"de uma apia do diciomirio
W, simplesmente procura peleésimo vetor-odigo e pro-
duz o vetorw; como a reprod o (versio quantizada) de

x. Em outras palavras, utilizada a seguinte regra de deco-

dificadio: D(by) = wy.
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Figura 1. Codificago/decodificé®o em um sistema de
codifica@o baseado em quantjZacvetorial simples.

A taxa de codifica&®o de um quantizador vetorial, que
mede o mimero de bits por componente de vetoddda por
R = % log, N. Em codificaéo de forma de onda de voz,
R € expressa em bit/amostra.

Uma das quesEgs principais no projeto de diciariés pa-
ra QV é o compromisso entre taxa e dis@wc O alvo a
ser perseguide a obtengo de um dicioafio que minimize

a distor@o nedia (para uma determinada taxa) introduzi-
da pela aproximg@m de cada vetor de entrada por um dos

vetores-odigos. Dentre os metlos para projeto de dici-
onarios, o algoritmo LBG constitui a&thica mais ampla-
mente utilizada.

3. QV EM CANAISRUIDOSOS

Quando o sistema de comunj@acenvolve a utilizg&o de
um canal ruidoso, o desempenho do dieion pode ser se-
riamente prejudicado.

X o] b X

—| Codificador Canal Decodificador—

Figura 2: Sistema de comuniéax

Seja p, a fun@o densidade de probabilidadds-
dimensional da font&X. Sejap; a probabilidade priori
de o vetorw; ser selecionado como a reconsirocex e
pj|; @ probabilidade de o decodificador recebgdado que
b; foi enviado pelo codificador. A distgho total introduzi-
da ao se transmitir a font¥ atrawés do canal ruidoso pode
ser expressa como [5, 6]

N
D:DQ-FDCzZ/ pm”:l:—’wiHZd:lI
i=1 75

N N
+ ZZPz pjjillwi — w;|?,

i=1 j=1

4)

em queDg e D¢ representam, respectivamente, a digtorc
de quantiza&o e a distof@o devida aos erros de canal, en-
quanto||w; — w;||*> denota a distficia euclidiana entre os
vetores-odigosw; ew;.

Uma figura de rafito, denominadandice de desor-
dem [7], pode ser utilizada para avaliar o grau de
organizaéo do diciomrio tendo em vista 0 problema de
transmisad por canal ruidoso. @dice de desordemm de-
finido como

N
Tis=Y, Y llwi—wj|P,

i=1 jeH (i)

®)

em quej € H'(i) denota o conjunto de palavrastais que
a disincia de Hamming paita; & 1.

O indice de desordem acumula as aligtias euclidia-
nas entre vetoresadigos cujas palavras-tdrias apresen-
tam distincia de Hamming igual a 1 Bit A formulago
matenatica delys encontra seu respaldaigco na seguin-
te afirma@o [8]: as €cnicas de atribyio deihdices (QV
robusta) [5] devem ser levadas a efeito no sentido de assegu-
rar que palavras-barias com pequenas (grandes)alistias

1para baixas probabilidades de erro de bit de uma canal ruidoso, a pro-
babilidade de ocoericia de miltiplos erros nas palavras-lainase pequena
guando comparada com a probabilidade de ecwigl de erro em um bit.



de Hamming correspondam a vetoresligos com peque-
nas (grandes) diaticias euclidianas [9, 10]. Assim, quan-
to menorly;; de um diciomrio, maior a robustez inerente
do diciordrio a transmisad ruidosa, iste@, menor a sensi-
bilidade do dicioafio aos erros que o canal introduz nas
palavras-biafias transmitidas pelo codificador do sistema
de comunica&o baseado em QV.

4. PROJETO DE DICIONARIOS USANDO
ANALISE DE COMPONENTESPRINCIPAIS

direco principal est’relacionada a um conjunto de veto-
res de entrada cujas componentas Wistribuj@o gaussi-
ana com redia iguala’ média do sinal de voz e varitia
0;2 = \;. Os escalareg(n;, \;), n; = 1,2, ..., N;, Ao de-
terminados de tal forma queaa€a sob a fuy@o densidade
de probabilidades gaussiana seja igualmente dividid¥em
intervalos.

Dentre as principais caractsticas do algoritmo PCA,
podem ser destacadas [1, 11]: simplicidade e rapi-
dez, gera@&o de diciomrios estruturados, inexesiCia de

O algoritmo PCA utiliza os autovalores e os autovetores pa@metros a serem ajustados e indegewit de dicioafio

(componentes principais) da matriz de coangia de um
sinal de vozpico para calcular os vetoresdigos do dici-
ondrio. Consiste da seguinte sgcia de passos:

1. Defina a dimersd K e o tamanho do diciario V;

2. A partir da matriz de covariciaC xx de ordemK de
um sinal de vozipico, X, determine os autovalores e os
autovetoreg;;i = 1,2, ..., K, obtidos por

(6)

3. DefinalL < K vetoresz; (componentes principais) ao
longo de cujas dirgies os vetoresedigos devem ser alo-
cados. O nmeroL é escolhido de acordo com o valor per-
centual relativo\; , de cada autovalox;:

Crxzi = \izi;

(7)

Apenas osl autovetores mais significativos, os quais de-
finem asL dire@es principais, & escolhidos, de acordo
com os valores mais significativos dg,;

4. Para cada; escolhido, determine um vetar, = r;z;
(t =1,2,...,L), em que o escalat; & o reeproco do valor

inicial. De fato, o algoritmo PCA bastante simples e intui-
tivo: os vetores-adigos s “calculados”, de acordo com a
estatStica do sinal (de acordo com os autovalores e autove-
tores da matriz de covaniicia de um sinal de voz), diferindo
consideravelmente de abordagens tradicionais, tais como os
algoritmos LBG e de Kohonen [12], que atualizam iterativa-
mente os vetoresadligos utilizando um conjunto de treino.

O algoritmo PCA tambm rdo apresenta o ieeiodo pro-
blema de ajuste de parietros e ad requer a definéo de

um diciordrio inicial, como ocorre nos algoritmos LBG e de
Kohonen. AEm disso, testes subjetivos informais relatados
em [11] mostraram que, em se tratando de QV de forma de
onda com dimer& K = 2, 0s sinais de voz reconstdos
utilizando-se dicioafios PCA apresentam qualidade supe-
rior & apresentada pelos sinais recondys’com uso de di-
cionarios LBG.

4.1. Robustez | nerente aos Erros de Canal

Em virtude de apresentarem uma orgarapaestrutura-
da, os dicioafios PCA, conforme mostram os resultados
da Seéo 5, apresentam uma maior robustez inerente aos
erros de transmis® quando comparados aos di@ans

absoluto da componente de maior valor absoluto. O vetorLBG. A Figura 3 mostra que o algoritmo PCA gera di-

Z;, portanto, tem no mimo uma componente com valor

cionarios organizados (estruturados), ao candr'do al-

absoluto 1 e as demais componentes apresentam valores algoritmo LBG, que gera diciarios sem estrutura algu-

solutos situados na faixade 0 a 1;

5. SejalN; o nimero de vetoresetligos a serem alocados
ao longo da dirgio definida pelo vetog;. Escolha cad&;
como uma fra@o deN, proporcionalmente a; ,, de modo
que

(8)

6. Finalmente, aloqué/; vetores-odigosw; ,, em cada
i-ésima dire@o principal de acordo com

(9)

em quei = 1,2,...,L, n; = 1,2,...,N; e 0s escalares
f(n;, A;) sAo determinados assumindo-se que daglsima

Wi, = f(ni, Xi)Z4,

ma, conforme ilustra a Figura 4. Observa-se nas Tabe-
las 1(a) e 1(b) que a estrutura dos diginas PCA contribui
para que eles apresentem uma menor sensibilidade aos er-
ros de canal quando comparados aos danims LBG. De
fato, as Tabelas 1(a) e 1(b) mostram que nos darios”
PCA vetores-odigo com pequenas/grandes distias eu-
clidianas €m uma melhor correspoedCia (relativamen-

te ao algoritmo LBG) com palavras-lainas com peque-
nas/grandes diaticias de Hamming. A Tabela 1(a) mostra
que os dicioafios PCA &m uma caractestica interessan-

te: vetores-odigos sinetricos €m palavras-biarias com
maxima diséihcia de Hamming, iste,” com disahcia de
Hamming igual dog, NN bits, o que tamém justifica a qua-
lidade dos dicioafios PCA no que diz respeitbrobustez
inerente aos erros de canal.



Tabela 1: Dicioafios PCA e LBG com 16 vetoresdigos bidimensionaia ; = [w;; w;»]?, com1 < i < 16. A palavra-
binaria doi-ésimo vetor-odigo,w ;, € denotada pdy;, enquanto que;; representa g-esima componente do veta;.

i | wa | wip | b i | wa | wi | b

1| 05784 | 0,5784 | 0000 1 | 0,0006 | -0,0003| 0000
2 | 0,1365| 0,1365 | 0001 2 | -0,1391]| -0,1414| 0001
3 | 0,1020 | 0,1020 | 0010 3 | -0,0740| -0,0901| 0010
4 | 0,0765 | 0,0765 | 0011 4 | 0,0468 | 0,0437 | 0011
5 | 0,0550 | 0,0550 | 0100 5 | 0,0576 | -0,2353| 0100
6 | 0,0357| 0,0357 | 0101 6 | 0,1532| -0,0554 | 0101
7 | 0,0176 | 0,0176 | 0110 7 | -0,3344| -0,3209| 0110
8 | 0,0010 | 0,0010 | 0111 8 | -0,2202| -0,2224| 0111
9 | -0,0010]| -0,0010| 1000 9 | -0,2029]| -0,0461 | 1000
10 | -0,0176| -0,0176 | 1001 10 | -0,0446| -0,0288 | 1001
11| -0,0357| -0,0357| 1010 11| 0,2635 | 0,3676 | 1010
12 | -0,0550| -0,0550 | 1011 12 | 0,5461 | 0,5536 | 1011
13| -0,0765| -0,0765| 1100 13| 0,1871 | 0,1941 | 1100
14 | -0,1020| -0,1020| 1101 14 | 0,1223 | 0,1106 | 1101
15| -0,1365| -0,1365| 1110 15| -0,0178| 0,1747 | 1110
16 | -0,5784| -0,5784 | 1111 16 | 0,3902 | 0,2229 | 1111

(a) PCA. (b) LBG.
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Figura 3: Diciorario PCA comK =4 e N = 64. Cada cur- Figura 4: Diciorario LBG comK = 4eN = 64. Cada cur-
va do conjunto de 64 curvasobtida conectando-se os pon- va do conjunto de 64 curvasobtida conectando-se os pon-
tos correspondentas componentes dos vetoresdigjos. tos correspondent@s componentes dos vetorasdigos.

5. RESULTADOS ilumina a fachada de tarde. Trabalhou mais do que pbdia
A aquisi@o (resolyao 8,0 bit/amostra e taxa de amos-

simétrico (BSC binary symmetric channelPara avaligio da com utilitirios de processamento dedio. A qualidade
da robustez inerente dos dicamids PCA e LBG aos dos sinais de voz reconstdgs foi avaliada utilizando-se a

erros de canal, utilizou-se o sinal de voz (coredia’  rela@o sinal-rudo segmental (SNRseg) [13,14].
4,612910°, desvio-padad 0,1142, valor mximo 0,9844 O primeiro conjunto de avaljées teve como objetivo
e valor mhimo -0,7334) constinu_fo de 29120 amostras 2Foram utilizados sinais distintos para projeto e para avétiatos di-
(3,64 s), correspondente ao conjunto de se@erio® sol cionarios.




realizar uma aalise comparativa dos dicianos PCA e A Tabela 3 apresenta valores de SNRseg do sinal recons-
LBG sob o ponto de vista dmdice de desordem. A Ta- truido (mais precisamente, o valoenio de SNRseg resul-
bela 2 mostra claramente que os digion$ PCA apresen-  tante de 50 transmiss3 do sinal para cada uma das diver-
tam indice de desordem inferior ao apresentado pelos di- sas probabilidades de erro de bjtconsideradas) para dici-
cionarios LBG, o que traduz (conforme mostram os resul- ondrios PCA e LBG coniV = 16, 32, 64 e 128 vetores de
tados apresentados ao final dest@epo fato de os dici-  reconstry@o de dimemns6 K = 2.
onarios PCA serem mais adequados que os digios LBG A queda de qualidade provocada pelo canal ruidoso no
para o caso de o sistema de comuricabaseado em QV  sinal de voz reconstrdo pode ser avaliada por meio de
utilizar um canal ruidoso. Em virtude de apresentarem um
menorindice de desordem, os diciamés PCA 0 menos RP. _ SNRsegtsr) — SNRseg)
L. .., SNRseg{e) = X 100% (10)

sensveis aos erros de canal que os digida$ LBG. Em ou- SNRsegtsr)
tras palavras, os erros de canal (que introduzem degradac
nas palavrab; enviadas pelo codificador) fazem com que os €M gue RBnrsefe) denota a reddo percentual (em
vetores-odigos PCA decodificados incorretamente (corres- f€la@o a uma transmias™sem erro, denotada por tsr) da
pondentes a palavras-hirias erroneamente recebidas co- SNRseg do sinal reconstds ag's transmisad por um ca-
mob;) se aproximem, em etfia, dos vetoresetfigos PCA nal BSC com probabilidade de erro de bit igual anquan-
concernentes a uma transnaisgem erro. to SNRsegtsr) = SNRsege = 0,0) denota a SNRseg do

Considerando, por exemplo, que o codificador tenha sinal reconstralo aps tran§m|sano Sem erro € SNR§@~
transmitido a palavra-baria 1001, devido a um erro intro- representa a SNRseg do sinal re_c;ondtﬂams transm|s_enq
duzido pelo canal ruidoso, admita-se que o decodificadorP°" UM canal BSC com probahilidade de erro de bit igual

tenha recebido a palavra-birid 1011, que dista de 1 bit da Iié A Zorrtsgé?]’t;'x?ggﬁéﬁ ?oek; dsltze-sgnqelign(t)ed;)l?g?ros de
palavra-bimtia transmitida. Assim, utilizando o dician6 P u : ustez 1

PCA da Tabela 1(a), o decodificador produz comdaa canal que a ap'resentada pglp di,dOLBG S€ 0 va}lor de
vetor[—0, 0550 — 0,0550]” quando de fato deveria produ- RPsnrsede) obtido com o d|C|oar|o'P'CA'_for inferior ao
Zif como ’saadao vet7(3r[—0 0176 — 0,0176]7, caso a trans- valor de RRnrsed€) Obtido com o dicioafio LBG. Nesse

missdo tivesse sido realizada sem erro. Por outro lado, usanSeNtido, a Tabela 4 mostra que os dieioaS PCA &0 me-

do o diciordrio LBG da Tabela 1(b), o decodificador produz NnoS SeNs'eIs aos erros de canal que os dianos LBG,
como sada 0 vetor0, 5461 0, 5536] 7 quando de fato deve- em V|rtude'de apresentarem, para todos os valore¥ ,de
ria produzir como saa o vetof—0, 0446 —0, 0288] 7, caso K e e considerados, menores valores desRede). Para

a transmisad tivesse sido realizada sem erro. Observa-se,K =2, N = 32ee = 0,0005, por exemplo, o dicioario

neste exemplo, que o erro de transma@ss Mais crfico no PCA apresenta
caso LBG. De fato, ao ser utilizado o dicam® LBG, a 11,01 — 10, 37
transmisad sem erro leva a um vetor com duas componen- RPsnrsed0, 0005) = —Tioi X 100% = 5,81%

tes negativas de baixa amplitude — o erro de canal consi-

derado leva a um vetor com componentes positivas de altaenquanto que o algoritmo LBG apresenta
amplitude. No caso de ser utilizado dicasio PCA, tanto a

transmissd sem erro guanto a transmsiecom errolevam —— gp () 0005) — 10,33 = 9,37 1 00% = 9 29%
a um vetor com amostras negativas de baixa amplitude. ’ 10,33 ’ '

) 6. CONCLUSAO
Tabela 2: Indice de desordem para os diciwios PCA e

LBG, para diversos valores dé e V. No presente trabalho mostrou-se que a orgaazastrutu-
rada dos dicioafios PCA os qualifica como mais adequados
K| N Lais que os dicioafios LBG para QV de voz atrag’de canais
LBG [ PCA ruidosos. Simulgies realizadas com um canal BSC mostra-
2| 16 | 15,08 | 11,60 ram gue os erros de transnasdévam a uma menor queda
2| 32| 37,43 | 18,96 de qualidade do sinal de voz recongiu{com relaéo a
2| 64 | 63,02 | 42,51 transmisad sem erro) ao serem utilizados dicoios PCA
2 | 128 105,62 72,26 em substituj@o a diciorrios LBG.
4 | 16 | 16,87 | 14,59
4| 32 | 3829 | 22,92 7. AGRADECIMENTOS
4| 64 | 64,31 | 37,97
4 1128 | 92,56 | 66,30 Os autores expressam os agradecimeat@APES e ao

CNPq pelo apoio financeiro ao trabalho.



Tabela 3: SNRseg (dB) em fude da probabilidade de erro de kitpara os dicioafios LBG e PCA com dimeag’K = 2

e tamanhaVv.

N | Dicionario SNRseg
€=0,0] e=0,0001 | e=0,0005 | e=10,001 | e=0,005 | e=0,01 | e=0,05|e=0,1
16 LBG 7,52 7,40 6,87 6,21 2,58 -0,17 -7,32 -10,19
PCA 8,86 8,73 8,27 7,74 4,32 1,39 -7,04 -10,15
32 LBG 10,33 10,15 9,37 8,49 3,46 -0,03 -7,98 -10,91
PCA 11,01 10,87 10,37 9,78 6,08 3,00 -4,89 -8,07
64 LBG 13,55 13,26 12,34 11,18 4,95 0,98 -7,39 -10,18
PCA 12,35 12,17 11,42 10,56 5,65 1,99 -6,15 -9,05
128 LBG 15,81 15,54 14,54 13,51 7,09 2,67 -5,82 -8,57
PCA 13,41 13,19 12,43 11,54 6,67 3,41 -4,44 -7,43

Tabela 4: Red o percentual de SNRseg em rélad transmisad sem erro, para alguns valores de probabilidade de erro de

bit, €, para diciomrios LBG e PCA com dimea® K = 2 e tamanhaV.

[1] Madeiro, F., Vilar, R. M., Aguiar Neto, B. G., and Alen-

N | Dicionario RPsnrsed€)
c—0,0001 | €=0,0005 | ¢=0,001 | €=0,005
16 LBG 1,59% 8,64% 17,42% 65,69%
PCA 1,46% 6,65% 12,64% 51,24%
32 LBG 1,74% 9,29% 17,81% 66,50%
PCA 1,27% 5,81% 11,17% 44.77%
64 LBG 2,14% 8,92% 17,49% 63,46%
PCA 1,45% 7,53% 14,49% 54,25%
128 LBG 1,70% 8,03% 14,54% 55,15%
PCA 1,64% 7,30% 13,94% 50,26%
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