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Resumo— Neste artigo é analisado um modelo neural para
a compressio dos coeficientes LSF, os quais s&o utilizados
na compressdo de voz. E feita uma comparagido entre a
transformada de Karhunen Loéve e a utilizagdo do modelo
neural auto-associativo com cédlculo do erro de treinamento
ponderado por um fator que insere caracteristicas dos coe-
ficientes. Este treinamento reduz a distorcio espectral com
maior eficicia. E apresentado, também, resultados da com-
pressdao com uma modelo neural auto-associativo nao-linear,
o qual apresentou o melhor resultados de todos os modelos
estudados.

I. INTRODUCAO

A compressao ou codificacdo de voz tem sido uma im-
portante drea de pesquisa ha varias décadas, com um sub-
stancial progresso nas aplicacoes dos codificadores de voz
a baixas taxas, que se encontra em franca evolucdo. Es-
pecialmente, nos iltimos dez anos, a drea vem experimen-
tando um grande interesse motivado pela ampliacao das
aplicacdes em telecomunicagdes e armazenamento de voz.

Duas abordagens distintas podem ser usadas para a
representacao digital de sinais de voz: a representacdo por
formas de onda e a representacdo paramétrica [6], [12]. A
primeira procura simplesmente preservar a forma de onda
do sinal de voz através de um processo de amostragem e
quantizagao.

Na representacdo paramétrica, utiliza-se um modelo de
producao da voz cujos parametros sao ajustados para re-
produzir com a maior fidelidade possivel o intervalo de voz
em andlise. Este tipo de representacdo é utilizada para
codificar a voz a taxas inferiores a 16 kbps. Existem dois
parametros principais que sdo normalmente ajustados, os
quais sdo: de excitacdo (relacionados a fonte geradora do
sinal de excitagio do aparelho vocal) e pardmetros do trato
vocal (relacionados com a resposta em freqiiéncia do apar-
elho vocal humano). Dentre os codificadores desse tipo
encontram-se os codificadores CELP e os VOCODERS.

Uma das ferramentas mais poderosas para a andlise da
voz é o método da predicdo linear. Ela prové boas estimati-
vas dos parametros da voz e é altamente eficiente do ponto
de vista computacional (velocidade) [12]. Para a trans-
missao de voz, varios métodos ja foram criados [12], mas
com a introdugdo dos coeficientes LSF, por Itakura [9], que
nada mais é do que uma forma de representar os coeficientes
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LPC, houve um avancgo substancial em tais codificadores.

Na 4rea de compressao sempre se buscou algoritmos com
a finalidade de reduzir a redundancia dos dados, para is-
so uma ferramenta considerada 6tima é a transformada de
Karhunen Loeve (KLT) [10], [15] ou sua aproximagio pela
transformada cosseno [4]. Esses algoritmos realizam o que
é conhecido como anélise de componentes principais (PCA)
e tém sido bastante utilizados em compressdo de imagem
[10], [14]. Recentemente tem crescido a utilizacdo de redes
neurais para realizar a mesma tarefa, tanto de forma nao
supervisionada [8] como através de redes auto-associativas
[1]. Na compressao de voz pode-se utilizar os algoritmos
diretamente sobre a forma de onda ou sobre parametros da
fala, o que foi realizado em [5], [15] na compressao de espec-
tro da voz e mais recentemente em [7], [13] na compressio
dos coeficientes LSF.

Como a compressdao de voz estd ligada a obtencdo de
uma representacao digital compacta do sinal de voz para
uma transmissao ou armazenamento eficiente, o objetivo
deste trabalho é descrever um estudo da capacidade de
compressao dos coeficientes LSF por Redes Neurais Artifi-
ciais Auto-associativas, determinando a melhor topologia,
normalizacado dos dados e forma de treinamento para uma
compressao dos coeficientes, sem a preocupagio com a cod-
ificagdo ou quantizagdo dos mesmos.

Este artigo estd organizado da seguinte forma: secao II
é feita uma descri¢do dos coeficientes LSF e de suas prin-
cipais caracteristicasna, na secao III sao apresentadas as
definicdes da andlise de componentes principais, em segui-
da na secao IV é feita uma descricdo das redes neurais auto-
associativas aplicadas & compressdo de dados. Na secdo V
sdo apresentados os resultados obtidos na compressao dos
coeficientes LSF e seus efeitos no espectro de voz. Final-
mente na secao VI é feita uma conclusdo onde destacam-se
os principais resultados da pesquisa.

II. COEFICIENTES LSF

Os coeficientes LSF (Line Spectrum Frequency) cons-
tituem uma das varias representacdes possiveis para os co-
eficientes de predi¢ao a; do filtro de sintese utilizado na



TABELA 1
VALORES TIPICOS DOS COEFICIENTES LSF

Coeficiente | Maximo | Minimo | Média | Variancia

1 0.4413 0.0460 | 0.1787 0.0032

2 0.7773 0.1183 | 0.3222 0.0156

3 1.1313 0.2346 | 0.5316 0.0338

4 1.4556 0.4774 | 0.8753 0.0359

5 1.7652 0.6131 | 1.2395 0.0459

6 2.0829 0.9524 | 1.5505 0.0380

7 2.3123 1.4554 | 1.9238 0.0164

8 2.5941 1.7957 | 2.1938 0.0134

9 2.8351 2.1547 | 2.5268 0.0088

10 3.0533 2.4658 | 2.8155 0.0059
analise LPC. Este filtro é definido por:
1 1

H(z) = Az)  1-3F  ayei (1)

onde A(z) é o filtro inverso de ordem p.

Para o cdlculo dos coeficientes LSF é necessdrio definir
dois polinémios auxiliares P(z) e Q(z) obtidos a partir de
A(z) da seguinte forma [9]:

P(z) = A(2) + 2~ P Az (2)
Q(z) = A(z) — 2~ "IART (3)

onde, P(z) é um polinémio simétrico e Q(z) é um polindémio
antissimétrico.

As raizes de P(z) e Q(z) determinam os coeficientes
LSF. Estes polindomios possuem ligacao direta com o mode-
lo acustico do trato vocal e com os estagios do filtro preditor
com estrutura em trelica.

Se H(z) é estavel, entdo:

o as raizes de P(z) e Q(z) estdo sobre o circulo unitério.
o Asraizes de P(z) estao alternadas com as raizes de Q(z),
ouseja, 11 < ¢ <72 < g2 < -+ < gpy1 , onde 7; € g;
representam a posi¢do angular da i-ésima raiz de P(z) e
Q(z), respectivamente.

« O filtro H(z) continuard estavel apds a quantizagao das
raizes de P(z) e Q(z) desde que os dois itens anteriores
sejam respeitados pelos valores quantizados.

Além disso os coeficientes LSF possuem uma faixa
dindmica bem comportada, possibilitando uma quanti-
zacao mais eficiente, do que as outras formas de represen-
tacdo dos coeficientes LPC.

Finalmente, os coeficientes de predigao de A(z) sdo obti-
dos a partir dos coeficientes de P(z) e Q(z) através da
seguinte igualdade polinomial:

A(z) = 2R (4)

A. Caracteristicas Estatisticas dos LSF

A fim de conhecer um pouco sobre a capacidade de com-
pressdo dos coeficientes LSF, fez-se um estudo prévio das
suas caracteristicas estatisticas.

No item II, foi visto que uma das caracteristica dos LSF
é a sua ordenacdo, o que pode ser constatado na Tabela I,
que mostra os valores maximos, minimos, as médias e as
variancia de cada coeficiente. Pode-se ver que a distancia
entre os primeiros e os ultimos coeficientes é maior que uma
ordem de grandeza. Se for feita uma comparacio entre
dois vetores de coeficientes, utilizando-se a distancia eu-
clidiana, a diferenca sera dominada pelos termos de maior
valor absoluto, enquanto que a informag¢ao mais importante
encontra-se nos coeficientes de menor valor. Este é uma fa-
to que deve ser levado em conta na utilizacdo de uma rede
neural com o aprendizado pelo erro médio quadratico, pois
a rede tenderd a aprender com mais precisao os coeficientes
de maior variabilidade.

III. ANALISE DOS COMPONENTES PRINCIPAIS

No processo de andlise dos componentes principais, o
objetivo é reduzir a dimensionalidade dos dados através da
descorrelagao dos coeficientes, girando os eixos coordena-
dos até que a matriz de covariancia se transforme em uma
matriz diagonal. Esta transformacado é linear e representa-
da como:

C, = AT (5)
onde C), é a matriz de covariancias de v, ® é a matriz de
autovetores e A a matriz de autovalores. O sobrescrito T’
é de transposto. Cada elemento de C,, ou seja, C,(i,5) é
calculado por:

Ng—1

Z (vm (1) = pw () (v (3) — o (9)) (6)

m=0

1

Cu(i,j) = N
q

onde IV, é o nimero de quadros de voz i e j sao os indices

dos coeficientes e p, é o vetor média dos coeficientes.
Resolvendo a Eq. 5, obtemos os autovetores e autovalores
da transformacdo. Os autovalores fornecem dados impor-
tantes sobre a quantidade de informacgdo do sinal. Sendo
N, o nimero de autovetores do sistema, e tomando to-
dos os autovalores Ag, A1, -+, An,—1 em ordem decrescente,

obtém-se uma importante relacdo dada por [16]:

Np—1 Np—1
Z A =Tr(C)) = Z o2 (7)
i=0 i=0

onde T'r é o trago de matriz e o; é a variancia do i-ésimo
coeficiente. Esta equacdo mostra, também, que os auto-
valores estao diretamente relacionados com a variancia do
sinal

Busca-se com esse procedimento realizar uma transfor-
macao para um espaco, cuja base é formada pelo conjunto
de autovetores. Nestas novas dimensoes os autovalores sao

as variancias dos dados transformados.
Pode-se definir a quantidade de informacao contida em
cada autovalor com o valor obtido pela expressao:

Ai
Gi= Voo O
Ei:o Ai
e a percentagem total de informacido acumulada pelos
primeiros autovalores (uma dimenséio corresponde a um au-
tovalor/ autovetor) por:

%100 % (8)

_%*100 % (9)



onde m é o nimero de dimensoes desejadas.

A Figura IIT apresenta um grafico dos valores das di-
mensoes acumuladas dada pela Eq. 9, onde se vé que o
primeiro autovalor corresponde a cerca de 53% da infor-
magao original do sinal e considerando os 5 maiores auto-
valores, esse percentual sobe para 90%.

R (%)
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Numero de Dimensdes

Fig. 1
GRAFICO DE VARIANCIAS ACUMULADAS

IV. REDES NEURAIS AUTO-ASSOCIATIVAS

A compressao de dados é bastante utilizada em pro-
cessamento de imagem, através do uso de transformadas
cosseno, que podem servir como uma aproximacao das
transformadas de Karhunen Loeve (KLT) [4]. O esquema
da aplicacao de transformadas na codificagdo é descrito na
Figura 2, onde é apresentado um conjunto de dados ou
coeficientes a serem transmitidos, aplicando-se em segui-
da uma transformada T, depois procede-se com a quan-
tizacdo dos dados transformados. No receptor aplica-se o
processo inverso. Com esse processo procura-se extrair os

Transmissor Receptor
1T 1
a1 -
\% T(V) T(V) \
Quantizagao
Fig. 2

ESQUEMA DE COMPRESSAO UTILIZANDO TRANSFORMADAS

componentes principais do sinal, pois estes concentram a
informacao tutil do sinal. A anélise de componentes prin-
cipais pode ser feita através do algoritmo Karhunen Loéve
Transform (KLT) ou de redes neurais fazendo Principal
Component Analisys (PCA) [8], [11]. Contudo o algoritmo
KLT é invidvel para ser implementado em tempo real visto
que necessita de armazenamento de dados e das estatisticas
do sinal, por isso utilizam-se algoritmos sub-6timos como
as transformadas cosseno. A redes PCA, que sdo redes ndo

supervisionadas, aproximam as KLT, onde os pesos tendem
aos autovetores do sinal [8].

Uma outra forma de achar os componentes principais
é utilizando redes do tipo Multi Layer Perceptron Auto-
Associativas (MLPAA) com fungao de transferéncia linear,
onde a camada intermedidria tem um papel importante na
atuacdo como um detetor das caracteristicas principais [§],
[11]. Uma das caracteristicas deste modelo de extracdo de
caracteristicas sobre o modelo PCA convencional (treina-
mento hebbiano ndo supervisionado) estd na possibilidade
de se introduzir algum conhecimento sobre o problema ou
fenébmeno no processo de treinamento da rede neural.

A Figura 3 apresenta uma possivel forma de emprego das
redes neurais MLP para compressao e transmissao de da-
dos. A rede neural apresentada utiliza uma estrutura simé-
trica com funcdes lineares, que apds o treinamento pode ser
seccionada em duas partes: uma localizada no transmissor,
a fim de proceder a compressao e quantizacio e a outra no
receptor, fazendo a descompressdo. Um rede MLP operan-
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Fig. 3
ESQUEMA DE COMPRESSAO E TRANSMISSAO UTILIZANDO REDES
NEURAIS. Os CIRCULOS CHEIOS SAO AS CAMADAS COM FUNGAO DE
TRANSFERENCIA LINEAR OU NAO LINEAR

do desta forma é referenciada como autoencoder ou autoas-
sociator|[8]. Segundo a literatura, e que se comprovado na
préatica, tais estruturas calculam os componentes principais
dos dados de entrada, que oferecem uma base 6tima para
reducdo linear da dimensdo dos dados [8]. O conhecimen-
to fisico do problema pode ser inserido durante o treina-
mento, como por exemplo, na compressdo do coeficientes
LSF é conhecido [3] que os primeiros coeficientes tém mais
importancia que os ultimos e assim pode-se utilizar este
conhecimento na aplicacao do algoritmo de aprendizado.

Segundo [8] a introdugdo de neurdnios ndo lineares
(sigmdide ou tangente hiperbdlica) possibilitam a extracao
de estatisticas de mais alta ordem, acrescentando mais ro-
bustez para expansio.

Para demostrar o efeito do PCA, a Figura 4 mostra a
estimacao dos dados feita por um PCA com compressio de
dados de duas para uma dimensio, ou seja, uma MLPAA
com a configuracdo de um neur6nio na camada interme-



didria e dois na saida. Pode-se perceber que os dados es-
timados acompanham a dimensdo de maior varidncia dos
dados originais. Neste trabalho serd adotada a seguinte
padronizacdo: A camada de entrada serd chamada de nE,
onde n é a dimensao do vetor de entrada; as demais ca-
madas serdo chamadas de kL/N, onde k é a dimensdo da
camada, ou o nimero de neurénios da camada e L/N faz re-
feréncia a funcao de transferéncia (L)inear ou (N)ao-Linear.
Para dados com uma distribui¢do mais complexa, o PCA
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Fig. 4
EXEMPLO DOS EFEITOS DO PCA LINEAR, PARA DADOS BEM
COMPORTADOS. A LINHA POR CIMA DOS PONTOS E A ESTIMAGAO
FEITA PELO PCA APOS A DESCOMPRESSAO UTILIZANDO-SE UMA REDE
coM 2E-1L-2L NEURONIOS

nao pode fazer uma boa estimacao da dimensoes principais,
conforme pode ser visto na Figura 5.
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Fig. 5
ESTIMAGAO FEITA PELO PCA, MOSTRANDO QUE UMA REDE LINEAR
NAO CONSEGUE APROXIMAR ADEQUADAMENTE OS DADOS. REDE AA
coM 2E-1L-2L NEURONIOS

Com isso a adicdo de camadas escondidas, conforme a
Figura 6, permite ao autoencoder desenvolver uma com-
pressdo nao linear dos dados, potencialmente com resulta-
dos mais efetivos.

A Figura 7 mostra uma distribuicdo de dados com 4
agrupamentos distintos com dire¢des principais distintas,

2E 5N IN 5N 2L

Fig. 6
ESQUEMA DE COMPRESSAO NAO LINEAR COM CAMADAS ESCONDIDAS

que serdo utilizados para mostrar as deficiéncias do PCA e
a eficiéncia da rede ndo linear.

Fig. 7
ESTIMAGAO FEITA PELO PCA NAO-LINEAR, MOSTRANDO QUE ESTA
REDE JA CONSEGUE ACOMPANHAR AS DIREGOES DE MAIOR VARIANCIA
DO SINAL. For uTiLizADA UMA MLPAA com 2E-5N-1N-5N-2L
NEURONIOS

V. ANALISE DOS RESULTADOS

Para os testes foi utilizada a base de dados descrita em
[2], de onde foram extraidas 70 frases foneticamente ba-
lanceadas para treinamento e 30 para teste, sendo estas
diferentes das primeiras, gravadas por 2 homens e 1 mu-
lher. O sinal foi dividido em quadros de 25 ms, dando um
total de 5000 vetores de coeficientes LSF para treinamento

e 2000 para teste.
Utilizou-se a distor¢ao espectral (DE) para medir a difer-

enca espectral gerada pelos coeficientes LPC apds a des-
compressdo do LSF. A distor¢ado espectral, em dB, é defini-
da por:

fn—1 1/2
1

DE = | —— Z 10[0910|Sj‘2 - 10l0910‘§j|2 (10)
i=f

In— 1

onde S e §j sao respectivamente, a poténcia espectral
original e estimada, produzida pelos parametros LPC.
A Tabela IT apresenta os resultados obtidos com a utiliza-
¢do do PCA através de uma MLPAA 10E-nL-10L, onde é
n é o nimero de neurénios de compressao.



DISTORGAO ESPECTRAL MEDIA EM DB com 0 PCA

TABELA II

. - Dados

Nr de Dimensoes Treinamento | Teste
5 2.18 2.26
6 1.81 1.83
7 1.38 1.44
8 1.03 1.05
9 0.57 0.61

TABELA III

DISTORGAO ESPECTRAL MEDIA EM DB coM 0 PCA PONDERADO

. - Dados

Nr de Dimensoes Treinamento | Teste
5 2.14 2.25
6 1.77 1.83
7 1.37 1.43
8 1.01 1.04
9 0.58 0.62

A Figura 8 mostra a distor¢do espectral média obtida
com o PCA linear. Pode-se ver que as freqiiéncias mais
baixas e as mais altas tiveram os maiores valores de dis-
tor¢do, visto que os dois primeiros coeficientes e os dois
ultimos apresentam as menores variancias, fazendo com que
arede dé maior importancia aos coeficientes intermedidrios.

S

-
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Fig. 8
DISTORGAO ESPECTRAL MEDIA PARA O PCA LINEAR

Em [3] encontra-se descrita uma funcdo de distancia,
que tem sido utilizada em muitos trabalhos de quantizacao
vetorial para voz, pois ela leva em conta caracteristicas
do espectro de frequéncias de voz que sdo desprezadas na
distancia euclidiana. A fungdo é descrita da seguinte forma:

P
d(@,a) = Z[wi(ai — @)

i=1

(11)

onde w pode ser descrito de varias formas. O w escolhido
neste trabalho é dado pela equagao:

1 1

a; — Qj—1

w; =

(12)
ait1 —a;
onde a; é o i-ésimo coeficiente LSF. Esse peso ressalta os
coeficientes LSF de maior importincia espectral, que sdo
aqueles correspondentes aos formantes do trato vocal.
Realizando o treinamento da RNA através da Eq 11,
pode-se introduzir o conhecimento do problema ao treina-
mento da rede, reduzindo dessa forma a distorcao espectral
conforme pode ser visto na Tabela III.
Todos os resultados tiveram seus valores reduzidos vis-
to que a rede conseguiu aprender os coeficientes LSF que

~
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Fig. 9
DISTORGAO ESPECTRAL MEDIA PARA O PCA LINEAR PONDERADO

contribufam com a maior poténcia espectral no célculo da
distorcao. Este efeito pode ser visto na Figura 9. A fim
de verificar as nao-linearidades dos coeficientes LSF, foram
realizados treinamentos com um PCA nao-liner, conforme
mostrado na Tabela IV. Pode-se perceber que os resul-

TABELA IV
DISTORGAO ESPECTRAL MEDIA EM DB coM A MLPAA NAO LINEAR

. - Dados
Nr de Dimensoes Treinamento | Teste
20N-5N-20N-10L 2.01 2.13
17N-6N-17N-10L 1.66 1.73

tados foram ainda melhores que os do PCA linear, o que
mostra que os LSF possuem ndo linearidades que foram
mapeadas pela rede nao linear. Pode-se pensar nesse re-
sultado com o do exemplo apresentado na secao IV. A
Figura 10 apresenta a distorcao epsectral obtida com o
PCA néo-linear, mostrando que os valores de distor¢do de-
viodo as ferqiiéncias intermediarios baixaram enquanto as
freqiiéncias baixas e altas permaneceram no niveis do PCA
linear.

VI. CONCLUSAO

Neste artigo analizou-se um modelo neural para com-
pressao dos coeficientes LSF, coeficientes esses utilizados
na compressdo de voz. A utilizacdo de redes neurais auto-
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Fig. 10
DISTORGAO ESPECTRAL MEDIA PARA O PCA NAO-LINEAR

associativas mostram ser mais eficientes que a KLT, vis-
to que com a rede é possivel se controlar o treinamento,
introduzindo um conhecimento especifico sobre os dados.
As rede auto-associativas nao-lineares apresentam, no ca-
so, um melhor desempenho que as rede lineares. O préximo
passo nessa pesquisa é verificar o efeito da quantizacio dos
novos coeficientes na saida do transmissor e realizar algu-
mas medidas subjetivas da qualidade da voz sintetizada no
receptor.
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