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Resumo—Este trabalho apresenta a avaliacdo de desem-
penho de um algoritmo de aprendizagem competitiva com
consciéncia aplicado ao projeto de dicionarios para quan-
tizacao vetorial de forma de onda de voz. Sdo apresentados
resultados referentes a distribuigao dos vetores de treino nas
células de Voronoi, ressaltando a importancia da introdugao
de consciéncia na aprendizagem. Resultados de simulagao
mostram que o algoritmo produz dicionarios com qualidade

préxima ou um pouco superior a obtida com o algoritmo
LBG (Linde-Buzo-Gray), requerendo para isso um nimero
menor de iteragées do conjunto de treino.

Palavras-chave—Aprendizagem competitiva, quantizagao
vetorial, projeto de dicionario, codificagao de voz.

I. INTRODUGAO

A quantizacao vetorial (QV) [1,2] tem sido utilizada em
diversos sistemas de compressao de sinais. O sinal a ser
quantizado é dividido em blocos (que podem ser amostras
consecutivas de um sinal de voz, parametros da codificacao
preditiva linear (LPC), blocos de pizels de uma imagem,
etc.) e cada bloco é representado por um vetor. Um quan-
tizador vetorial mapeia cada um dos vetores obtidos do
sinal (voz, imagem, etc.) em um conjunto finito de vetores
representativos w;, denominados vetores-c6digo ou vetores
de reconstrugao. O conjunto W = {w;; i =1, 2, ..., N}
de vetores-c6digo é denominado dicionério, o ntimero (N)
de vetores-codigo do dicionario é denominado ntmero de
niveis ou tamanho do dicionéario, e o nimero de compo-
nentes (denotado ao longo deste trabalho por K) de cada
vetor w; é denominado dimensao do quantizador vetorial.

De acordo com uma medida de distor¢ao/distancia
d(x,w;), utilizada para medir a distor¢ao introduzida ao se
representar um determinado vetor de entrada x pelo cor-
respondente vetor-cédigo w; (o vetor w; é escolhido como
representante de x se d(xz,w;) < d(x,w;),Vj # i), os
vetores-codigo devem ser escolhidos (projetados) visando
minimizar a distor¢ao média introduzida ao se represen-
tarem os vetores do sinal a ser quantizado pelos corres-
pondentes vetores-cédigo. Tendo em vista que a funcao
densidade de probabilidades da fonte a ser quantizada é,
em geral, desconhecida, o dicionario geralmente é proje-
tado utilizando um conjunto de treino, e a distorcao média
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a ser minimizada é aproximada pela distorcao introduzida
dentro do conjunto de treino.

Dentre as técnicas utilizadas para projeto de dicionérios,
o algoritmo LBG (Linde-Buzo-Gray) [3] destaca-se por
sua ampla utilizagdo. O presente trabalho apresenta a
avaliacao de desempenho de um algoritmo competitivo
com consciéncia (ACC). O algoritmo corresponde a in-
corporagdo de um principio de consciéncia (motivado pelo
trabalho de Krishnamurthy et al. [4]) no algoritmo com-
petitivo (AC) considerado em [5]. Sdo apresentados resul-
tados referentes a avaliacao comparativa de desempenho
dos algoritmos AC, ACC e LBG em projeto de dicionérios
aplicados & quantizacao vetorial de forma de onda de voz.

O restante do artigo encontra-se organizado de acordo
com as segbes a seguir. A Segdo II apresenta uma des-
cricao do algoritmo AC. O algoritmo ACC ¢é descrito na
Secao III. Resultados e conclusoes sao apresentados, res-
pectivamente, nas Segoes IV e V.

II. ALGcoriTMO AC

Seja nyoy 0 nimero total de iteragdes (nimero total de
passagens do conjunto de treino) do algoritmo AC e Myt
o numero total de vetores de treino. Apds a inicializacao
do dicionario, o algoritmo AC pode ser descrito como

Algoritmo ACC:
Para 1 <n < nget
Para 1 <m < Myet
Determine o vencedor w;«(n,m):
i* = argmind[xz(m), w;(n, m)]
Atualize o vencedor:
wix (N, m + 1) = w;=j(n, m) + Aw;» j(n,m), com
A3, m) = n(n){(z; (m) — wie5 (n, m)).

Na descri¢ao, (m) é o m-ésimo vetor do conjunto de
treino, enquanto w;(n,m) e w;~(n,m) denotam, respec-
tivamente, o i-ésimo vetor-cédigo e o vencedor quando
da apresentacao do m-ésimo vetor de treino na n-ésima
iteragao. Por sua vez,

K

dlz(m), wi(n,m)] =Y [x;(m) — wi;(n,m)]* (1)

Jj=1

denota a distancia euclidiana entre os vetores x(m) e
w;(n,m), em que x;(m) é a j-ésima componente do ve-
tor &(m) e w;j(n,m) é a j-ésima componente do vetor
w;(n, m). Na expressao que descreve a atualizacao do ven-
cedor, Aw;«; é a modificac@o introduzida na j-ésima com-
ponente do vencedor, n(n) é a taxa de aprendizagem ou



ganho de adaptagao na n-ésima iteragao e w;-; é a j-ésima
componente do vencedor.

No algoritmo AC a taxa de aprendizagem decresce line-
armente com a iteracao n, mantendo-se constante ao longo
de toda iteragao, isto é, durante cada passagem completa
dos M, vetores de treino. E expressa por

1)77(”7:: : 717(1)

n(n) =n(1) + (n — ; (2)
em que 7(1) e n(ntot) denotam dois parametros do algo-
ritmo AC: a taxa de aprendizagem inicial e a taxa de apren-
dizagem final, respectivamente.

III. ArcoriTmMo ACC

O principal problema da aprendizagem competitiva sim-
ples é que alguns neurénios (vetores-cédigo, no contexto
de QV) podem ter pouca ou nenhuma chance de ganhar a
competicao, o que pode resultar um dicionario que contém
vetores-c6digo que nao tenham sido suficientemente treina-
dos (vetores-cédigo sub-utilizados), podendo resultar, em
casos extremos, um dicionario que contenha alguns vetores-
c6digo nao treinados® (o que seria um problema equivalente
ao da existéncia de células de Voronoi vazias no algoritmo
LBG).

Uma das maneiras de contornar esse problema foi apre-
sentada por Krishnamurthy et al. em [4]. A técnica pro-
posta, denominada FSCL (frequency sensitive competitive
learning), pode ser utilizada para melhorar o desempenho
de redes neurais competitivas. Na técnica FSCL a dis-
tor¢ao é também uma funcao da freqiiéncia com que os
vetores-codigo ganham a competicdo (ntmero de vezes em
que os vetores-codigo sao eleitos vencedores). A aborda-
gem FSCL procura treinar igualmente todos os vetores-
codigo, isto é, procura fazer com que todos os vetores-
cédigo sejam treinados (tenham suas componentes ajus-
tadas) aproximadamente o mesmo nimero de vezes. De
acordo com [4], o algoritmo FSCL constitui uma imple-
mentacao do principio de consciéncia de Grossberg [6].

No presente trabalho, a idéia proposta na técnica FSCL
é introduzida no contexto do algoritmo AC, resultando o
algoritmo ACC (algoritmo competitivo com consciéncia).

No algoritmo ACC a freqiiéncia com que cada vetor-
c6digo ganha a competicao é monitorada. Esta informacao
é usada durante o treinamento para assegurar que todos os
vetores-codigo tenham aproximadamente o mesma oportu-
nidade de serem atualizados. Precisamente, o algoritmo
ACC utiliza uma medida de distorgao (distdncia) modifi-
cada, apresentada em [4], que incorpora a freqiiéncia com
que cada vetor-cédigo é escolhido vencedor.

Seja d[x(m),w;(n,m)] a medida de distor¢ao utilizada
pelo algoritmo AC. A medida de distorcao modificada, uti-
lizada pelo algoritmo ACC, é dada por

dlz(m), wi(n,m)] = fi x dlz(m), wi(n,m)],  (3)

1 No algoritmo de Kohonen, que utiliza vizinhangas para atua-
lizagao dos vetores-codigo, a possibilidade de vetores-cédigo nao trei-
nados ou pouco treinados pode ser eliminada por meio de uma sis-
teméatica adequada para escolha do tamanho de vizinhanca.

em que f; denota o nimero de vezes em que o i-ésimo
vetor-codigo foi até entdo escolhido como vencedor. A
Equacao (3), portanto, pode ser expressa como

dlz(m), wi(n,m)] = fi x Y_[x;(m) = wij(n,m)*.  (4)

j=1

A Equagéo (4) mostra que se um vetor-cédigo é freqiien-
temente escolhido vencedor, sua distor¢ao d aumentars.
Conseqilientemente, sua chance de vencer a(s) préxima(s)
competicao(des) diminuird, dando, portanto, aos outros
vetores-codigo com pequeno valor de f; a oportunidade de
serem vencedores (de serem atualizados) na(s) préxima(s)
apresentagao(oes) de vetores de treino. Essa natureza
adaptativa do algoritmo ACC possibilita que os vetores-
coédigo tendam a ser atualizados aproximadamente o
mesmo nimero de vezes durante o treinamento.

IV. RESULTADOS

O primeiro conjunto de simulacoes teve como objetivo
avaliar a freqiiéncia com que os vetores-cédigo sao atuali-
zados nos algoritmos AC e ACC. As Figuras 1 e 2 apresen-
tam, respectivamente, para o algoritmo AC e para o algo-
ritmo ACC, o numero de vezes em que cada vetor-codigo
de um diciondrio com K =4 e N = 64 ¢é atualizado (se-
lecionado como vencedor), ao final de 14560 atualizagoes,
correspondentes a 2 iteragdoes ou 2 passagens completas
de um conjunto de treino constituido de 7280 vetores de
dimensao K = 4. Nas Figuras 1 e 2, a linha horizontal
corresponde ao numero médio de sele¢oes como vencedor.
Comparando as figuras, observa-se que o algoritmo ACC
leva a uma maior uniformidade (constatada também para
outras combinagoes de K e N) quanto ao niimero de vezes
em que cada vetor-cédigo é selecionado como vencedor.
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Figura 1. Numero de vezes em que cada vetor-cédigo de um di-
cionario AC com K =4 e N = 64 é selecionado como vencedor.

O segundo conjunto de simulagoes procurou avaliar a
homogeneidade da distribuicao dos vetores de treino nas
diversas células de Voronoi. Utilizou-se, para tanto, a
entropia normalizada dos vetores-cédigo (vide Apéndice
para maiores detalhes). Conforme mostra a Tabela I, o
algoritmo ACC produz dicionarios que levam a uma dis-
tribuigdo mais homogénea (maiores valores de entropia
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Figura 2. Numero de vezes em que cada vetor-cédigo de um di-
ciondrio ACC com K =4 e N = 64 é selecionado como vencedor.

normalizada) dos vetores de entrada nas diversas células
de Voronoi. Portanto, a utilizacao da medida de dis-
tor¢do modificada (Equagdo (4), usada pelo algoritmo
ACC) em substituicao & medida de distor¢ao convencional
(Equagéo (1), usada pelo algoritmo AC) contribui para a
reducao do nimero de células de Voronoi pequenas, isto é,
contribui para a redugao de vetores-cddigo subutilizados.

Tabela I
ENTROPIA NORMALIZADA (H) DOS VETORES-CODIGO PARA DIVERSOS
VALORES DE NUMERO DE NIVEIS (IN) FIXADA A DIMENSAO K =2
PARA 0s DICIONARIOS AC E ACC.

J7]
K1 N X Tacc
2 1 8 [08L] 087
2 | 16 | 0,75 | 0,90
2 | 32 | 0,82 | 0,89
2 | 64 | 0,83 ] 0,90
2 [ 128 | 0,85 | 0,92
1] 8 |0,74] 0,96
4] 16 | 0,75 | 0,91
1] 32 ]083] 093
1] 64081 0,92
1 [ 128080 0,93

Observou-se, durante as simulagoes realizadas, que o al-
goritmo ACC, em geral, apresenta uma menor sensibili-
dade ao diciondario inicial quando comparado ao algoritmo
AC.

E importante ressaltar que a velocidade de convergéncia
(nimero de iteragbes) do algoritmo LBG depende forte-
mente do dicionario inicial, conforme mostra a Tabela II.
Nos algoritmos ACC e AC nao existe dependéncia en-
tre nimero de iteracoes e diciondrio inicial, tendo em
vista que um dos pardmetros dos algoritmos ACC e AC
é o numero de iteragdes (niot). Comparando as Tabe-
las IT e III, observa-se que os algoritmos AC e ACC ne-
cessitam de um ntumero de iteragoes significativamente in-
ferior ao requerido pelo algoritmo LBG para projetar di-
ciondarios. Ressalte-se que, mesmo com a utilizagao de um

menor numero de iteragoes, os algoritmos ACC e AC apre-
sentam uma superioridade sobre o algoritmo LBG em ter-
mos de qualidade (avaliada via relagao sinal-ruido segmen-
tal, SNRseg) do sinal de voz reconstruido para diversas
taxas de codificagao R = % logy N, conforme mostram as
Figuras 3 e 4. Em se tratando de QV a elevadas taxas
de codificagao observa-se nessas figuras que o algoritmo
ACC apresenta-se como uma alternativa mais adequada
que o algoritmo AC: para altas taxas de codificacdo, os
sinais reconstruidos com diciondrios ACC apresentam va-
lores de SNRseg superiores aos apresentados pelos sinais
reconstruidos usando dicionarios AC.

Tabela IT
SENSIBILIDADE DO ALGORITMO LBG A TRES DICIONARIOS INICIAIS
DIFERENTES (Dj, Dy; E Djrr) EM TERMOS DE NUMERO TOTAL DE
ITERAGOES PARA DIVERSOS VALORES DE TAMANHO DO
DICIONARIO (N) E DIMENSAO (K).

Numero de iteracoes
KN D; | Dir| D
2132 |52 | 75 52
2|64 | 74| 130 118
2 [ 128 | 77 | 198 95
4 32 61 61 51
4 | 64 | 84 | 94 58
4 1128 | 81 | 68 38
Tabela III

NUMERO TOTAL DE ITERAGOES NECESSARIAS QUANDO DA APLICAGAO
DOS ALGORITMOS AC E ACC EM PROJETO DE DICIONARIO PARA
DIVERSOS VALORES DE NUMERO DE NiVEIS (N) E DIMENSAO (K).

K | N | Ntmero de iteragoes
2 32 2

64
128
32
64
128

NN NN
NSNS

V. CONCLUSOES

Neste trabalho foi avaliado um algoritmo competitivo
com consciéncia (ACC), resultante da introdugdo de um
principio de consciéncia no processo de aprendizagem de
um algoritmo competitivo (AC). Por meio da utiliza¢ao
de uma medida de distor¢ao que leva em consideracao
o numero de vezes em que os vetores-codigo sao esco-
lhidos vencedores, o algoritmo ACC procura dar a to-
dos os vetores-cédigo do diciondrio aproximadamente a
mesma oportunidade de serem treinados, isto é, de terem
suas componentes ajustadas (adaptadas) ao longo da apre-
sentagao dos vetores de treino.
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Figura 3. Desempenho dos algoritmos AC, ACC e LBG em QV de
forma de onda de voz: SNRseg do sinal reconstruido versus taxa de
codificagdo para o quantizador vetorial com dimensdo K = 2.
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Figura 4. Desempenho dos algoritmos AC, ACC e LBG em QV de
forma de onda de voz: SNRseg do sinal reconstruido versus taxa de
codificagdo para o quantizador vetorial com dimensao K = 4.

Resultados referentes a aplicacdo dos algoritmos ACC
e AC em projeto de dicionarios destinados a quantizacao
vetorial de forma de onda de voz mostraram que o algo-
ritmo ACC produz diciondrios com entropia normalizada
dos vetores-cédigo superior a apresentada pelos dicionarios
AC. O algoritmo ACC, portanto, leva a uma melhor dis-
tribuigdo (isto é, uma distribuigdo mais homogénea) dos
vetores de treino nas diversas células de Voronoi. Em
outras palavras, quando comparados aos dicionarios AC,
os dicionarios ACC tém um menor numero de vetores-
c6digo sub-utilizados, ou seja, tém uma menor quantidade
de vetores-cédigo com as correspondentes células de Voro-
noi pequenas.

Em diversas taxas de codificacao de voz, o algoritmo
ACC apresentou-se como uma alternativa adequada para
projeto de dicionario. De fato, para varias taxas de co-
dificagdo avaliadas, observou-se que os diciondrios ACC
(como também AC) levam a sinais de voz reconstruidos
com qualidade superior (em termos de SNRseg) a obtida
com uso de diciondrios LBG. Além disso, ao contririo

do que ocorre com o algoritmo LBG (em que o niimero
de iteragdes depende fortemente do diciondrio inicial), o
numero de iteragdes do algoritmo ACC (a exemplo do al-
goritmo AC) é especificado a priori, como um pardmetro
do algoritmo. Os resultados de simulagao mostraram que
os algoritmos ACC e AC produzem dicionarios com qua-
lidade proxima ou levemente superior a apresentada pelos
dicionarios LBG usando um ndimero de iteragoes significa-
tivamente menor que o requerido pelo algoritmo LBG.

No tocante a codificagao de forma de onda de voz uti-
lizando QV a elevadas taxas, observou-se que o algoritmo
ACC apresenta um desempenho superior ao apresentado
pelo algoritmo AC: os sinais reconstruidos com o uso de
diciondrios ACC apresentam valores SNRseg superiores
aos apresentados pelos sinais reconstruidos utilizando di-
cionarios AC para altas taxas de codificagao.

APENDICE — ENTROPIA NORMALIZADA DOS
VETORES-CODIGO

Este apéndice descreve a entropia normalizada dos
vetores-codigo, que serve como uma medida para avaliar
o grau de homogeneidade da distribuicao dos vetores de
entrada ao longo das células de Voronoi [7].

Seja W = {w;; ¢ = 1, 2, ..., N} um dicionério de
tamanho N, em que w; denota o i-ésimo vetor-cédigo K-
dimensional. Seja p; a probabilidade de que um dado vetor
de entrada pertenga a regiao ou célula de Voronoi corres-
pondente a w;. Em outras palavras, p; representa a proba-
bilidade de que w; seja o vizinho mais préximo de um dado
vetor de entrada @ (probabilidade de que w; seja o vetor-
c6digo mais semelhante a & dentre todos os vetores-c6digo
do diciondrio).

Seja S = {x(m), m =1, ..., Myet } um longo conjunto de
treino (isto é, Myt >> N), ou seja, S é um longo conjunto
de vetores que sao utilizados no projeto de dicionario. De-
vido ao mapeamento promovido pela quantizagao vetorial,
o conjunto S é particionado em N conjuntos (disjuntos) de
Voronoi S;, ¢ = 1,..., N, em que cada célula S; coleciona
todos os vetores de treino que sao mapeados no i-ésimo
vetor-cédigo: S; = {x(m) : Q(x(m)) = w;}. Em ou-
tras palavaras, w; é o vetor-cédigo mais préximo de todos
x(m) € S;.

Seja M; o tamanho do subconjunto S;, isto é, M; é o
nimero de vetores de entrada mapeados no i-ésimo vetor-
c6digo. Uma estimativa para a probabilidade de que w;
seja o vetor-cédigo mais préximo de qualquer x(m) (que
corresponde a probabilidade de que S; seja a célula de Vo-
ronoi de &(m)) pode ser obtida como

M;
Mvet .

(5)

pi =

A entropia H dos vetores-codigo é definida como

N
H=3 p 10g2(p%>- (6)
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A entropia normalizada H dos vetores-codigo é dada por

~ H
H=—— 7
v (7)
isto é,
X 1
2D Ing(p_i)
H="— 8
logy N (®)

A méxima entropia normalizada ocorre para vetores-
cédigo equiprovaveis. De fato, equiprobabilidade implica
H = logy N. Como conseqiiéncia, H = 1. E importante
observar que H — 1 & medida que aumenta a homoge-
neidade da distribuicao dos vetores de entrada ao longo
das células de Voronoi, isto é, H — 1 a medida que
H — logy N. Poroutro lado, para N determinado, a entro-
pia normalizada decresce a medida que aumenta o niimero
de células de Voronoi pequenas.
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