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ABSTRACT

Embora a transformada wavelet discreta (DWT) seja am-
plamente utilizada em diversos sistemas de compressido de
imagens, levando a excelentes resultados de codificacdo,
pouco estudo tem sido dedicado a avaliacdo das potenciali-
dades da DWT em compressdao de voz. No presente traba-
lho, é avaliado o desempenho de um sistema de codificagdo
de voz baseado em DWT e quantizacido vetorial. Testes
de preferéncia realizados com 20 avaliadores mostram que
o uso da DWT permite obter sinais reconstruidos com boa
qualidade a baixas taxas de codificagdo. Além disso, neste
trabalho, é apresentada uma investigacdo da importancia da
componente de aproximacdo e das componentes de detalhe,
resultantes de uma decomposicdo wavelet multiresolucional,
na qualidade do sinal reconstruido.

1. INTRODUCAO

O principal objetivo da compressdo de sinais de voz é
reduzir o numero de bits necessdrios para se representar
adequadamente o sinal, visando minimizar os requisitos de
largura de faixa e de capacidade de armazenamento. Apesar
de alguns sistemas nao apresentarem grandes limitacoes de
largura de faixa, como é o caso das redes de comunicagbes
por fibra 6tica, e embora a evolugdo tecnolégica esteja con-
tinuamente contribuindo para o surgimento de memdrias
com grandes capacidades de armazenamento, a compressao
de sinais de voz desempenha um papel importante, devido
a uma série de fatores, como por exemplo [1], [2]:

« nas redes digitais de servigos integrados (ISDN, inte-
grated services digital networks), as técnicas de com-
pressdo permitem uma integracdo eficiente de sinais e
dados;

« aenorme utilizagdo dos sistemas multimidia tem levado
ao aumento da demanda no tocante ao armazenamen-
to de voz, musica, imagens, video e dados em forma
comprimida;

o em telefonia mével celular, a largura de faixa é seve-
ramente limitada, o que tem motivado muitos estudos
em compressdo de voz;

« nos sistemas de reconhecimento de fala e de locutor e
nos sistemas de resposta vocal, vocabuldrios maiores
podem ser armazenados por meio da reducao dos re-
quisitos de memoria necessirios para cada padrao de
VOZ.

Motivado pelos excelentes resultados de compressao apre-

sentados pelos sistemas de codificagdo de imagens que utili-
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zam a combinacdo da transformada wavelet discreta (DWT,
discrete wavelet transform) e quantizacéo vetorial (QV), es-
te trabalho tem como objetivo avaliar o desempenho de um
sistema de codificacdo de forma de onda de voz baseado em
DWT e QV. Neste contexto, é utilizado um conjunto de
diciondrios multiresolucionais destinados & codificagdo dos
coeficientes wavelet resultantes da aplicacdo de uma decom-
posicdo wavelet multiresolucional no sinal de voz. Vale sa-
lientar que, muito embora alguns trabalhos tenham se de-
dicado & utilizacdo de wavelets no contexto de codifica¢do
paramétrica de voz (coeficientes LPC), néo se tem conhe-
cimento de trabalhos referentes & aplicacdo de wavelets no
contexto de codificagdo de forma de onda de voz baseada em
DWT e QV.

No presente trabalho, além da avaliagdo da qualidade do
sinal de voz em diversas taxas de codificacdo, é apresentada
uma investigagdo da importancia (contribui¢do) das com-
ponentes de aproximacao e de detalhe, resultantes de uma
decomposi¢ao wavelet multiresolucional, na qualidade do si-
nal reconstruido.

Este trabalho encontra-se organizado de acordo com as
Secdes a seguir. Uma visdo geral da quantizagdo veto-
rial (QV) é apresentada na Secdo 2. A transformada wa-
velet discreta (DWT) é brevemente abordada na Secdo 3.
Na Secéo 4 é descrito o sistema de codificagido de voz que
utiliza DWT e QV. Os resultados e a conclusdo do trabalho
sdo apresentados, respectivamente, nas Secdes 5 e 6.

2. QUANTIZACAO VETORIAL

A quantizagdo vetorial [2], [3], que pode ser vista como
uma extensdo da quantizagdo escalar em um espaco mul-
tidimensional, encontra-se fundamentada na Teoria da Dis-
tor¢do Versus Taxa, formulada por Shannon, segundo a qual
um melhor desempenho é obtido codificando-se blocos de
amostras (isto é, vetores) ao invés de amostras individuais
(isto &, escalares). Em diversos sistemas de codificagdo de
voz e imagem, a quantizagdo vetorial tem sido utilizada com
sucesso, permitindo elevadas taxas de compressao.

Matematicamente, a quantizagio vetorial consiste de um
mapeamento @@ de um vetor de entrada ¥ pertencente ao
espaco Euclideano K-dimensional, R¥, em um vetor per-
tencente a um subconjunto finito W de RX, ou seja,

Q:RX > w. (1)

O diciondrio W = {w;; i =1, 2, ..., N} é o conjunto de
vetores de reproducdo (também denominados vetores-cédigo
ou vetores de reconstrugio), K é a dimensdo do quantiza-
dor vetorial e N é o nimero de vetores-cédigo (ou nimero



de niveis, em analogia com a quantizagdo escalar). A ta-
xa de codificagdo do quantizador vetorial, que representa
o numero de bits por componente do vetor, é dada por
R = % log, N. Em codificagdo de forma de onda de voz, R
é expressa em bit/amostra. Em se tratando de codificagio
de imagens, R é expressa bits por pizel (bpp).

O mapeamento @ introduz um particionamento de R¥
em N células (denominadas regides de Voronoi) S, ¢ =
1, 2, ..., N, tais que:

N
JSi=R e SinS; =0 para i # . (2)
i=1

Cada célula S; é definida da seguinte maneira:

Si ={Z: Q%) =u}. (3)
Deste modo, o vetor-cédigo w; constitui o vetor represen-
tativo de todos os vetores de entrada pertencentes & célula
Si. Como a quantizagdo vetorial realiza um mapeamento
de padrdes de entrada (vetores de entrada ) semelhantes
em padrbes de saida (vetores-cédigo w;) semelhantes, ela
pode ser vista como uma forma de reconhecimento de pa-
drées, em que um padrdo de entrada é “aproximado” por
um padrdo de referéncia, pertencente a um conjunto prede-
terminado (diciondrio) de padrdes (vetores de reconstrugao)
de referéncia [2], [4].

O objetivo das técnicas de projeto de quantizadores veto-
riais é obter um dicionario 6timo, que minimize a distor¢ao
média introduzida pela aproximag¢ao do conjunto de vetores
de entrada (vetores a serem quantizados) pelos correspon-
dentes vetores de reprodugao (vetores-cédigo).

3. TRANSFORMADA WAVELET
DISCRETA

A transformada wavelet discreta (DWT) pode ser descri-
ta a partir do banco de filtros ilustrados na Fig. 1. Os filtros
ho(n) e hi(n) correspondem aos filtros wavelet de anélise,
enquanto que go(n) e gi(n) correspondem aos filtros wave-
let de sintese. Um sinal de entrada z(n) é convoluido com o
filtro passa-baixa ho(n) e com o filtro passa-alta h1(n). O si-
nal resultante de cada convolugéo é entdo submetido a uma
decimagao (sub-amostragem) de ordem 2. Geram-se, assim,
no processo de decomposi¢ao (ou andlise), o sinal de aproxi-
magio a1(n) e o sinal de detalhe di(n). Em outras palavras,
a1(n) contém os coeficientes wavelet correspondentes & com-
ponente de aproximagcéo do sinal, ao passo que d1(n) contém
os coeficientes wavelet referentes & componente de detalhe do
sinal. No processo de reconstrucdo (ou sintese), procede-se
uma interpolac¢do (super-amostragem) de ordem 2, seguida
de convolucdo com os filtros passa-baixa go(n) e passa-alta
g1(n). Satisfeitas as condic¢des de reconstrugéo perfeita, o
sinal z(n) é reconstruido de forma exata, como a soma das
saidas dos filtros wavelet de sintese, ou seja, y(n) = z(n).

Em se tratando de uma decomposicdo wavelet multire-
solucional (multinivel) [5], [6], [7], o préximo nivel de de-
composi¢do (resolugido mais grosseira) é obtido mediante a
convolugéo do sinal ai(n) com um par idéntico de filtros
ho(n) e hi(n), seguida da decimacdo de ordem 2. Geram-
se, assim, os sinais a2(n) e d2(n), em que o indice 2 diz

a(n) C
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Fig. 1 - Estrutura bdsica do banco de filtros e das operagodes de
decimacéao e interpolagido envolvidos na DWT.

respeito ao segundo nivel de decomposicdo. Esse processo
pode ser repetido iterativamente, e o ntimero de pares de
filtros wavelet de anélise define o nimero de niveis de de-
composi¢do (ou ndmero de niveis de resolugdo), denotado
por L, da transformada wavelet discreta. Deste modo, sdo
obtidos, ao final de L niveis de decomposi¢ido, um sinal de
aproximacdo ar(n), com resolu¢do reduzida por um fator
de 2 em relacio ao sinal de entrada, e os sinais de deta-
lhe dz(n), dp—1(n), ..., di(n). Em outras palavras, d;(n),
com 1 < i < L, contém os coeficientes wavelet corresponden-
tes as componentes de detalhe no i-ésimo nivel de decom-
posigéo, enquanto que ar(n) contém os coeficientes wavelet
referentes & componente de aproximagdo no L-ésimo nivel
de decomposigdo. A Fig. 2(a) ilustra a estrutura piramidal
de uma decomposi¢do wavelet de 3 niveis.

Para se realizar a etapa de sintese, ilustrada na Fig. 2(b),
os sinais d;(n) e a;(n), apds interpola¢do de ordem 2, sdo
submetidos aos filtros wavelet de sintese go(n) e gi(n) para
permitirem a reconstrugio de a;—1(n), que constitui a com-
ponente de aproximagdo no préximo nivel de resolugdo mais
alta. Uma vez asseguradas as condi¢Ges de reconstrugao per-
feita, y(n) = z(n). O conjunto de operagdes (convolugdo e
interpolagdo) que permitem a reconstrucio do sinal a par-
tir dos coeficientes wavelet ar(n) e d;i(n), com 1 < i < L,
constitui a transformada wavelet discreta inversa (IDWT,
inverse discrete wavelet transform).

4. SISTEMA DE CODIFICACAO DE VOZ
BASEADO EM WAVELETS E
QUANTIZACAO VETORIAL

Uma visdo geral do sistema de codificagdo de voz baseado
em wavelets e quantizagdo vetorial é apresentado na Fig. 3.
Apés aplicagdo da transformada wavelet discreta (DWT),
ou seja, de uma decomposi¢do wavelet multiresolucional (L
niveis de decomposi¢ao), as componentes de detalhe, d;(n),
com 1 <7 < L, e a componente de aproximagio, ar(n),
sdo quantizadas mediante utilizagdo de um banco de di-
ciondrios multiresolucionais. Em outras palavras, em cada
nivel de resolucdo, os coeficientes wavelet sdo quantizados
por meio de um dicionério especifico. O sinal reconstruido
é obtido aplicando-se a transformada wavelet discreta inver-
sa (IDWT) nas componentes de aproximacéo e de detalhe
reconstruidas (quantizadas).

Considere uma decomposi¢cdo wavelet multiresolucional
de um sinal z(n), constituido de M amostras. O ndmero
de coeficientes wavelet em d;(n), com 1 < i < L, é igual a
2—”{, e o nimero de coeficientes wavelet em ar(n) é igual a
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Fig. 2 - Estrutura piramidal de uma decomposi¢do wavelet multiresolucional em 3 niveis: (a) operagdo de anélise ou decomposicao; (b) operagao

de sintese ou reconstrucao.
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Fig. 8 - Diagrama de blocos do sistema de codificagdo de voz baseado
em wavelets e quantizagio vetorial.

2%. Seja R4, a taxa (em bit/amostra ou, mais precisamen-

te, em bit/coe ficiente) do quantizador vetorial alocada para
o sinal d;(n) e seja R,, a taxa (em bit/amostra) do quanti-
zador vetorial alocada para o sinal ar(n). A taxa de codifi-
cagdo total Ry (em bit/amostra) do sistema de codificagio
de voz utilizando DWT, com L niveis de decomposigdo, e
QV é dada por

L
1 M M
Rr =+ 2—L~RQL+Z;§~R@ , (4)

isto é,

L
Ry,

Ra,
. (5)

Rr =

i=1

A Tabela I exemplifica um esquema de alocagio de taxa
(em bit/amostra) para as componentes az(n), ds(n), d2(n)
e di(n), em um sistema de codificacio de voz usando DWT
(com 3 niveis de decomposi¢do) e QV. Observe-se que os
valores de niimero de niveis N e dimensdao K do quanti-
zador vetorial definem a taxa para cada componente. De
acordo com a Equagéo (5), a taxa de codificagio total para
a estratégia de alocagdo em questao é

_ Ra; | Ra; | Ry, | Ra,
Rr=—g*+ =t + =2+ =%, (6)
ou seja,
2 0,7 1 1,56 .
RT—g—f- 5 +Z 8 =1,0625 bit/amostra.  (7)
5. RESULTADOS
Os sinais de voz, originalmente codificados a 8,0

bit/amostra, utilizados nas simulagdes correspondem a sen-
tencas extraidas de um conjunto de frases foneticamente
balanceadas da lingua portuguesa [8]. Os dicionarios mul-
tiresolucionais utilizados neste trabalho foram projetados
com o uso do algoritmo LBG [9]. Utilizou-se, na DWT, a
familia Daubechies 6 [6]. Os resultados apresentados nesta



TABELA I
UM EXEMPLO DE ALOCAGAO DE TAXA PARA AS COMPONENTES ag(n),
dz(n), d2(n) E di1(n). Os VALORES DE N E K DO QUANTIZADOR
VETORIAL DEFINEM A TAXA PARA CADA COMPONENTE.

Componente | N | K | taxa (bit/amostra)

as(n) 256 | 4 Ra; = 2,0
ds(n) 64 | 4 Ra, = 1,5
d2(n) 256 | 8 Ra, =1,0
di(n) 64 | 8 Rq, = 0,75

secdo foram obtidos com o uso de uma decomposi¢io wa-
velet multiresolucional de 3 niveis. A qualidade dos sinais
reconstruidos foi avaliada utilizando-se a relagdo sinal-ruido
segmental (SN R.eq) [1], [10].

O primeiro conjunto de simulagdes consistiu em avaliar a
importancia das componentes de aproximacgao e de detalhe,
isto é, dos sinais asz(n), ds(n), d2(n) e di(n), na qualida-
de do sinal reconstruido. Para tanto, é avaliada a quali-
dade do sinal obtido mediante aplicagdo da IDWT com a
exclusdo de uma ou mais componentes. A Tabela IT mostra
que as(n) corresponde & componente mais importante para
a qualidade do sinal reconstruido. De fato, o menor valor
de SNR;.y da Tabela II corresponde ao sinal reconstruido
ap6s a exclusdo de asz(n). Por outro lado, d1(n) corresponde
ao conjunto de coeficientes wavelet menos importante para a
qualidade do sinal reconstruido — observa-se, na Tabela II,
que o maior valor de SNR,., diz respeito & exclusdo de
di(n). E possivel observar que, dentre as componentes de
detalhe, d3(n) constitui a mais importante para a qualidade
do sinal reconstruido.

Vale salientar que os testes subjetivos realizados com
diversos sinais reconstruidos indicaram que a exclusdo de
d1(n) implica queda praticamente imperceptivel de qualida-
de do sinal reconstruido. E importante ressaltar que di(n)
contém 50% dos coeficientes wavelet obtidos com a DWT,
de modo que a taxa de codifica¢do de di(n) desempenha um
papel importante na definigdo da taxa de codificagdo total
do sistema de compressdo de voz em consideragao, conforme
mostra a Equagéo (5).

Observou-se, durante sessdes de avaliagdo subjetiva, que
a exclusdo da componente d2(n), bem como ds(n), apesar
de ndo comprometer a inteligibilidade do sinal reconstruido,
confere um certo cardter metdalico & voz. No que diz respeito
& exclusdo de as(n), o cardter metalico presente no sinal re-
construido torna-se mais perceptivel; a inteligibilidade, por
sua vez, continua alta.

O segundo conjunto de experimentos consistiu em ava-
liar diferentes esquemas de alocagdo de bits para os sinais
(componentes de aproximacgdo e de detalhe) resultantes da
decomposicido wavelet multiresolucional. Para tanto, foram
projetados diversos diciondrios multiresolucionais, variando-
se a dimensdo K e o nimero de niveis N dos quantizado-
res vetoriais. A Tabela III apresenta algumas estratégias
de alocacagdo avaliadas e os respectivos valores de SN Rgeq
obtidos para os sinais reconstruidos. Conforme mencionado
anteriormente, a exclusdo de di(n) implica queda pratica-

TABELA II
IMPORTANCIA DAS COMPONENTES DE APROXIMAGAO E DE DETALHE (DE
UMA DECOMPOSIGAO WAVELET MULTIRESOLUCIONAL DE 3 NIVEIS) NA
QUALIDADE DO SINAL RECONSTRUDO.

Tipo de reconstrugao | SNR.., (dB)

Excluindo-se as(n) 1,95
Excluindo-se d3(n) 10,21
Excluindo-se d2(n) 16,54
Excluindo-se di(n) 20,67
Excluindo-se di(n) e d2(n) 14,20
Excluindo-se d1(n) e d3(n) 9,20
Excluindo-se d2(n) e ds(n) 8,85
Excluindo-se di(n), d2(n) e ds(n) 8,13
TABELA III

ESTRATEGIAS DE ALOCAGAO DE BITS OBTIDAS COM A VARTAGAO DA
DIMENSAO K E DO NUMERO DE NfVEIS N DOS DICIONARIOS
MULTIRESOLUCIONAIS. A TAXA R CORRESPONDENTE E EXPRESSA EM
bit/amostra. A COMPONENTE d1(n) FOI CODIFICADA A
0,0 bit/amostra. SAO APRESENTADOS OS VALORES DE SNR;.4 DO
SINAL RECONSTRUIDO PARA DIVERSAS TAXAS DE CODIFICAGAO TOTAL, Rrp

(EM bit/amostra).

| dg(’n) | dg(n) | ag,(n) | RT | SNRseg (dB)

N | 256 | 256 | 256

K| 2 2 2 2,0 14,84
R | 40 4,0 4,0

N | 256 | 256 | 256

K| 4 4 4 1,0 10,81
R| 20 2,0 2,0

N | 64 256 | 256

K| 4 4 4 0,875 10,39
R| 15 2,0 2,0

N | 256 64 256

K| 8 4 4 | 06875 9,54
R| 10 1,5 2,0

N | 256 | 128 | 128

K| 8 4 4 | 06875 8,69
R

1,0 1,75 1,75

mente imperceptivel na qualidade subjetiva do sinal recons-
truido. Deste modo, foi adotada uma taxa de codificacao
de 0,0 bit/amostra para a componente di(n), ou seja, esta
componente foi excluida quando da realizacdo da IDW'T.
A Tabela IV apresenta valores de SN R,.y para algumas
taxas de um sistema de codificacio utilizando quantizagio
vetorial simples, ou seja, no dominio original (prépria forma
de onda, sem uso de DWT) do sinal de voz. Comparando-
se as Tabelas IIT e IV, observa-se que, apenas para a taxa
de 1,0 bit/amostra, a codificacdo de voz utilizando QV sim-
ples levou a um resultado de SNR,.q, superior ao obtido
com o uso de DWT + QV (transformada wavelet discre-
ta seguida de quantizagio vetorial). A realizacdo de testes
de escuta, entretanto, indicou que, para esta taxa, o sinal



reconstruido mediante uso de DWT + QV apresenta qua-
lidade subjetiva superior & apresentada pelo sinal obtido
com o uso de QV simples. As sessdes de avaliagdo de qua-
lidade subjetiva também apontaram uma superioridade da
codificacio DWT + QV sobre QV simples para as taxas de
2,0 bit/amostra e 0,875 bit/amostra.

TABELA IV
DESEMPENHO DA QV SIMPLES (SEM USO DE DWT). VALORES DE
SNRseqy DO SINAL RECONSTRUIDO PARA ALGUMAS TAXAS DE
CODIFICAGAO, R = 7 log, N.

R (bit/amostra) | K | N | SNR,, (dB)
2.0 4| 256 14,63
1,0 8 | 256 11,06
0,875 8 | 128 9,61

No que diz respeito & avaliacio de desempenho fora
da seqiiéncia de treino, a Tabela V apresenta valores de
SN R4 para os sistemas de codificacdo usando DWT + QV
e QV simples. Observa-se que, para todas as taxas de co-
dificacdo consideradas, a QV simples leva a maiores valores
de SNR,.y. Entretanto, os testes subjetivos indicaram que,
para todas estas taxas, os sinais reconstruidos com uso de
DWT + QV apresentam qualidade superior & apresentada
pelos sinais reconstruidos mediante utilizacdo de QV sim-
ples. De fato, a Tabela VI mostra o resultado de testes de
preferéncia [11] realizados com 20 avaliadores: para a ta-
xa de 2,0 bit/amostra, 95% dos avaliadores consideraram
a qualidade do sinal obtido com DWT + QV superior &
qualidade do sinal obtido com QV simples; para a taxa de
1,0 bit/amostra, 85% dos avaliadores manifestaram sua pre-
feréncia pelo sinal obtido com uso de DWT + QV; para a
taxa de 0,875 bit/amostra, 656% dos avaliadores apontaram
a melhor qualidade do sinal obtido com uso de DWT + QV,
10% registraram preferéncia pelo sinal obtido com QV sim-
ples e 25% registraram inexisténcia de distingdo de qualida-
de.

Neste contexto, portanto, convém mencionar que, ape-
sar de SNR;ey ser muito utilizada para avaliar o desem-
penho de codificadores de forma de onda de voz, esta me-
dida nao se apresenta como uma alternativa adequada pa-
ra andlise comparativa de desempenho entre a codificagao
que utiliza DWT + QV (em que a quantizagio é levada a
efeito no dominio da transformada wavelet discreta, ou seja,
quantizagio dos coeficientes wavelet) e a codifica¢do que usa
QV simples (em que a quantizagdo é realizada diretamente
na forma de onda, ou seja, nas préprias amostras do sinal).

6. CONCLUSAO

Motivado pelos excelentes resultados de compressao ob-
tidos com a aplicacio da transformada wavelet discreta
(DWT) em codificagdo de imagens, e em virtude de néo se
ter conhecimento de estudos referentes & utilizagdo da DWT
em codificacdo de forma de onda de voz, este trabalho se
propds a avaliar o desempenho de um sistema de codificagdo
de voz baseado em DWT e quantizagéo vetorial (QV). Para

TABELA V
DESEMPENHO FORA DA SEQUENCIA DE TREINO. VALORES DE SNRseq (EM
DECIBEIS) DO SINAL RECONSTRUIDO PARA ALGUMAS TAXAS DE
CODIFICAGAO TOTAL, Rr, PARA OS SISTEMAS UTILIZANDO DWT + QV E
QV SIMPLES.

Rr (bit/amostra) | DWT + QV | QV simples

2,0 13,20 13,47

1,0 6,72 9,42

0,875 6,47 8,54
TABELA VI

DESEMPENHO FORA DA SEQUENCIA DE TREINO. RESULTADOS, EM TERMOS
DE PERCENTAGENS, DO TESTE DE PREFERENCIA REALIZADO COM 20
AVALIADORES. ESCALA DE PONTUAGAO: A — A QUALIDADE DO SINAL

OBTIDO cOM DWT + QV E SUPERIOR A QUALIDADE DO SINAL OBTIDO
coM QV SIMPLES; B — A QUALIDADE DO SINAL OBTIDO COM QV SIMPLES E
SUPERIOR A OBTIDA cOM DWT + QV; C — NAO SE DISTINGUE A
QUALIDADE DOS SINAIS OBTIDOS cCOM DWT + QV E QV SIMPLES.

R (bit/amostra) | A | B | C

2,0 95% | 5% | 0%
1,0 85% | 15% | 0%
0,875 65% | 10% | 25%

tanto, investigou-se, inicialmente, a importancia das com-
ponentes de aproximacao e de detalhe, resultantes da de-
composicdo wavelet multiresolucional, na qualidade do sinal
reconstruido. Em seguida, foram avaliados diferentes esque-
mas de alocagdo de bits para as componentes resultantes da
DWT. Testes de preferéncia realizados com 20 avaliadores
indicaram que a qualidade do sinal reconstruido mediante
utilizagdo de DWT + QV (quantizagio vetorial no dominio
da DWT, ou seja, quantizagdo dos coeficientes wavelet) é
superior & qualidade do sinal obtido com uso de QV simples
(quantizac@o vetorial na prépria forma de onda do sinal, ou
seja, quantizagdo das amostras do sinal).
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