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Resumo—Este trabalho contempla o projeto de dicionarios
para codificacdo de voz, precisamente, para codificacdo dos
parametros LSF (line spectral frequencies). E investigada uma
alternativa para aceleragdo do projeto de dicionarios LSF, que
consiste na reducdo do nimero de iteragbes do algoritmo LBG
(Linde-Buzo-Gray). Mostra-se que podem ser obtidas reducdes
em torno de 10% a 20% no namero de iteracles realizadas pelo
algoritmo LBG, no cenario de projeto de dicionarios para split
vector quantization.

Palavras-chaves—quantizagao vetorial; projeto de dicionérios;
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I. INTRODUCAO

O controle eficiente de erros de canal, a aplicacdo de
técnicas criptogréficas e a possibilidade de integracdo de sinais
e dados podem ser apontados como beneficios decorrentes da
representacdo digital de sinais.

Para aplicagdes que demandam reducdo de requisitos de
largura de banda, para transmissdo, e/ou de memoria, para
armazenamento, a codificacdo eficiente de sinais (como voz,
imagem, audio, video) desempenha papel essencial. Exemplos
das aplicagBes supracitadas incluem comunicagdo multimidia,
navegacdo web, armazenamento de imagens médicas,
comunicagBes moveis, arquivamento de impressdes digitais e
transmissdo de imagens de sensoriamento remoto obtidas de
satélites. Nessas aplicagbes, o propdsito fundamental da
compressdo de sinais é reduzir o numero de bits para
representad-los adequadamente, de forma a minimizar os
requisitos de memaria e/ou de largura de banda.

A quantizacdo vetorial (QV) [1,2], que se constitui em uma
extensdo da quantizacdo escalar em um  espago
multidimensional, encontra-se fundamentada na Teoria da
Distorcdo Versus Taxa, segundo a qual um melhor
desempenho é obtido codificando blocos de amostras (isto é,
vetores) em vez de amostras individuais (isto é, escalares).
Quando aplicada a sistemas de codificacdo de voz [3,4] e
imagem [5,6], a QV tem sido utilizada com sucesso,
permitindo elevadas taxas de compressdo. A quantizagdo
vetorial também tem sido utilizada em outras aplicacdes, tais
como, identificacdo vocal [7,8], seguranca da informacgdo (a
exemplo de esteganografia e marca dagua digital) [9,10,11] e
reconhecimento de palavras manuscritas [12].
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Neste trabalho é avaliada uma alternativa para a reducéo do
tempo gasto para o projeto de dicionarios (quantizadores
vetoriais) aplicados a transmissdo de sinais de voz baseada em
quantizacdo vetorial. Em sistemas de codificacdo de voz
baseados em QV, a qualidade dos sinais reconstruidos depende
da qualidade dos dicionérios projetados. No caso particular de
projeto de dicionarios para quantizacdo vetorial de parametros
LSF (line spectral frequencies), e.g. [3], um problema
relevante é o tempo gasto no projeto de dicionarios. Neste
trabalho é investigada uma alternativa para a reducéo do tempo
supramencionado, no ambito do algoritmo Linde-Buzo-Gray
(LBG) [13], 0 qual é a técnica mais amplamente utilizada para
projeto de quantizadores vetoriais.

Il. QUANTIZAGAO VETORIAL

Fundamentada na Teoria da Distor¢cdo Versus Taxa, a QV
consiste no mapeamento Q de um vetor de entrada X
pertencente ao espaco euclidiano k-dimensional, R*, em um
vetor pertencente a um subconjunto finito W de R¥, ou seja

Q:RF s W.

O dicionario W = {w;; i = 1, 2, ..., N} é o conjunto de
vetores de reproducdo (também chamados de vetores-c4digo
ou vetores de reconstrugdo), k é a dimensdo do quantizador e N
¢ o tamanho do diciondrio. A taxa de codificacdo do
quantizador vetorial, que mede o nimero de bits por
componente do vetor, é dada por (1/k)log,N. Em se tratando de
codificagdo de imagens, a taxa € expressa em bits por pixel

(bpp). Em codificacdo de forma de onda de voz, é expressa em
bits/amostra.

O mapeamento Q dos vetores de entrada no dicionario
introduz um particionamento de R* em N células, denominadas
células de Voronoi, S;,i=1, 2, ..., N, tais que

N
Si:Rk

i=1

SiNS; =0,i#j,
em que cada célula S; é definida como

Si= x:Qx =w;.



Assim, o vetor codigo w; é o vetor que representa todos os
vetores de entrada x pertencentes a célula S;.

Para codificar um vetor de entrada, é necessario calcular
sua distancia para cada um dos vetores pertencentes ao
dicionario. A versdo quantizada do vetor de entrada x é dada
por w;, ou seja, Q(x)=w;, caso a distancia do vetor x para 0
vetor w; seja a menor distdncia encontrada, ou seja, se
d x,w; <d x,w; ,Vj#i.Neste caso, o codificador produz
como saida a representacdo binaria do indice i.

Convém mencionar que a quantizacdo vetorial pode ser
vista como uma forma de reconhecimento de padrdes, em que
cada vetor (padrdo) de entrada é “aproximado por” ou mapeado
em um dos vetores-cddigo (padrGes de referéncia) do
dicionario.

Nas subsecdes a seguir é abordado o projeto de dicionarios,
que se constitui em um problema relevante no &mbito da QV.
O desempenho de sistemas de processamento de sinais
baseados em QV depende fortemente da qualidade dos
dicionarios projetados. Dentre as técnicas de projeto de
dicionérios, o algoritmo LBG (Linde-Buzo-Gray) [13] destaca-
se por sua ampla utilizagdo. O presente trabalho contempla a
obtencdo de dicionérios para transmissdo de voz baseada em
quantizacdo vetorial de pardmetros LSF (line spectral
frequencies) [3]. No cenario de SVQ (split vector
quantization), é avaliada uma alternativa para reduzir o tempo
gasto no projeto dos dicionarios para SVQ de pardmetros LSF.
A alternativa, originalmente proposta para QV de imagens,
consiste em reduzir o nimero de iteracdes do algoritmo LBG.

A. Algoritmo LBG

O algoritmo LBG, também conhecido como K-means ou
GLA (Generalized Lloyd Algorithm), é a técnica mais utilizada
para o projeto de dicionarios.

Seja a iteracdo do algoritmo LBG denotada por n. Dados k
(dimensdo do quantizador), N (tamanho do dicionario) e um
limiar de distorgdo € > 0, o algoritmo LBG segue os seguintes
passos:

1. Inicializacdo: dado um dicionario inicial Wy e um
conjunto de treino X = {X(M); m=1,2, .., M}, fagan=0¢e
D—l = OO,

2. Particionamento: dado W, (dicionario na n-ésima
iteracdo), aloque cada vetor de treino (vetor de entrada) na
respectiva classe (célula de Voronoi) segundo o critério do
vetor-codigo mais proximo; calcule a distorcéo

D,=Y Y d(x(m).w)

i=1 x(m)eS;

3. Teste de convergéncia (critério de parada do
algoritmo): se (D,.. — Dy) / D, < ¢ pare, com W, representando
o dicionario final (dicionario projetado); caso contrario,
continue;

4.  Atualizacdo do dicionario: compute 0s novos vetores-
cdédigo como os centroides das classes de vetores; faga W1 «—
W,; facan «— n+ 1 e va para o passo 2.

No algoritmo LBG a funcdo distorcdo decresce
monotonicamente, uma vez que o dicionario é iterativamente
atualizado visando satisfazer as condi¢bes de centroide e de
vizinho mais préximo [1]. Nesse algoritmo a distorcéo
introduzida ao se representarem os vetores do conjunto de
treinamento pelos vetores-codigo (centroides) é monitorada a
cada iteracdo. A regra de parada (teste de convergéncia) do
algoritmo baseia-se na distor¢do monitorada — o treinamento do
dicionario é encerrado quando (D,.; — D,) / D, <e.

B. Algoritmo de Lee et al.

O algoritmo proposto por Lee et al. [14] é semelhante ao K-
means convencional. Ele iterativamente atualiza o dicionario
como o K-means convencional com uma pequena modifica¢do
que serd apresentada a seguir. O tempo de computagdo para
cada iteracdo € igual ao do K-means convencional, porém o
algoritmo de Lee et al. geralmente necessita menos iteracoes
para convergir.

A ideia do algoritmo de Lee et al. esta centrada no ajuste do
dicionario, quando, diferentemente do K-means convencional,
ndo é feito o ajuste simplesmente pela média dos vetores
pertencentes a regido de Voronoi do dado vetor-cddigo, e sim
por uma estimativa de onde o vetor-codigo ira chegar com o
decorrer das iterag@es. O algoritmo de Lee et al. escolhe como
novo vetor-cédigo um ponto entre 0 novo centroide para a
regido de Voronoi, calculado pelo K-means convencional, e o
ponto de reflexdo do vetor-codigo corrente em relagdo ao novo
centroide. Para determinar o ponto exato que sera escolhido, o
algoritmo de Lee et al. utiliza um valor real de escala entre 1,0
e 2,0 e calcula 0 novo vetor-codigo como novo vetor-codigo =
vetor-codigo atual + escala * (novo centroide — vetor-c4digo
atual). Quando selecionamos o valor 1,0 para a escala estamos
dando ao algoritmo de Lee et al. o comportamento idéntico ao
K-means convencional.

C. Algoritmo de Paliwal e Ramasubramanian

O algoritmo proposto por Paliwal e Ramasubramanian [15]
é semelhante ao algoritmo proposto por Lee et al. [14], porém,
no lugar de uma escala de valor fixo ele utiliza uma escala
varidvel em fung¢do da iteracdo. O algoritmo de Lee et al., por
apresentar um valor fixo de escala, causa perturbacdes bruscas
no dicionario, inclusive nas uUltimas iteracdes, onde ele ja esta
proximo da convergéncia. Tal comportamento do algoritmo
ndo é desejavel, pois pode levar a um 6timo local mais pobre.

A alternativa de aceleracdo proposta por Paliwal e
Ramasubramanian [15] busca solucionar o problema da escala
fixa do algoritmo de Lee et al. [14]. No algoritmo de Paliwal e
Ramasubramanian [15], a escala é funcéo da iteragdo n,

s:1+L,
b+n



em que s é definido como o fator da escala e b > 0. Segundo
Paliwal e Ramasubramanian, para QV de imagem no dominio

espacial, uma boa escolha é b =9. Assim como acontece no
algoritmo de Leeetal., 1< s< 2.

I1l. SVQ bos PARAMETROS LSF

A SVQ dos pardmetros LSF consiste em dividir o vetor de
parametros em subvetores. Em se tratando de vetores de
dimensdo 10, uma alternativa que tem sido utilizada consiste
em utilizar dois subvetores, um de dimensdo 4 e outro de
dimensdo 6. As técnicas de projeto de dicionarios tém como
alvo a reducdo da distorcdo espectral média obtida ao se
representarem os vetores de treino pelos respectivos vetores-
cadigo.

Para o projeto de dicionarios, € comum a utilizacdo de
versdes ponderadas da distancia Euclidiana. Lamare e Alcaim
[16] utilizam a seguinte métrica:

dff = "ald)fi—fi
em que

1 1
fi~ficr  fir—fi

a; f

comi=1,...pefo=0¢€f,4, =0,5.

Em se tratando de codificacdo dos pardmetros LSF, a
qualidade da quantizagdo é avaliada por meio da distor¢do
espectral, definida como

1
SD = Fis 7S 10log,oS f —10logyeS f df %,
em que S(f) e S(f) denotam respectivamente a envoltoria
espectral original e quantizada e Fg é a frequéncia de
amostragem.

Na se¢do a seguir sdo apresentados resultados referents ao
projeto de diciondrio, no ambito de SVQ (split vector
quantization) dos parametros LSF.

IVV. RESULTADOS

Foram utilizados como conjuntos de treino e de teste sinais
de voz com cerca de 2400 s e 30 s de duracéo respectivamente.
Com uso de andlise LPC (linear predictive coding) de ordem
10, considerando o método de aucorrelagdo a cada 20 ms, o
conjunto de treino corresponde a 120.061 vetores LSF e o de
teste a 1.505 vetores LSF. Foi utilizada a técnica de SVQ. Para
a avaliagdo de desempenho dos dicionérios projetados, foram
determinadas: distorcdo espectral média; percentagem de
outliers com distorcdo espectral entre 2 dB e 4 dB e
percentagem de outliers com distor¢do espectral superior a 4
dB.

N°. LBG P&R, b=5 P&R, b=9

bits ™30 sub [ 2. sub | 1°sub | 2° sub | 1°sub | 29 sub
20 66,65 54,95 58,75 48,10 50,50 45,55
22 46,35 43,00 42,50 39,45 40,30 35,70
24 33,45 31,35 27,35 26,45 26,05 25,90
Considerou-se SVQ correspondente ao uso de dois

subvetores, um de dimensdo 4 e outro de dimensdo 6,
modalidade de quantizagdo denotada por SVQ (4,6). Foram
projetados dicionarios de tal maneira que o nimero de bits por
quadro seja igual a 20, 22 ou 24. Para o caso de 20 bits por
quadro, foram projetados dicionarios de tamanho 1024 (10 bits
por vetor-cédigo) para o subvetor 1 (de dimensdo 4) e
dicionarios de tamanho 1024 (10 bits por vetor-cddigo) para o
subvetor 2 (de dimensdo 6); para o caso de 22 bits por quadro,
foram projetados dicionarios de tamanho 2048 (11 bits por
vetor-codigo) para o subvetor 1 (de dimenséo 4) e dicionarios
de tamanho 2048 (11 bits por vetor-cédigo) para o subvetor 2
(de dimensdo 6); para o caso de 24 bits por quadro, foram
projetados dicionarios de tamanho 4096 (12 bits por vetor-
cbdigo) para o subvetor 1 (de dimensdo 4) e dicionarios de
tamanho 4096 (12 bits por vetor-cédigo) para o subvetor 2 (de
dimenséo 6).

S8o apresentados resultados referentes ao uso de 20
diciondrios iniciais diferentes para cada cendrio de simulagdes
considerado.

Utilizou-se, nas simulagBes, uma maquina com a seguinte
configuragdo: Processador Intel Core (TM) I5, CPU M 520 2,4
GHz, com 4 GB de meméria RAM e sistema operacional
Linux Fedora 20.

Conforme se pode observar na Tabela I, o fator de escala
proposto por Paliwal e Ramasubramanian (2000) leva a um
aumento da velocidade de convergéncia do algoritmo LBG. Os
dicionarios projetados, tanto para o subvetor 1 (de dimenséo 4)
quanto para o subvetor 2 (de dimenséo 6), sdo obtidos em um
menor ndmero de iteragcbes quando se usa o algoritmo de
Paliwal e Ramasubramanian (2000) em substituicdo ao
algoritmo LBG convencional. Além disso, um menor nimero
de iteracOes é obtido com b=9 em vez de b=5. Como exemplo,
considere um nimero de bits/quadro correspondente a 22. Para
0 primeiro subvetor, o algoritmo LBG necessitou de um
nimero médio de 46,35 iteracdes, ao passo que o algoritmo de
Paliwal e Ramasubramanian necessitou de um nimero médio
de 42,50 iteracdes com a escolha de b=5 e de 40,30 iteragdes
em média com b=9.

E possivel observar, na Tabela |, que o uso da abordagem
look ahead do algoritmo de Paliwal e Ramasubramanian
contribui para a obtencdo de uma economia, em geral, em torno
de 10% a 20% no ndmero de itera¢des, quando comparado com
o algoritmo LBG. As Tabelas Il e Ill mostram que essa
economia ndo ocorre ao custo de comprometimento da
qualidade dos dicionarios projetados. De fato, no que diz
respeito a distorcdo espectral (SD), considerando o uso de b=5
ou b=9, a aceleracéo levou a um comprometimento de 0,01 dB
em termos de distor¢do espectral em comparacdo aos valores



de SD obtidos com o uso de dicionarios LBG, para todos os
valores de nimero de bits por quadro considerados. No que diz
respeito ao percentual de outliers com SD na faixa 2-4 dB, a
maior diferenca percentual observada foi de 0,72%. Quanto ao
percentual de outliers com SD maior que 4 dB, a maior
diferenca percentual observada foi de 0,02%.

TABLE I. NUMERO MEDIO DE ITERAGOES PARA 20 DICIONARIOS
INICIAIS DIFERENTES. NOTAGAO: 1°. SUB DENOTA O PRIMEIRO SUBVETOR E
20, SUB DENOTA O SEGUNDO SUBVETOR

TABLE II. DIFERENGA DE DESEMPENHO ENTRE ALGORITMO DE
PALIWAL E RAMASUBRAMANIAN, COM B=5, E O ALGORITMO LBG EM
TERMOS DE DISTORGAO ESPECTRAL (SD), PERCENTAGEM DE OUTLIERS COM
SD NO INTERVALO 2-4 DB E PERCENTAGEM DE OUTLIERS COM SD> 4 DB, A0
SER RECONSTRUIDO O CONJUNTO DE AVALIAGAO POR MEIO DE SVQ (4,6)

No. de bits SD Outliers
2-4dB >4dB
20 +0,01 +0,65% -0,01%
22 +0,01 +0,54% -0,02%
24 +0,01 +0,43% 0,00%

TABLE IIl. DIFERENGA DE DESEMPENHO ENTRE O ALGORITMO DE
PALIWAL E RAMASUBRAMANIAN, COM B=9, E O ALGORITMO LBG EM TERMOS
DE DISTORGAO ESPECTRAL (SD), PERCENTAGEM DE OUTLIERS COM SD NO
INTERVALO 2-4 DB E PERCENTAGEM DE OUTLIERS COM SD> 4 DB, AO SER
RECONSTRUIDO O CONJUNTO DE AVALIAGAO POR MEIO DE SVQ (4,6)

No. de bits SD Outliers
2-4dB >4dB
20 +0,01 +0,72% +0,01%
22 +0,01 +0,55% -0,01%
24 +0,01 +0,30% -0,01%

V. CONCLUSAO

O projeto de dicionarios constitui-se em um problema
relevante no &mbito de sistemas de processamento de sinais
baseados em quantizagdo vetorial, como por exemplo: sistemas
de compressdo de sinais (voz, imagem, &udio, video), sistemas
de identificagdo vocal e sistemas de esteganografia (ocultagdo
da informacéo) e marca d"agua digital.

Em se tratando de compressdo de voz, o projeto de
dicionarios para codificacdo dos parametros LSF (line spectral
frequencies), em geral, envolve o uso de grandes conjuntos de
treino.

Este trabalho apresentou uma avaliacdo de desempenho do
algoritmo de Paliwal e Ramasubramanian (P&R), quando
aplicado ao projeto de dicionarios para quantizagéo vetorial, na
modalidade split vector quantization (SVQ), dos parametros
LSF. Cumpre mencionar que o algoritmo P&R foi proposto
originalmente na literatura como alternativa de aceleracdo do

algoritmo LBG (Linde-Buzo-Gray), sendo o método P&R
tradicionalmente investigado para projeto de diciondrios
voltados para quantizagdo vetorial de imagens no dominio
espacial, cenario em que se observa que o algoritmo P&R leva
ao projeto de dicionarios com um menor nimero de iteragGes
que o obtido pelo algoritmo LBG. Além de uma velocidade de
convergéncia maior que a do algoritmo LBG, o P&R em geral
leva a dicionarios de melhor qualidade, em termos de relacdo
sinal-ruido de pico das imagens reconstruidas.

No presente trabalho, o algoritmo P&R, avaliado no cenério
de projeto de dicionarios para SVQ, também apresentou uma
velocidade de convergéncia maior que a do algoritmo LBG,
entretanto, ndo levou a dicionarios de melhor qualidade,
avaliada por meio da distorcdo espectral. Precisamente, os
dicionarios projetados com o método P&R apresentaram
praticamente o mesmo desempenho, em termos de distor¢do
espectral do sinal de voz reconstruido, que o apresentado pelos
dicionarios LBG.

Como trabalhos futuros, pretende-se incorporar técnicas
eficientes de busca do vizinho mais proximo (como por
exemplo o algoritmo Equal-average Nearest Neighbor Search
(ENNS) [17]) na etapa de particionamento do algoritmo LBG,
tendo em vista que esta etapa responde por parcela substancial
do nimero de operagdes ldgicas e aritméticas [18] gastas pelo
algoritmo.
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