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RESUt-'lEN 

La t~cnica de codificación de formas de onda en el dominio de la 

frecuencia y 1 ¿>. cuantización vectorial han sido apl í ce.da.s 

respectivamente a la compresión de la señal de voz a tasas de bit (bit 

rate> baja y mediana [1,2,3,4J. No obstante, al conocimiento del autor, 

existen pocos trabajos que combinen ambas técnicas de una manera directa 

para codificar voz. 

vectoriales 

requer-i mi ento 

(VD) 

de 

La p~incipal dificultad de usar los c~antizadores 

para codificar formas de onda es el elevado 

recursos de computación. Para r~ducir este 

requerimiento, se han propuesto varios tipos de VQ cor, estructura 

r~pido acceso a su vocabulario, entre ellos, se interna permitiendo un 

tienen los VQ de ganancia y forma <GS-VQ) y de producto cartesiano 

(PC-VGD [2,5~6J. En esta tesis describimos el dise~o y la simulación del 

un sistema de compresi6n ~e voz basado en cuantización vecto~ial de le 

transformada discreta de Fourier de duracidn corta (discrete short-time 

Fourier transform, DSTFT) • El VD usado es una'combinaci6n de pe-VD v 

GS-VQ, el cual cuantiza directamente el espectro de V'QZ obtenido 

mediante la DSTFT bajo el criterio de error cuadrJtico en t~rminos de 

las componentes en la frecuencia. La simulaciÓn es realizada usando una 

minicomputadora! y los resultados experimentales muestran q 1..1 e este 

sistema de codifica.ció" alc¿::\nza una, buena "calidad de comL!flicacil~n" a 12, 

tasa de 6.4 Kb/s (1 bit/muestra). 
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INTRDDUCCION 

Un tópico i mporta.nte en diversas aplicaciones relacionadas con 

la voz es la codificación de esta señal. El objeti~o de codificar la voz 

es el de reducir la tasa de estas señales, manteniendo cierto nivel de 

fidelidad necesario, ya sea para su transmisi6n sobre cancl.l es de 

comunicaci6n o su almacenamiento en memorias. Esto es factible ya que la 

voz contiene considerable redundancia .debida ~ las caracter{sticasy 

restricciones de nuestro aparatos de producci6n y de percepci6n de la 

voz, y a las estructuras inherentes del lenguaje. 

En términos generales, la voz es una señal localmente 

estacionaria, algunas características cambian "lentamente" con respecto 

a la frecuencia de la se"al misma, y posee un espectro de energla bien 

definido en una duración corta, típicamente de 10 a 50 ms 

(mi 1 i segundos) . Durante un periodo largo (varios segundos, por ejemplo), 

se pueden observar segmentos de señal de diferente naturaleza que 

corresponden 

dos patrones 

tiempo. Por 

espec;:tro de 

percepciÓn, 

a diferentes patrones del espectro~ En la Fig.l se muestran 

t ' . 1 pl.COS del espectro y sus correspondientes se~ales en el 

otra parte, la teorla de la percepción nos sugiere que el 

, 
energla 

porque el 

de duración corta juega un papel fundamental en la 

oído humano act~a, de alguna manera, como un 

analizador de espectro o un banco de filtros [7,8]. 

Los sistemas de compresi6n de voz, o simplemente codificadores 



[ 
I 
I 

dB 

60 

40 

1
20 

í 

20. 

dB 

, 

Fig.l Dos espectros típicos de energía 
y sus correspondientes señales de voz. 

'. , 
\.. 

" 

2 

4 KHz 

KHz 



(coders) , son los medios que realizan la codificaci6n y 

3 

est~n 

caracterizados por tres factores fundamentales: tasa de bit, distorsi6n, 

y complejidad. Idealmente, un sistema de compresi6n debe minimizar las 

tres figuras de mérito conflictivas; esto es, se desea diserfar 

codificadores que eliminen eficientemente las redundancias de la se~al 

de voz 

mínimo 

sin introducir demasiado ruido de cuantizaci6n y manteniendo un 

requerimiento computacional (tiempo de procesamiento y memoria). 

En l~ actualidad, la tecnología digital se ha desarrollado un cierto 

nivel, 

seFlales 

que es posible diseffar sistemas para procesamiento digital de 

considerablemente 

implementar codificadores 

calidad telefÓnica ("toll" 

tasas entre 4.8-9.6 Kb/s. 

complejos, es de gran 

(generalmente complejosj 

quality, equivale a 

inter~s diseñar e 

que produzcan voz de 

Log-PCM a 64 Kb/s) a 

Tradicionalmente, los sistemas de compresi6n de voz han sido 

clasificados en dos categor{as amplias: codificadores de_formas de onda 

(waveform coders) y codificadores de voz (voice coders o vocoders). Los 

codificadores de formas onda intentan obtener la apro>: i mac i 6n 

(versi6n cuantizada) m~s parecida a la seffal original (en pril")cipio, no 

est~ restringida a la se~al de voz, puede ser m6sica, por ejemplo) de 

acuerdo a alg6n criterio de fidelidad, mientras que los codificadores de 

voz intentan modelar el proceso de producci6n de voz mediante algQn 

modelo param~trico y generar voz sintética usando tal modelo. Los 

ejemplos más conocidos son los sistemas PCM y sus versiones diferencial 

de codificaci6n por predicci6n lineal (LF'C), y adaptiva, los sistemas 

etc. 

para 

tasas 

Generalmente, los codificadores de formas de onda son mJs exitosos 

reproducir voz de buena calidad (de comunicaci6n o telef6nica) a 

de bit m~yores de 16 Kb/s. Por otro lado, los codificadores de voz 

son menos robustos, pero son capaces de lograr alto grado de compresi6n, 
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producen voz de calidad sint'tica a tasas entre 2 y 5 Kb/s. La Fig.2 

muestra a grosso modo la calidad subjetiva como funci6n de las tasas que 

pueden alcanzarse con ambos tipos de codificadores [8J. Es informativo 

observar que en la regi6n de 3 a 10 Kb/s, ni los codificadores de voz ni 

'lo~' codificadores de formas de anda pueden producir voz de alta calidad; 

por 1 o ·tár~.to, el problema de diseñar sistemas de compresión. qu~ 

produzcan voz de buena calidad a una tasa entre 4.8 y 9.6 Kb/s ha sido 

la meta principal de nuestra investigación. 

calidad subjetiva 

Perfecta codificación de formas de onda 

modelada de fuente 

Mala 

2 4 8 16 32. G4 
tasa de bit (Kb/s) 

Fig.2 

La clase de codificadores de formas de onda se puede separar 

nuevamente en das tipas dependiendo del dominio donde se realiza la 

cuantización: métodos en el tiempo y en la frecuencia. La raz6n más 

importante de codificar una representaci6n adecuada en el dominio de la 

frecuencia en lugar de codificar la seRal misma, es el hecho d~ que la 

preservaci6n de la estructura del espectro de duraci6n corta (el cual 

puede describirse convenientemente mediante la transformada discreta de 

Fourier de duración corta) es esencial para lograr una buena calidad 
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perceptual de reproducci~n. Espec{ficamente, las sub-bandas en donde se 

concentra la información de frecuencia fundamental (pitch) y de 

resonancias (formants) deben ser cuantizadas con mayor exactitud; en 

cambio, en las porciones de alta frecuencia donde ocurre sonido de tipo 

ruido, se puede permitir un nivel relativamente alto de ruido de 

cuantización, puesto que el ruido de cuantizaci6n es eficientemente . , 

"enma.scarado" por estas sonidos [1,7,8J. En otras palabras, el m4todo en 

la frecuencia nos ofrece la oportunidad de cuantizar la se~al de voz de 

manera m~s selecti.va Y f le}: i bl e, y cohsecuentemente un posible 

m~joramiento de la calidad de reproducci6n.Dos.ejemplos típicas son, la 

codifi~aci6n par sub-band~s y la codificaci6~ por transformaci6n (15J. 

El primero divide el espectro de voz en un conjunto de 4 a 8 sub-bandas 

contiguas por mediQ de un banco de filtros paso-bandas (las fugas 

espectrales son despreciables), mientras que el segundo divide la seRal 

en bloques consecutivos (64-512 muestras) y calcula la transformada 

discreta de Fourier (DFT> ti otras transformadas para cada bloque de 

señal (con posible traslape entre los bloques consecutivos, pero el 

traslape en frecuencia predomina). Ambas técnicas cuantizan su 

respectiva representaci6n espectral escalarmente, y las espectros 

resultantes son usados para sintetizar una señal en tiempo ya sea por un 

sintetizador o por tranformaci6n inversa. 

Tradicionalmente, las sistemas de compresi6n usan exclusivamente 

técnicas de cuantizaci6n escalar (muestra por muestra). Durante los 

6ltimos años, sin embargo, la t~cnica de cuantizaci6n vectorial (Va> ha 

t6nido un gran impacto en el campo de codificación de voz. la LPC basada 

en VQ ha logrado una reducción considerable de la tasa de bit [2]. As! 

misma, la va ha sido aplicada para dise~ar codificadores de formas de 

onda en el dominio del tiempo [3,4.,5]~ sin embargo! a nuestra 
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conocimiento, existe poco trabajo publicado sobre la aplicaci6n de VD a 

codificaci6n en el dominio de la frecuencia (9]. Como consecuencia, nos 

dedicaremos a investigar este t6pico .n particular. 

La idea fundamental de la VD está basada en un resultado básico 

dé la teor{a de tasa-distorsi6n (rate distortion theory, es la rama de 

la teorla de informaciÓn que estudia los fundamentos de la compresi6n de , 
datos)~ la cual nos indica que la m~xima compresi6n no se alcanza con 

cuantización escalar sino vectorial (con vectores de dimensi6n 

arbitrariamente grande~ que son tratados como un solo objeto), aun qué 

las componentes de los vectores sean estadlsticamente independientes! 

Entonces, no es sorpredente que una reducci6n significativa de la tasa 

puede obtenerse c4antizando una representaci6n adecuada de voz, bloque 

por bloque (de tamaño razonable), en lugar de cuantizar muest~a por 

muestra. 

Desgraciadamente, el uso directo de VQ tiene una seria 

dificultad: requiere enorme esfuerzo computacional tanto para su diseño 

como para su operacidn. Se necesitan almacenar voluminosos vocabularios 

de básqueda total (full searched codebooks) y enorme velocidad de 

operación para realizar el cAlculo de distorsi6n y b6squeda del mejor 

vector de reproducción. Por ejemplo, un sistema de VD Que trabaja con 

vectores de 128 muestras (muestreada a 6.4 KHz) a tasa de bit iDual a 

6.4 Kb/s (1 bit/muest~a) requiere almacenar y buscar un vocabulario de 
128 

2 

~ 10~ diferentes vectores de reproducci6n (codewords)! Obviamente, el 

tiempo para accesar exhaustivamente el vocabulario es del mismo orden 

astron6mico; de hecho, ni siquiera se puede almacenar en memorias de las 

mAquinas contempor~neas (teóricamente se puede hacer despreciable el 

tiempo de procesamiento por sacrificar aún más la memoria: para cada 

posible vector de entrada, asignar un vector de ~eproducci6n 
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correspondiente y almacenar su índice. En el ejemplo anterior, suponga 

Que cada muestra e~ de 
. lf~6 46.2 

12 bits, entonces eXlsten 2 = 10 posibles 

vectores de entrada y se necesita almacenar una tabla del 
. , 

mlsmo numero 

de {ndices de 128 bits, además del vocabulario de vectores de 

reproducción anterior>. Esta restricci6n es el principal obst4culo que 

nos prohibe diseRar sistema~ con VQ de gran escala (tasa de bit y 

dimensi6n de vector grandes>, lo cual implica una limitaci6n fundamental 

del desempeño de sistemas prácticos que se pueden alcanzar en el 

contexto dela teor{a de tasa-distorsi6n. 

En la pr~ctica, desde luego, los vocabularios más 6tiles no son 

los de b~squeda total, sino lqs que permiten su acceso eficientemente 

(por 10 tanto! son subdptimos en el sentido de la teoría de 

tasa-dLstorsi6n) para criterios de distorsi6n razonablemente complejos. 

Esto implica que los vocabularios deben poseer suficiente estructura 
, 

interna de naturaleza geométrica o algebraica; por ejemplo, los 

vocabularios que poseen estructura de arbol, los c6digos permutacionales 

san de esta naturaleza. En esta tesis, s610 usamos un esquema de 

organizaci6n de vocabulario~ el .cual "factoriza U un vocabulario como un 

producto cartesiana de varios vocabularios (de b~squeda total) de menor 

dimensi6n y par tanta más rápidas de accesar; a bien, como un producto 

cartesiana de un vocabulario de escalares par un vocabulario de vectores 

normalizadas. 

El objetivo de la presente tesis es desarrollar un método de 

diseña de codificador de formas de anda, basada en cuantización 

vectorial de l~ transformada discreta de Fourier de duraci6n corta 

(OSTFT), y aplicarlo para diseñar un sistema de compresi6n de voz con 

"buena calidad de comunicación" a la tasa de 6.4 Kb/s, mediante 

simulaci6n en una mini computadora. En el siguiente 
, 

capltulo nos 
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dedicamos al estudio de la DSTFT considerando los aspectos m~s 

importantes para la realizaci6n de nuestro sistema de compresi6n. En el 

capítulo 3 se describen los cuantizadores vectoriales de tipo producto 

cartesiano que cuantizan la DSTFT con el criterio de mfnimo error 

cuadrático. En el capítulo 4~ consideramos un dise~o práctico de sistema 

de compresi6n de voz y presentamos los resultados experimentales 

obtenidos mediante su simulaci6n. Finalmente, en el &ltimo capítulo 

concluimos el estudio con algunos comentarios y recomendaciones para 

investigaci6n futura. 
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ANALISIS V SINTESIS DE VOZ 

MEDIANTE L~ TRANSFORMADA DISCRETA 

DE FOURIER DE DURACION CORTA 

'-

CONCEPTOS BASICaS E INTERPRETACION DE LA DSTFT 

El anAlisis de una se"al se refiere a la descomposici6n de la 

seRal en un conjunto de componentes en el domonio de la frecuencia y la 

síntesis es la reconstrucci6n de una seAal usando su representac~6n 

espectral obtenida mediante el análisis. Tanto el análisis como la 

síntesis pueden llévarse a cabo mediante t~cnicas de procesamiento 

digital de señales. Un esquema general de un sistema de análisis y 

síntesis se muestra en la Fig.l. 

canales 
o 
1 

x(n) · · · 
E ntrada k 

; 

N':" 1 

analizador 

Fig. la 

canales 

XCI (m) 
X, (m) 

o 
1 
. x{n) . 
k 

Sal id a 
N':' 1 

sintetizador 

Fig. lb 

En el analizador (Fig.la), la señal de entrada x(n) es convertida en un 

conjunto de ales de canal (general ment-e compl ejas) f X lC (m) ~ k = 

O,l, ... ~N-l, que representan diferentes componentes de la señal original 
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en alguna región en el dominio de la frecuenci~ (sub-banda). Para cada m 

fi o, el vector [X o (m), ... , X,I-J(m) J se conoce como espectro de 1 a señal 

x(n) en n=mM. En el sintetizador (Fig.lb), las seRales de canal (quiz~s 

" ya procesadas) X 1< (m) son usadas para reproducir una seRal sintética 

~(n). Una manera 6til de definir ias seRales de canal est~ basada. en la 

teoría de la transformada discreta de Fourier de duraci6n corta (OSTFT). 
" 

A continuaci6n estudiaremos brevemente algunos aspectos más importantes 

de, la OSTFT. 

\ (real) x(n) está definida por: 

y .la f6rmula 

co 

L h (rriM-n) >: (n) 

n =-(1) 

al de s{ntesis 
I 

foI-f ce 

es: 

~(n) = (l/N) L L f (n-mM) 
k=o m:-ao 

k =: O, 1 , ••• ,N-I (1) 

(2) 

donde h(n) y f(n) son llamados filtros o ventanas de análisis y de 

s{ntesis, respectivamente, y están relaci08ados a través de la siguiente 

condici6n de reconstrucci6n e>~acta: 

00 

~ h(m M-n + k N) f(n - m M) 

tri -00 

= 1, si. k = O; 

= O, si k :f: O para todo n (3 ) 

bajo esta condición, la se"al sintética A(n) es exactamente igual a la 

señal " de entrada xCn), siempre y cuando Xj«m) = Xk(m). La prueba de (3) 

se dará posteriormente al presentar un algoritmo eficiente para calcular 

la DSTFT. 



11 

Las ecuaciones anteriores pueden interpretarse mediante bancos 

de filtros o simplemente el esquema que calcula la transformada discreta 

de Fourier 

tenemos el 

(DFT> de señales segmentadas por ventanas. En la Fig.2a 

analizador correspondiente a (1) mientras la Fig.2b muestra 

el sintetizador correspondiente a (2). El nÚmero de canales del sistema 

es N, y M (M < N) representa el periodo de decimaci6n (muestreo) del 

espectro, es decir, en cada periodo de M muestras de la .seRal, el 

analizador p~oduce un espectro de N componentes complejas (contiene 

también exactamente N diferentes n&meros reales). Si M .= N, la 

representación espectral de la señal no contiene redundancia comparada 

con la señal misma, por lo que.es el caso más interesante para dise~o de 

sistemas de compresión. 

La interpretación alterna se ilustra en la Fig.3. Se segmenta la 

sena! de entrada en bloques sucesivos (con o sin traslape) por una 

ventana centrada en n m M Y se tranforma mediante la DFT obteniendo 

sucesivamente los espectros (N puntos, N > M, en n = m M). Esta última 

interpretación da origen al nombre de DSTFT. Note que los filtros de 

análisis y de s{ntesisusados en la práctica son de respuesta a impulso 

finita., pero la teoría general no está restringida a usar solo filtros 

de este tipo. 

CRITERIO DE DISEÑO DE FILTROS DE ANALISIS y DE SINTESIS 

Dos casos extremos son de gran interés. Es facil de comprobar 

que los filtros paso-bajas ideales 

h(n) = f(n} = sinc(n/N) 

= sin(nn/N)/(nn/N>, si n ~ O; 

= 1, si n = O (4) 

satisfacen la condici6n de reconstrucción exacta (3). En este caso, los 
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n_ 
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. . 
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espectros obtenidos tienen una propiedad deseable, te6ricamente, la~ 

diferentes componentes no contienen error de traslape; sin embargo estos 

filtros ideales s610 pueden ser aproximados en las implementacioneS 

prácticas. 

El otro caso extremo corresponde al método de transformada (DFT) 

de bloques sucesivos 

longitud N: 

(sin traslape) usando ventana rectangular de 

Obviamente, 

h(n) = f(n) = 1, si Inl~ N/2; 

= 0, si Inl >.N/2 (5) 

la condición (3~ se satisfac~ ya que siempre podemos 

reconstrui r 1 a señal original por DFT inve~sa (IDFT). En este c~so, 

señal en el dominio del tiempo, sino en 

no 

existe traslape de la 

frecuencia. Como la cuantitaci6n se ll~var~ a cabo sobre las componentes 

de frecuencia~ es preferible que los e~rores de cuantizaci6n en cada 

sub-banda sean aislados (minimizando el traslape en la frecuencia), ~sta 

es una de las razones por las cuales usamos solamente los filtros 

paso-bajas i de'al es. Es posible dise~ar filtros de análisis y síntesis 

que eliminari traslapes en ambos dominios, sin embargo, para logra~ esto, 

se requi rire que H ~ N/4! o sea, el espectro ti ene un n(lmero de muestras 

por lo menos 4 veces mayor que el n~mero de muestras de la señal misma 

(10] • 

El método más sencillo para diseñar los filtros de anélisis y de 

s!ntesis es el método de ventanas: 

h(n) f (n) = sinc (n/N)' W(n) (6) 

donde W(n) representa una ventana de longitud L = 2 K N + 1. Una 

elecci6n razonable es la ventana de Hamming: 

W(n) = 0.54 + 0.46 cos(7[n/KN) 

= O 

I n I~ KN 

1 ni> KN 
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donde el parámetro .< es usado para controlar la fuga espectral y debe de 

ser escogido de tal manera que satisfaga tambi~n la restricci6n de 

retraso del sistema. 

T~cnicas más sofisticadas para dise"o de interpoladores pueden 

usarse 'para dise"ar filtros que ofrecen mayor flexibilidad de operaci6n 

[1l,10J. 

HE TODO EFICIENTE DE IMPLEMENTACION USANDO EL ALGORITMO FFT 

Una raz6n fundamental, por la cual la DSTFT ha tenido tantas 

aplicaciones en diversas áreas, es que su cálculo puede efectuarse 

eficientem~nte usando el algoritmo de transformada de Fourier rápida 

(FFT) • Existen principalmente dos algoritmos equivalentes [10J, el 

algoritmo que usamos es el siguiente [12J. 

Anál i si s: substituyendo n = m M + 1 N + r, O , r , N-l en (1), 

tenemos, 

donde: 

_j gmMK ~ <1) _j2/f rk 
X le (m) = e ti L [ L h (-1 N-r) x (mM+ II'J+r) J e N 

r= o ~=-o;, 

= 

X r (m) = t h (-1 N-r ) x (mM+ 1 N+r ) 
~=-Q) 

(7) 

(8) 

es la secuencia obtenida usando el traslapé en tiempo Ctime-aliasing), y 

es peri6dica en r con periodo N. N6tese que la cantidad encerrada por { 

} en (7) tiene la forma de DFT, y por lo tanto se calcula eficientemente 

usando FFT. Para evitar la multiplicaci6n compleja en (7) cuando M<N ) 

es suficiente recorrer circularmente la secuencia xr(m) y trabajar con 
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la secuencia recorrida: 

~-1 _1 .21r nI: 
X K (m) = E x n (m) e '" (9) 

n= o 

donde: xr¡(m) = x r (m) , n = (mM+r) mod N ( lO) 

SIntesis: la ecuacion (2) puede reescribirse como: 

<lO 

){(n) L f (n-mM) 
A = X n (m) (11) 

1<:: -00 

N-¡ 

/:!nt. A ¿ " donde: x n (m) = (1 IN) X,,(m) e N .( 12) 

K=O 

" la cual es la 1DFT de Xk(m) y por tanto puede evaluarse eficientemente 

.medi ante FFT. Es importante interpretar 1 a señal ~ n (m) como una 

$ecuencia periódica con periodo N, cuando se calcula la señal sintética 

usando (11). 

Obviamente~ 
1\ 
X k (m) = X Ir: (m) implica que x n(m) = x n (m), usando 

(lO) Y (8), se tiene que 
00,_ x n (m) = L h (mM-n+kN) }~ (n-kN) 

/I{=...,., , 

substi tuyendo en .C 11) e igualando a x(n} obtenemos la condici6n de 

reconstrucción (3). En las Fig.5a-b se ilustran esquem'ticamente los 

procedimientos de análisis y de síntesis. 

Finalizamos este capItulo con la siguiente f6rmula de Parseval. 

Sea xCn) una señal de energía finita~ entonces, 

to 

Llx(n>!2. = ( 13)· 

n::-co 
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aqu{ el filtro de análisis est! dado por (4) o (5). En el caso de (5), 

; la f6rmula anterior resulta obvia; en el caso de (4), la prueba está 
.1 
1 

basada en la identidad [13J: 

llD 

LSinC[(kN-U/NJ sinc(kN-j)/NJ = sinc[(i-j)/NJ 

1:: :-'" 

Una versi6n alterna de (13) es usada en el siguiente cap{tulo. 
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DISEÑO DE CUANTIZADOR VECTORIAL 

DE ESTRUCTURA DE PRODUCTO CARTESIANO 

DESCRIPCION GENERAL DEL CUANTIZADOR VECTORIAL (VD) 

El funcionamiento de un VQ se puede describir mediante un modelo 

b~sico ilustrado en la Fig.l: 

Canal de 

Fuente ,---. Codificador f----4 comunicaci6n Decodificador Usuario 

.,. ,.. 
X i o f7Jemoria 1 X 

Fig.l 

El modelo consiste de los siguientes m6dulos funcionales: 

Una fuente de informaci6n Que emite peri6dicamente vectores 

aleatorios, X, los cuales ser~n cuantizados. 

2) Un codificador (encoder), el cual almacena un conjunto finito de 

vectores de reproducci6n (codewords) llamado vocabulario (codebook), y 

genera, como resultado de la cuantizaci6n, un índice para Gada vector de 

entrada; o sea, el codificador busca en su vocabulario y determina el 

vector de reproducci6n m~s "cercano" al vector de entrada. Este vector 

representa entonces al vector original y es identificado por su {ndice. 

Note que el codificador es el dispositivo en donde ocurre la compresi6n. 
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3) Un canal de comunicaci6n o medio de almacenamiento, mediante el cual, 

los' índices generados por el codificador son transmitidos o almacenados. 

4) Un decodificador (d~coder), junto con un vocabulario (esencialmente 

el mismo que el del codificador) que convierte los índices en los 

correspondientes vectores de reproduccidn. 

5) Un usuario quien recibe la informaci6n cuantizada. 
" 

El VQ está formado por el codificador y el decodificador y sus 

respectivos vocabularios. Espec{ficamente, un analizador de voz produce 

u~ es~ectro de duraci6n corta en cada segmento de an~lisis (frame). El 

codificador selecciona el .patr6n de espectro de su vucabulario más 

'par'ecido al espectro de entrada de acuerdo a alg6n criterio de 

fidelidad, cuyo {ndice será eventualmente conocido por el decodificador. 

El decodificador· simplemente convierte los índices a los vectores de 

reproducci&n correspondientes. Finalmente los espectros cuantizados son 

usados para reconstruir una señal sint~tica a trav~s de un sintetizador. 

Para diseñar. un VQ, hay que especificar tres elementos 

principales: 

1) Una medida cuantitativa de distorsi6n entre cada par de vector de 

entrada y vector de reproducci6n. Es una funci6n no negativa que 

representa una penalizaci6n asociada al error introducido por reemplazar 

el vector de entrada por el vector de reproducci6n. Una vez establecida 

la distorsi6n d(X,Y), el codificador debe seleccionar el vector de 

reproducci6n ~ tal que minimice d(X,Y) para cada vector de entrada X 

dado. Idealmente la distorsi6n objetiva debe coincidir con el criterio 

subjetivo del usuario, en el caso de compresi6n de voz, una pequeña 

distorsidn deb~ de corresponder a una alta calidad perceptual mientras 

gran distorsiÓn implica baja calidad de la voz sint~tica. 

Desgraciadamente, todas las distorsiones com6nmente usadas en la 
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limitación 

humano 
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sólo reflejan parcialmente al criterio subj~tivo~ debido a la 

de nuestro conocimiento de la verdadera naturaleza del ordo 

esto es un severo obstáculo que nos impide obtener voz 

sintética de alta calidad a baja tasa de bit. 

2) Una adecuada estructura interna del vocabulario. Una estructura y una 

distorsi6n propiamente definidas nos permiten diseñar el procedimiento 

eficiente de clasificación o bósqueda que mapea cada vector de entrada 

al mejor vector de reproducci6n. 

3) Un algoritmo de diseño mediante el cual se obtiene ún vocabulario 

6ptimo. Los algoritmos práctiCOS generalmente no requieren conocer las 

estadísticas de la fuente sino simplemente usan una secuencia de 

entrenamiento suficientemente rica. Todos los algoritmos existentes son 

~rocedimientos iterativos: empezando con un vocabul~rio arbitrario, en 

cada iteración genera un nuevo vocabulario de menor distorsi6n promedio; 

como la distorsiÓn es no negativa, el procedimiento iterativo producir~ 

un vocabulario óptimo (en general son óptimos locales). 

Antes de concluir esta secci6n, presentamos una descripciÓn 

formal de un VD [6]. Sea X = { Xk , k =1,2 ... } el cunjunto de todos los 

vectores de entrada (L-dimencional). Un VD consiste en dos mapeos. Uno 

es el codificador: 

q: X ~ 1 

donde 1 = { i, i = 1, ... ,M }, es un conjunto de índices; el otro mapeo 

es el decodificador: 

r: 1 ~ Y 

donde Y = { ~, i = 1, .•. ,M ), es el vocabulario del VQ que contiene M 

vectores de reproducción 

por: 

R = loo CM) 
-2 

(L-dimensional). La tasa del VQ está definida 

bits/vector 
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o R = (l/L) log~ (M) bits/muestra 

Dada una medida de distorsi6n d(X,V) ~ ° definida para todo par 

de vector de entrada x y vector de reproducci6n V, un VQ es 6ptimo si , 
minimiza la distorsi6n promedio E{ d[X,reqCX»] } (E{ } es el operador 

de esperanzá matem~tica). Un VQ 6ptimo debe de tener las dos propiedades 

siguientes: 

1) dado un decodificador r, el mejor codificador q es el que asigna i 

q(X) tal que d(X,r(i» sea mínima, para todo X, ya que 

min E{ dCX,r(i)]} ~ E{ min d[X,r(i)]} 
i ~ 

El codificador q junto con el vocabulario Y define una partici6n del 

espacio de entrada (un conjunto de celdas): 

entonces, 

P.= {Xlq(X) = i}, i =1,2,. .. ~M 
i 

y Pi n p; = 0, i "* j 

2) dado un codificador q y su partici6n asociada, el mejo~ decodificador 

r es el que -asigna a cada {ndice i el centroide (generalizado) de la 

celda Pi ~ esto es, Vi = r<i) tal que minimiza E{ d(X,V) I XEPi,L 

Estas propiedades forman la base de los algoritmos de diseño de 

los VQ que presentamos m~s adelante. 

DEFINICION DE LA DISTORSION DE ERROR CUADRATICO PONDERADO 

Existen muchas medidas de distorsi6n para diseffar sistemas de 

compresi6n de voz [15], quiz~ la distorsi6n más conocida y m~s sencilla 

es la de error cuadrático ponderado: 

1'1-1 

deX,V) = (l/N) L F.::.I>:k _~It (1) 

1(:=0 
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donde x, y son los vectores de entrada y de reproducciÓn, 

respectivamente, 

y ~ >0, k = O,I, ... N-l, normalizados de manera qu~: 

1/-1 

<l/N) ¿PI(= 1 (2) 
. )(00 

son los pesos asociados a cada componente de X debido a su importancia 

relativa. Note que la di~torsi6n (1) es una suma de varias dist6rsiones, 

cáda una de ellas involucra sÓlo'subvectores <de dimensiÓn reducida) de 

X Y de Y, esta propiedad ser~ explotada posteriormente cuando estudiemos 

la estructura de vocabularios. 

En general, las componentes de DSTFT son n6meros complejos, es 

conveniente expresar la distorsiÓn (1) en términos de partes real e 

imaginaria, o bien, magnitud~s y fases: 

N-' 
d(X,Y)=(I/N) LPt: [(Re<>~¡.:)-Re(y~»1 + (Imb:a:;)-Im(YK»l] <la) 

1(=0 

"'-, 
d(X,Y)=(1/N) I:PK [( IXkl-lyKI>2 + 2 IxkllY,d (l-cos(4x~- {Y",-»] (lb) 

1:=0 

tambi~n usamos una versi6n modificada de (lb): 

"-1 
d{X,Y)=(1/N) LPt: [( IXI(I- !YI(I>~+ 21~,l'{I-cos(<JXK- ~yjl(»] (lc) 

Ic.:o 

Note que (lc) es una .. suma de dos distorsiones que involucra solo 

magnitudes y fases, respectivamente. Esta separaci6n nos permite diseñar 



y accesar los respectivos vocabularios de manera independiente, y en 

consecuencia, obtenemos un ahorro de esfuerzo computacional. 

La distorsión (1) esté definida directamente en términos de la 

DSTFT; no obstante, tiene una interpretaci6n interesante en el dominio 

del tiempo. Supongase Que los espectros de las señales x(n) e y(n) son, 

respectivamente: 

• 
00 .2.lT 

·~.K(m) = 2: h(mN-n) x(n) 
-j¡:¡-nK 

e 
n =-Q) 

00 .111" 

Y te (m) = L h(mN-n) yen) 
-j Nnl< 

k = O, 1, ••• ,N-l e 
1'1= -co 

-Def{nase la se~al de error 

z(n) = :-tCn) - yen) (3) 

debido a la linealidad de la DSTFT, 

00 

donde Z le (m) = ~ h (mN-n) z (n) k = O!l, ••• ~N-l (4) 

n "-0Ct 

La distorsión puede reescribirse en función de la señal de error 

z(o): 

tI~1 • 

d (X, y) = (1/N) L PK I ZJo:(m) 1
1 

1<= o 

M-I Q) 0Ct -

= (l/N) LP!(LLh(mN-i)z(i) h(mN-l)z(l) 
lC"O .(~-"" .t"-co 

<Xl <lO 

= ¿LZm(i) p(i-l) zm(l) (5) 

~ :-CIO f"-co 

N-/ 

donde: p(i-}) = (l/N) L (6) 

1::'=0 
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es per 6dica con periodo N y positivamente definida; y 

(7) 

es la señal de error modificada por la ventana centrada en n=mN, que 

representa al error de cuantizaci6n (de duraci6n corta) alrededor de 
! 

n=mN. Entonces, minimizar la suma ponderada de las magnitudes de la 

DSTFT de error de cuantizaci6n equivale a minimizar el miembro derecho 

de (5) que representa (en cierto 
I sentido) la energla de la señal de 

error alrededor de n ~ mM~ Si adem~s z(n) es ruido blanco: 

n = m; 

= O., n F :en 

y suponemos que el filtro de an'lisis es ideal, 

entonces, 

h (n>' = sinc (n/N) 

= sin(rrn/N)/(rrn/N), 

= 1, 

E{d(X,Y)} = píO) E{/z(n)¡:l} 

= E { I z (n ) I%.} 

Aqui hemos usado (2) y la identidad [13]: 

ro 2-L Isinc (n/N)/ = 1 
n=-(I) 

n :j O; 

n = ° 
.o 

Llh (mN-i )/2 
( =-.0 

(8) 

(9) 

(10) 

Una manera más eficiente de calcular la distorsión (1) cuando p~ 
Jo! -1 

= 1, k = O,l, ... ,N-l es calcular L'lxn<m) - Yn<m)/2, aqui >~n(m) e y" (m) 
n= o 

son las respectivas 1DFT de X~(m) e Yk(m). Entonces podemos elim¡nar el 

cálculo de FFT [para obtener X ~ (m»). Desgraciad~mente! si Queremos 

dividir todo espectro en varias sub-bandas y cua~tizarlo con VQ de 

estructura de producto cartesiano, no podemos aprovechar esta propiedad. 
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VOCABULARIOS DE ESTRUCTURA DE PRODUCTO CARTESIANO 

Un esquema para construir un vocabulario grande a partir de una 

serie de vocabularios de menor, dimensi6n y de menor tamaffo es como 

sigue. 

Sean Yk , k =1,2, ••. ,M! M vocabularios de dimensi6n LK y tamaño Nk 

Aqu{! la dimensi6n se refiere al n6mero de componentes de los vectores 

y el tamaño se refiere al número de vectores en el vocabulario. 

Definimos un nuevo vocabulario como el siguiente producto cartes~ano de 

M subvocabularins YIo::: 

y = ~)( V:. x • • • x Y M 

Obviamente! Y es de dimensi6n 
M 

L = L ':-1< 

y de tamar10 
1<\ 

N = n NI< 
10::= 1 

(11 ) 

(12) 

( 13) 

La utilidad de la descomposici6n en (11) radica en que si la 

distorsión puede expresarse como una suma de distorsiones que involucran 

solo vectores de menor dimensi6n. Espec{ficamente! sea: 

un vector de entrada con dimensiÓn L dividido en M subvectores de L~ 

componentes cada uno e V un vector de reproduccion en y. Supongamos 

además que 

d(X,V) = ( 14) 

1<.= 1 
donde VI<. en , son vectores de dimensi6n L , k = 1,2, ••• ,M; los 

vectores ,de reproducción se forman concatenando los vectores V~, en 

orden apropiado: 

V = (VI ,... , V M ) 

Bajo las condiciones (11), (14), la b6squeda del vector de reproducción 
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y en Y que minimiza la distorsi6n deX,Y), dado el vector de entrada X, 

es equivalente a determinar los M vectores y~ en y~ que minimizan d~(X~ 

,Yk ), respectivamente. 

Para estimar el ahorro de esfuerzo computacional que se puede 
I 

obtener usando los vocabularios con estructura de producto cartesiano, 

empleamos una medida de complejidad de un vocabulario Y de acceso 
" 

secuencial de dimensi6n L y de tamaño N, definida como: 

;'\ 

. f (y) = L N = (LLt:) ( 15) 
" .. o 

Est~ medida de ¿omplejidad es propor~ional al nómero de multiplicaciones 

y de comparaciones que se requieren para determinar el vector de 

reproducci6n óptimo y mediante 
, 

total, también en busqueda es' 

proporcional al nómero de localidades de memorIa requeridas para su 

almacenamiento. Si Y ya esté. en la forma factorizada en (12) ~ la 

complejidad es entonces la suma de las complejidades de los M 

vocabularios componentes YK: 

M 

f (~x ••• X YM ) = L f <YK ) = ( 16) 
1<: 1 

Evidentemente, el vocabulario con estructura de producto cartesiano de 

la misma tasa [R = (1/L) 1092 (N) bits/muestra] tiene una complejidad 

mucho menor: 

si N,,» 1, k = l, ••• ,M 

Por ejemplo, si M = 8, L k = 8, N~= 256, k = 1,2, .•• ,8; L 64, N = 65536. 

El vocabulario sin estructura interna tiene complejidad igual a 4194304, 
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mientras que la complejidad del vocabulario de estructura de producto 

cartesiano es de 16384. El ahorro es impresionante: 256 veces m~s r~pido 

y 256 veces menos memoria. Por esta raz6n los vocabularios con 

estructura interna son de gran utilidad pr~ctica, a pesar de que son 

inherentemente sub6ptimos. 

Otro esquema interesante de organización de vocabulario es el 

producto cartesiano de un vocabulario-de escalares por un vocabul~rio de 
-, 

vectores (reales) propiamente normalizados, los vectores de reproducci6n 

se forman multiplicando cada vector normalizado (forma) , -por un numero no 

negativo (gananci a) ; los vocabularios son llamados vocabularios de 

gan~ncia y de forma (shape),respectivamente. Los VQ que usan este tipo 

de vocabularios son comónmente conocidos como VQ de ganancia y forma 

(6S-VQ) [5,6]. Espec{ficamente, sea G un vocabulario de ganancia, 

G = { gi:> O, i = 1,2, ..• , M } 

y a un vocabulario de forma, 

s = { Sj (slo, ••• Sj~-t)' j = 1,2, ••• ,N} 

donde los vectores Sj están ~ormalizados adecuadamente dependiendo de la 

medida de distorsi6n escogida. Un vertor de reproducci6n se forma 

multiplicando: 

y = g-S = (g·so, ••• g-sL-') (18) 

Sup6ngase que la distorsi6n es la de error cuadrático ponderado: 

L-l 
d(X,Y) ~ (l/U ¿PI!: (x/(- YJc;)~ ( 19) 

t=o 

donde - PI< > 0, k = 0,1, •.. ,L-l, son los coeficientes de ponderación; 

entonces, dado un vector de entrada: 

se desea determinar una ganancia g" y • • una forma S tales que Y 
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minimice la distorsi6n (19). 

Con objeto de determinar un procedimiento eficiente de 

clasificaci6n, reescribimos (19) como: 

d(X,Y) = d(X, g-S) 

L-j 

<1/L) L Pk 
2-= (xI<: -g. sI<) 

1::'=0 

l-J l-l l-1 

= <1/L) L Fk Ix.t - 2gCl/L)-L PI: si :-:k + g2.. ( 1/L) L PI: Is.d 2 

~;:o k=O 1<:=0 

Esta 6ltima expresi6n nos sugiere la siguiente normalizaci6n de los 

vectores en el vocabulario de for~a: 

I.-j 

( l/L) L F~ls,,:l2 = 1 (20) 
K=O 

Definiendo 
l-1 

"'" (1/L) L ~ g = sI': xI!; (21) 

K= o 

obtenemos la expresión deseada: 

L -1 

d ( X" g' S) = <1/ L ) L P" I xtcl2.. - 2 g 9 + 9 2. (22) 

K=O 

Un procedimiento eficiente de clasificaci6n es entonces, 

1) seleccionar un Sien S tal que maximice g; 

2) dado º obtenido en 1), seleccionar g*en G tal que minimice 

Para lograr mayor eficiencia., las ganancias se ordenan de menor a mayor 

y se incluye un conjunto de umbrales en el vocabulario de ganancia; 

entonces el paso 2) del procedimiento anterior puede llevarse a cabo 

eficientemente mediante la comparaci6n de los umbrales. Específicamente, 
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suponemos que 

(t < g. < •• ,.< g,¡ < g"+-I~···< gl4 

si u¿ ( 9 < 
, , I 

u~l' entonces, g-= gL; aqu1 uk' k = 1,2! .•. ,M-l, son los 

umbrales que satisfacen las ecuaciones siguientes: 

Q. -2 g. u· = 9 - 2 9 u· 
-4 i. A..i.+L .i.tf l 

(23) 

o bien, u ... = (g4 + gi+! ) /2 (23a) 

La complejidad de un GS-VQ es: 

f (G)(~) = 1"1 + L'N (24) 

mientras que un vocabulario de b6squeda total Y, de la misma tasa 

R = <l/U 10g2(MN) 

tiene la complejidad 

f (y) = L· M· N (25) 

si'endo L, la dimensi6n de los vectores normalizados, M, el tamaño del 

vocabulario de gananciá y N, el tamaño del vocabulario de forma. 

Nuevamente, la comparación favorece al GS-VQ: 

M + L'N « L'M'N si M » 1 

y el factor de ahorro es proximadamente igual a M. Por ejemplo, si L 

=16, M = y N = 2~6, f(GxS) = 4128, Y f(Y) = 131072; el factor de 

ahorro es entonces 31.75. 

ALGORITMOS DE DISEÑO DE VQ [5,6) 

Todos los algoritmos existentes de diseño utilizan directa o 

indirectamente el siguiente procedimiento iterativo basado en laS 

propiedades de VQ <6ptimos) discutidas anteriormente. Consideremos el 

'siguiente algoritmo básico: 

O) Dados una secuencia de entrenamiento (un conjunto finito de vectores 

de entrada, L-dimensional), X = { X~t m = 1,2, .•. ,M ) Y un vocabulario 

inicial arbitrario, Y = { Yt'), n = 1,2,. •• ,N ), donde M» N. 
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1) Codificar toda la secuencia de entrenamiento X usando el vocabulario 

y y la regla de clasificación: 

q (X) = i 

2) Reemplazar el 

si d (X, Vi) = min 
j 

d(X,~) para todo X en X. 

viejo vocabulario por un nuevo cuyo i-ésimo vector de 

reproducci6n es el centroide de la subsecuencia de entrenamiento que fue 

codificada en i: 

r(i) = centroide de { Xlq(X) = i } 

3) Repetir los pasos 1} Y 2} hasta que el decremento de la distorsi¿n 

promedio: 

D = E { d[X,r(q(X»] } 

sea suficientemente pequeño. Donde la esperanza matem~tica es 

frecuentemente reemplazada por la media muesfral: 

el cual 

1, ••• , M. 

M 

D = (l/M) ~ d[XM,r(q(X m})] 

m=! 

corresponde a la distribución de probabilidad Pr{X m} = l/M, m = 

Obviámente este procedimiento siempre termina, porque después de 

cada iteraciÓn la distorsi6n promedio será menor que la de la iteraciÓn 

anterior y convergerá a un valor mfnimo (generalmente mínimo local). 

E>: i sten dos problemas 
, . 

practIcas. Uno es la generación de un 

vocabulario inicial, una técnica que da buenos resultados es empezar con I 
- . , I un vocabulario pequeno, y agregar una verSlon perturbada de cada vector 

1.' 6" I de reproduccion al vocabulario ( ptimo) de tamaño N para formar un nuevo, 

I 
vocabulario de tamaño 2N, y usar el algoritmo b~sico para obtener uno' 

6pti mo; 
, 

pueden construir sucesivamente vocabularios de aSl se mayor 

tamaño. El otro problema el tratamiento de celda 
, 

esto es vacla, es, 

cuando más conjuntos F' = { Xlq(X) k } 
, 

puede uno o = es vacIo, se /( 
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resolver este problema buscando el índice i ~orrespondientea una celda 

de mayor distorsi6n, E { d(X,~ >lq(X) = i } = max.E { d(X,~ )lq(X) = j } 
j 

y asignando una 
. , 

verSlon ligeramente modificada de V. a y~; este método 

garantiza que la distorsi6n promedio siempre vaya decreciendo. 

Por supuesto, el algoritmo. b~sjco (y consecuentemente todos los 

algoritmos .~e diseAo que incorporan este) es muy ineficiente, el tiempo 

de : ejecuci6n de tan solo una iteraci6n es de orden LMN, siendo L, la 

dimensi6n de los vectores, M, la longitud de la secuencia de 

entrenamiento y N el tamaAo del vocabulario. Afortunadamente, el VQ de 

un sistema de compresi~n especifico s610 se disefia una vez~ 

Consideremos el siguiente problema qe diseño del pc-va 6ptimo. 

Se desea diseAar un pc-va con un vocabulario Y de dimensi6n L v tamaRo . . ." 

N, compuesto de M subvocabularios Y de (menor) dimensi6n Lk y tamaRo N. 

por el producto cartesiano (11),(12) y (13). Debido a la restricci6n de 

recursos de computaci6n, es necesaria que todos los Yk tengan une 

complejidad limitada:. 

k = 1, ••• ,M (25) 

dond~ C representa cuantitativamente la limitaci6n del recurso de 

computaci6n. Adem~s, se desea que el PC-VQ tenga un mínimo n&mero de 

subvocabularios, 

restricci6n (25) , 

" una distorsi6n 

es decir, se requiere minimizar M sujeto a la 

porque ituitivamente, un M mlnimo debe corresponder a 

promedio razonablemente menor (en el 
t . 

capItulo 4 

presentamos un m'todo particular para determinar estos parémetros 

"6ptimos Jl
). Una vez obtenidos los parámetros Lk , NK , diseñamos M 

SLtbvocabLtlarios Yt< ,,' k = 1, ••• r·1, independientemente haciendo uso del 

algoritmo b~sico. 

El problema de diseRar el GS-Va 6ptimo es: Dada la restricci6n 

de complejidad se desea diseñar un GS-VQ 6ptimo de tasa R 
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(bits~vector)~ tal que 

M + L N ( C, (26) 

donde M es el n8mero de ganancias y N es el n6mero de vectores 

mormalizados (L-dimensional). En principio, podemos determinar primero 

todos los posibles pares M y N que satisfacen la restricibn (26), para 

cada par disefiamos un GS-VQ 6ptimo mediante alg6n algoritmo y despu~s 

escogemos un GS-VQ que tenga menor distorsi6n promedio. 

Consideremos el algoritmo de optimizaciÓn conjunta modificado: 

O) Inicialización: Dados arbitrariamente un vocabulario de ganancia y un 

vocabulario de forma, G y S respectivamente, y una secuencia de 

entrenamiento X. 

1) Particionar X usando la regla de clasificaciÓn: 
11-1 !J-' 

(X) i , si 
... [PI( >:K s,,, min [PI: qs 9 = XI( =J" }. 

/(:0 1<=0 

q~ (g) ::;; j , si 2. .., .... m{ n (g; -2gg~ ) Y o. -..:..gg. ::;; 
-j j 

2) Actualizar los vocabularios por 

G centroide de {Q q(:¡ (g) ::;; j} } 

s = { S,tI S(::;; centroide de {X Gs (X) = i} } 

3) Repetir los pasos 1) ~ 2) hasta que el decremento de la distorsi6n 

promedio 

sea suficientemente pequeño. 

Nota: existen varios algoritmos para el diseño de GS-VQ, por ejemplo, el 

de optimización conjunta, el de optimizaci&n individual, etc [5J. Sin 

embargo, en esta tesis s610 vamos a usar el algoritmo anterior, el cual 

es una versiÓn m~s eficiente del algoritmo de optimizaci6n conjunta. 
, '~ 

Finalmente consideramos el cálculo de c"'entroides. Se~"'X ::;; -( Xl ~ 

i ::;; 1, ••• ,N } un conjunto de vectores, se desea determinar un vector XW 

tal que minimice E {d ( X ,:/> I X E XL X· depende de la distorsi6n 
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particular, si la distorsi6n es la de error cuadrático ponderado (1) y 

la esperanza matem~tica es interpretada como media muestral, se tiene 

que 

XI = ( - - ) XC! , ••• ,xI( , ••• ,XL-! (27) 
H 

donde (1 IN) L x.i.1c , es el k-'simo componente de Xi. Si se 

requiere * ' que X este 
t '" t 
normalizado de manera gue 

l-J 

( 1 / L) L p~ Ix:1 ~ 1 

entonces, 
1<=0 

l-t 

.Xlt=<xo , ••• ,x L -! >/ (l/L) L Fklx~2. (28) 

":0 

En el caso de la ganancia, el centroide se determina calculando 

el pr'omedi o . ari tmét i co de los g: , para cada con junto {g I q", (g> = j}, y 

lns umbrales se determinan mediante (23a). 

_ Resumi endo, en este capitulo hemos considerado en t&rminos muy 

generales los cuantizadores vectoriales, particularmente los PC-VQ y 

GS-VQ, describimos dos algoritmos de diseño, el algoritmo básico y el 

algoritmo de optimizaci6n conjunta modificado~ También mostramos que los 

PC-VD y GS-VQ ofrecen considerable ahorro computacional en comparaci6n 

con los VD de bÜsqueda total •. No proporcionamos, sin embargo, ning6.n 

para especificar los par'metros de los PC-VD y GS-VQ 

(tamaño y di mensi 6n de los subvocabul ar i os, etc), si no hasta el pr6;-: i mo 

, 
capItulo, donde trataremos de "resolver" este problema dificil mediante 

y aplicar todas herramientas descritas al diseño e 

implementaci6n de un sistema de compresi6n de voz. 
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SIMULACION V RESULTADOS 

EXPERIMENTALES 

EQUIPO Y SE~ALES UTILIZADOS PARA LA SIMULACION 

Se dispone de una minicomputadora PDP-l1/40 y un sistema de 

adquisición y reproducci~n de voz~ La computador~ tiene cerca de 32 K 

palabras de memoria principal, dos unidades de disco teniendo cada disco 

una capacidad de megabytes y otras facilidades. El sistema de 

adquisici6n y reproducci6n de voz consis~e principalmente de una 

grabadora~ un amplificador, filtros anal6gicos y convertidores A/D, D/A. 

Hemos preparado dos señales digitalizadas de voz, almacenadas en disco. 

Ambas consisten de conversaciones en inglés de duraci6n'de 40 s cada 

una~ son filtradas con un filtro analbgico cuya banda de paso es 

200-320b Hz y digitalizadas a 6400 muestras/s y 12 bits/muestra, la tasa 

de estas sefiales es 76.8 Kb/s, y correspo~de a~roximadamente a una 

codificaci6n de muy buena calidad telefónica. Una de las dos señales es 

una conversaci6n entre das hombres y la usamos como secuencia de 

entrenamiento; la otra hablada par las das hombres y una mujer es usada 

como secuencia de prueba. 

IMPLEMENTACION DE UN SISTAMA DE ANALISIS y SINTESIS 

En el capItulo 2 hemos ya estudiado algunos aspectos generales 

de sistemas de análisis'y ~[ntesis ba~ado en la transformada discreta de 

Fourier de duraci6n corta (DSTFT). Aqu{ presentamos una implem~ntaci6n 
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particular con las siguientes caracter{sticas. 

1) La resolución del espectro es 64 componentes complejas por espestro 

(N=128>. 

2) La raz6n de decimaci6n es la máxima (M=N)~ por lo que la 

representación en frecuencia no contiene redundanci~ comparada con la 

señal misma. 

3) Los filtros de análisis y de slntesis son dis~ñados por el método de 

ventanas, la ventana usada es de Hamming de longitud 1281 (10xI28+1) 

muestras. El sistema tiene entonces un retraso de aproximadamente 200 

ms, el cual es relativamente grande comparado con retrasos de otros 

sistl;?mas de compresi6n, sin embargo es aceptable en muchas aplicaciones. 

Tambi~n disponemos de un programa para diseñar interpoladores de mínimo 

error cuadrático medio [11], estos interpoladores son m~s apropiados 

para implementar filtro de síntesis en el caso M<N; cLlando usa 

decimacibn crItica (M=N) , los filtros diseñados con ventana de Hamming y 

los interpoladores de I . mlnlmo error cuadr~tico medio dan resultados 

comparables. 

4) El algoritmo FFT es implementado usando un programa para secuencias 

reales [ 14J. Si se dispone de un programa para secuencias complejas, es 

recomendable usarlo eficientemente calculando DFT de dos secuencias 

reales simultÁneamente. 

Nuestro sistema es aproximadamente un sistema identidad, es 

.capaz de reproducir voz sint~tica perceptualmente indistinguible de la 

señal original cuando no hay modificaci6n de los espectros. Para mayor 

detalle, presentamos los programas en FORTRAN IV que simulan el sistema 

de análisis y s{ntesis de voz, en el apéndice al final de la tesis. 

DISENO Y REALIZACION DE UN CUANTIZADOR VECTORIAL (VD) 
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Usamos dos esquemas para representar y cuantizar los espectro 

complejos: por partes real e imaginaria o por magnitudes y fases. Bajo 

la suposición de que la distorsi6n escogida es la de error cuadrático, 

el primer esquema tiene varias ventaj~s sobre el segundo: 

1) Como la distorsi6n de error cuadr'tico puede expresarse en t~rminos 

de la suma de dos distorsiones de error cuadrático que s610 involucran 
" 

las partes real e imaginaria, respectivamente [ver ecuacion (la) en el 

, 
capl.tulo 3], el diseño y bósqueda de los vocabularios córrespondientes 

pueden hacerse independientemente. En el otro caso, esta independencia 

no existe entre las magnitudes y fases, a menos que sacrifiquemos la 

optim.alidad o modifiquemos apropiadamente la distorsión [ver (lb-c) en 

, 
el capl.tulo 3J. 

2) Como el vector de partes reales y el vector de partes imaginarias son 

pr~cticamente indistinguibles (tienen la misma dimensión y p~ácticamente 

las mismas medias y variancias muestreales) , es conveniente 

considerarlos como un solo vector aleatorio y diseñar un solo VQ para 

cuantizar ambos. Por otro lado es necesario usar dos vocabularios 

diferentes, uno para l~ cuantización de magnitudes y el otro para fases. 

3) La distorsiÓn expresada en términos de magnitudes y fases involucra 

.c'lculo de cosenos, lo cual es una operación costosa; una manera de 

.evi tarl o es al macenar los senos y cosenos de las fases, evidentemente, 

el requerimiento de memoria se duplica. 

Por estas razones el esquema de partes real e imaginaria es 

superior al esquema de magnitudes y fases. 5610 describimos un diseño 

del VQ para el primer caso, pero el método es igualmente aplicable al 

otro caso, can algunas modificaciones obvias. 

Como primer paso de di , especificamos los coeficientes de 

ponderación que aparecen en la distorsi6n de error cuadr~tico. 
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Idealmente estos coeficientes deben ser variables dependi'endo de la 

caracterlstica de cada espectro particular tal que minimice la 

percepci6n subjetiva del ruido de cuantizaci&n. Por ejemplo~ las vocales 

~eneralmente tienen espectros con mucha I energla (resonancia) en las 

f'recuenc i as bajas (200-1600 Hz) y fuera de 
I ese rango la energla es 

relativamente despreciable (de hecho podemos filtrar las componentes 
'" 

espectrales arriba de 2400 Hz de la seRal de voz sin afectar mucho la 

cal i dad) , por eso es más adecuado cuantizar m4s finamente las 

componentes de baja frecuencia (pero ésto no quiere decir- de ninguna 

manera que las componentes de alta frecuencia deben de ser sacrificadas 

ppr completo; de hecho, el espectro de ruido,de cuantización plano no es 

adecuado perceptualmente). Por desgracia, un estudio detallado de como 

selecionar los coe+icientes de ponderaciÓn para minimizar la percepción 

de ruido de cuantizaci6n nos llevará demasiado lejo~, por simplicidad, 

usamos el esquema de ponderaciÓn- fija y uniforme: PK 1~ para todo k. 

El segundo paso de disefio es determinar la divisiÓn "6ptima" del 

espectro en varios subespectros (sub-bandas) y determinar también los 

tamaños "6ptimos" de los subvocabularios para cada sub-banda~ En otras 

palabras, se desea descomponer el vocabulario del VQ (que cuantiza los 

vectores de partes real e imaginaria del espectro) en varios 

subvocabularios de dimensiÓn y tamaffo adecuados, tales que 

1) cada subvocabulario pueda ser diseffado individualmente sin requerir 

má~ recursos computacionales que los disponibles, espec{ficamente, no 

debe de usar m~s memoria principal que la disponible; 

2) la distribu¿iÓn, de potencia de ruido de cuantiza~~6n en cada 

sub-banda sea razonable (casi plana); 

3) se mantenga un minimo n&mero de subvocabularios. 

Hemos usado el siguiente m~todo ad hoc para solucionar el 
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problema anterior: 

O) Determinar la restricciÓn de memoria principal. En nuestro caso, se 

dispone de aproximadamente 3740 variables de punto flotante (4 bytes 

cada una). 

Calcular la variancia muestral de cadá componente del espectro, las 

partes real e imaginaria de la misma frecuencia se tqman como una sola 

variable aleatoria (vea Tabla 1 y Fig.l). 

2) Mediante la siguiente f6rmula (funciÓn de tasa-distorsión para fuente 

gaussiana con distorsiÓn de error cuadr4tico medio) obtener una 

asignaci~n de bit para cada frecuencia: 

tal que 

dl(= min {D·~s:}, k = 1, ••• ,N 
p;J 

L b~.= B 

(bits/muestra) 

donde b" es el número de bit asignado a la k-'sima componente con 

variancia dI<: es la distorsi6n de cuantización asociada, B es el 

nltmero total de bits disponible por vector (N-dimensional) y D*es un 

par'metro apropiado para que la ~ltima ~estricci6~ se satisfaga. Para 

tomar' en cuenta los efectos de percepción subjetiva, usamos una ~ersión 

modificada de esta asignaci6n de bits: substituir ~ Hf 
(s,,) en lugar de s:! 

con -1 -i r , O Cl]. En nuestro disefio, r=-1/4, N=63, B=64 (6.4 Kb/s) y 

obtenemos la asignación de bit y distribuciÓn de potencia de ruido de 

cuantización que se muestran en la Tabla 2 y la Fig. ~~3 

Los resultados obtenidos del paso 2) I pueden servir como una gUla 

conveniente para el diseño, pero la implementaci6n real no 

necesariamente sigue estrIctamente las especificaciones anterioFes por 

razones obvias. 

3) Dadas las especificaciones obtenidas anteriormente, determinar una 

divisiÓn del espectro adecuada, y los tamaRos de los subvocabularios, 
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por el m~todo de prueba y error. Es aconsejable usar pequeños vectores 

para las componentes en frecuencias bajas, no s610 para satisfacer las 

restricciones de complejidad de computaci6n sino también porque los 

espectros tienen picos de resonancia mucho más angostos en bajas 

frecuencias. En la tabla 2: tenemos los parámetros del VO. 

Como tercer paso del diseño, usando el algoritmo de optimización 

conjunta modificado (un programa en FORTRAN IV es disponible en el 

apéndice) diseñamos los vocabularios de ~anancia y de forma para cada 

sub-banda. Hemos diseñado un PC-Vo como próducto cartesiano de cinco 

SS-VQ que corresponden a cinco sub~bandas de espectro, con ,tamaños 

especificados anteriormente. Las distorsiones de diseño y las razones de 

señal a ruido de cuantización 
, 

(SQNRJ se encuentran en la Tabla 3. Aqul 

la SONR está definida por: 

SQNR = 10 1 oglo (Do /0. ) 

donde Do son las distorsiones de tasa cero y de tasa deseada 

('3,5,6J. 

De manera similar, hemos diseñado también un VD para cuantizar 

espectros por magnitudes y fases, para comparar con el esquema de 

cuantizar partes real e imaginaria. El resultado de la comparación 

indica que ambos esquemas producen señales de semejante calidad 

subjeti",a, pero cuantizar partes real e imaginaria es mucho más 

atractivo debido a su simplicidad. 

EVALUACION DEL SISTEMA Y ALGUNAS OBSERVACIONES 

Una vez dis~ñado el VD, aplicamos para codificar la secuencia de 

prueba usando la misma computadora~ Las distorsiones de prueba son 

sistem~ticamente mayores que las de diseño (Tabla ~ y Fig. 5)! lo cual 

indica claramente que la secuencia de entrenamiento no es 
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suficientemente rica y que el VD diseñado, basado en 
, 
esta! no es 

suficientemente representativo. A pesar de estas deficiencias del VQ, la 

calidad subjetiva de 1 a señal reproducida alcanza la calificaci6n 

subjetiva de "buena calidad de comunicaciÓn" según nuestro e>: amen 

informal. La señal codificadá a 6.4 Kb/s (secuencia de prueba) es 

totalmente inteligible, no tiene prActicamente pérdidas de naturalidad 
" 

ni de identidad de hablante, pero si se percibe cierto nivel de ruido de 

cuantizaci6n, el cual hace que la, señal codificada no suena con 

suficiente claridad como la original ( t{pica caracter{stica de lo~ 

codificadores de formas de onda a bajas tasas de bit). 

Todas 'las ope~aciones de an~lisis, , t . SIn eSls, codificaciÓn y 

decodificaciÓn se realiza fuera de linea (off-line), la operaci6n m~s 

pesada es la de codificaci6n, consume varias horas para codificar una 

señal de tan iolo varias de~enas de segundos. Los programas han sido 

diseñados para prop6sitos de investigaci6n! por lo que no están 

, optimizados. 

, 



Fig.l Media y variancia muestral de 

los espectros de duración corta 

11 aH: media (amplificada por 10) 

"b": variancia (dB) 
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subvacabulario 1 2 3 4 5 

dimensiÓn 6 7 15 15 19 

tasa de ganancia 7 6 5 4 2 

tasa de forma 9 9 8 8 6 

distarsi6n (di seña) 5.09 2.17 1.34., 0.32 0.63 

SQNR <dB) 16.06 14. 14 . 9.72 7.43 2.92 

distarsibn (prueba) 8.36 5.99 3.04 0.80 O·~69 

Tabl a :.: 2 

/ 
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CONCLUSION V RECDMENDACIDN 

En 

F-ARA INVESTIGACIDN 

los I capItulos anteriores de la 

FUTURA 

tesis se han descrito el 

diseño e implementación (simulaci6n por computadora), de un sistema de 

compresiÓn de voz basado en la codificaciÓn de formas de onda en el 

dominio de la frecuencia con cuantización vectorial_ Los resultados 

experimentales senalan que este sistema de 
. , 

compreslo.n es capaz de 

alcanzar ,buena calidad de comunicaci6n a la tasa de 6.4 Kb/s. El sistema 

requiere gran caQtidad de procesamiento para realizar la cuantización 

vectorial, a pesar de que los vocabularios usados tienen ciertas 

estructuras internas; esta dificultad sigue siendo el principal 

obstáculo del mejoramiento del desempeño de los sistemas prácticos_ 

La transformada discreta de Fourier de duración corta (DSTFT) ha 

sido una representaci6n muy 6til en el dominio de la frecuencia para 

señales de voz. Los resultados experimentales indican nuevamente que las 

componentes en la frecuencias bajas (200-1600 Hz aproximadamente) 

constituye la parte esencial de casi todos los patrones de espectros. 

Las componentes de alta frecuencia son relativamente menos importantes 

en la percepciÓn, pero tampoco deben de sacrificarse completamente 

(repetimos una vez m~s: el espectro plano de ruido de cuantización no es 

apropi ado) ; es particularmente adecuado cuantizar estas componentes 

mediante la cuantización vectorial. Sin embargo la DSTFT no es adecuada 
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para compresi6n a muy bajas tasas (menor de 3 Kb/s) sino a tasas bajas y 

medianas (5-16 Kb/s>, porque esta representaci6n no es un modelo 

especialmente diseñado para representar la señal de voz, no tiene por si 

misma capacidad de compresi6n sino es una representaci6n alterna que 

conserva toda la i rHormaci 6n necesaria para obtener una reproducciÓn 

casi perfecta. 

Los cuantizadores vectoriales con estructuras de producto 

cartesiano (PC-VQ) los de ganancia y forma (GS-VQ), no s6lo ha sido 

demostrado que son adecuados, sino también son necesarios para 

satisfacer el compromiso de desempe~o y complejidad, suroido en la 

impl~mentación de nuestro codificador de formas de onda a 6.4 kb/s. A 

pesar del gran requerimiento de procesamiento y de memoria, la l6gica o 

inteligencia del sistema es relativamente sencilla (no requiere 

algoritmos muy complicados). tambi~n hay que notar que los PC-VQ son 

particularmente adecuados para ser implementados por varios procesadores 

(más simples) trabajando en paralelo. 

Un 'proyecto de investigación futLlro I podrl.a ser el diseño e 

implementaci6n de sistemas de compresi6n de voz a 4.8 o 9.6 Kb/s (tasas 

de transmisi6n comercialmente disponibles), basados también en 

cuantizaci6n vectorial de la DSTFT. Para lograr un posible mejoramiento 

de calidad y una reducci 6n aditi onal de la tasa, recomendamos 

especialmente un estudio detallado con objeto de diseñar una medida de 

distorsi6n m~s adecuada [15]. I ' 
También recomendamos usar algun esquema de 

codificaciÓn por predicci6n en la frecuencia ya que entre los espectros 

sucesivos existe cierta correlaci6n; para ello, la DSTFT con modulaci6n 

de banda lateral 

adecuada que con 

señales de canal 

, . 
unlca (single-side band modulation) parece ser m~s 

la modulaci6n compleja, ya que la primera produce 

reales [10] • Debido a la estructura peculiar de los 
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espectros de voz, resulta muy atractivo trabajar con espectros de 

resoluci6n no uniforme, por ejemplo, el esquema de espaciamiento de 

octava podr{a ser una opci6n interesante CI0J. Finalmente, una manera de 

hacer el sistema más adaptivo y consecuentemente mejorar el desempeño 

del mismo, es clasificar primero los espectros en diferentes clases 

dependiendo de su o de la frecuencia de resonancia u otros 

criterios, despu~s, cuantizarlos usando un cuantizador vectorial de 

estructura de arbol, cada rama del 'arbol usa un vocabulario diseñado con 

diferentes medidas de distorsi6n ylo asignaci6nde bit, que corresponde 

exclusivamente a una clase de espectros. 
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A 

CALCULO DE LA TRANSFORMADA DISCRETA DE FOURIER DE 
DURACION CORTA DE SEN AL DE VOZ USANDO SUBRUTINA FAST 

F'ROGF~AM AFFTF\2 

REAL H(2560),XC1280) 
REAL B(130) 

TYF'E 10 
FORMATC2X,'ARCHIVO DE SENAL DE VOZ A ANALIZAR:=',$) 
CALL ASSIGNC1,' ',-1) 
TYF'E 20 
FORMAT(2X,'NUMERO DE MUESTRAS POR BLOQUE=N=2**M,M!=',$) 
ACCEPT *,M 

NV2::N/2 
NV2Ml=NV2-1 
NV2F'1=NV2+1 
FN=FLOATCN) 
TYPE 30 
FORMAT(2X,'LONGITUD DE VENTANA=MUL*N,MUL:=',$) 
ACCEPT *,MUL 
L=MUL*N 
TYF'E 35,L 
FORMATC2X, 'NUMERO DE MUESTI:;;AS DE LA VENTANA:::::', 15) 
LV2=L/2 
LV2Pl=LV2+1 
TYF'E 40 
FORMATC2X,'NUMERO DE BLOQUES A LEER:=',$) 
ACCEF'T *,NBL 
IRECL1:::2*N 
TYPE 50 
FORMAT(2X,'BLOQUE INICIAL:::::',$) 
ACCEPT *,INIBL 
LSTBL=INIBLtNBL-l 
DEFINE FILE lCLSTBL,IRECL1,U,Il) 
Il::::INIBL 
TYF'E 55 
FORMAT(2X,'RANGO DE INTERES:=[Ll,L2J',$) 
ACCEF'T *,L1,L2 
Lr~::::L2-L 1 + 1 
Ll::::2*Ll+l 
L2=2*L2+2 
TYPE 60 
FORMATC2X,'ARCHIVO PARA ESPECTRO:::::',$) 
CALL ASSIGN(2,'DK1:AMP.DAT',-1) 
IRECL2=4*LR 
DEFINE FILE 2(NBL,IRECL2,U,I2) 
12=1 

LEER LOS COEFICIENTES DE UNA VENTANA 

TYPE 80 
FORMAT(2X,'ARCHIVO DE VENTANA DE ANALISIS:=',$) 
CALL ASSIGN(4,'DK:FILTER.DAT',-1) 
IRECL4:=L 
DEFINE FILE 4(1,IRECL4,U,I4) 
14=1 
READ(4'I4) (H(K),K::::l,LV2) 
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R~tb2f.'f9~r.~ a) 
DO 90 1,=2,LV2 
H( L+2-10 =H( K) 
DO 100 1(=1,L 
H(L+K)=H(K) 

IB=L-:-N 
DO 120 I=1'¡B 
X(I)=O.O 

CONTINUE 
READ(1'I1) (X<IB+I),I=1,N) 
IB=IB+N 
IF(IB.ECl.L) IB:=O 
LI=L-IB 
rio 300 I=1,N 
Z=O.O 
K=I 
DO 250 J=1,MUL 
Z=Z+H( LI+K) *X (10 
K=K+N 
BO )=Z 

CALL FAST(B,N) 
WRITE(2'I2) <B(I),I=L1,L2,2),(B(J),J=Ll+l,L2,2) 
IF{I1.LE.LSTBL) 00 TO 200 

TYPE 500,NBL 
FORMAT{2X,'NUMERO DE BLOClUES PROCESADOS:='~I5) 
CALL EXIT 
END 
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B 

SINTESIS DE SENAL DE VOZ CON LA TRANSFORMADA DISCRETA 
DE FOURIER DE DURACION CORTA USANDO SUBRUTINA FSST 

PROGRAM SFFTR2 

REAL F(2560),S(1280) 
REAL X(128) 
REAL B(130) 

TYPE 10 
FORMAT(2X,'ARCHIVO ~E ESPECTRO:~',$) 
CALL ASSIGN(1,'DK1:AMP.DAT',-1) 
TYPE 30 
FORMAT(2X,'NUMERO DE MUESTRAS POR BLOQUE=N=2**M,M:=',$) 
ACCEPT *,M 
N=2**M 
NV2=N/2 
NV2Ml=NV2-1 
NV2Pl=NV2tl 
FN=FLOAT(N) 
TYPE 35 
FORMAT(2X,'RANGO DE INTERESCLlyL2J:=',$) 
ACCEPT *,Ll,~2 
Ll=2*Lltl 
L2=2*L2t2 
LR=L2-Lltl 
TYPE 40 
FORMAT(2X,'LONGITUD DE VENTANA=MUL*N,MUL:=',$) 
~CCEPT *,MUL 
L=MUL*N 
TYPE 45,L 
FORMAT(2X,'NUMERO DE MUESTRAS DEL INTERPOLATOR:=',I5) 
LV2=L/2 
LV2P1=LV2tl 
TYPE 50 
FORMAT(2X,'NUMERO D~ BLOQUES A SINTETIZAR:=',$) 
ACCEPT *,NBL 
IRECL1=2*LR 
DEFINE ~ILE l(NBL,IRECLl,U,Il) 
11=1 
TYPE 60 
FORMAT(2X,'ARCHIVO PARA SENAL SINTETICA:=',$) 
CALL ASSIGN(3,'VOZ.SIN',-1) 
IRECL3=2*N 
DEFINE FILE 3(NBL,IRECL3,U,I3) 
I3=1 

LEER LOS COEFICIENTES DE UN INTERPOLATOR 

TYPE 70 
FORMAT(2X,'ARCHIVO DE INTERPOLATOR:=',$) 
CALL ASSIGN(4,'DK:FILTER.DAT'y 1) 
IRECL4=L 
DEFINE FILE 4(1,IRECL4,U,I4) . 
14=1 
READ(4'I4) (F(K),K=1,LV2) 
CALL CLOSE(4) 
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F(LV2Pl)=1.0 
DO 80 K=2,LV2 
FeLt2-K)=FeK) 
DO 90 K=l,L 
FeLtK)=F(K) 

IB=L-N 
DO 110 I=1,IB 
9(1)=0.0 

CONTINUE 
READ(l'I1) (B(I),I=L1,t2,2),(B(J),J=L1t1,L2,2) 
DO 130 K=1,Ll-1 
BCK)=O.O 
DO 140 K=L2t1~N 
B(K)=O.O 

CALL FSST(B,N) 
DO 150 I=1,N 
9(IBtI)=B(I) 
1B=IBtN . 
IF(IB.EQ.L) 1B=O 
DO 160 I=1,N 
X(I)=O.O 
K1=1 
K2=L-Nt1 
DO 160 J=l,MUL 
X(1)=X(1)tF(1BtK1)*S(K2) 
K1=K1tN 
K2=K2-N 
WRITE(3'13) (X(I),I=1~N) 

IF(11.LE.NBL) GO TO 120 

TYPE 200,NBL 
FORMAT(2X,'NUMERO DE BLOQUES S1NTET1ZADOS:=',1S) 
CALL EXIT 
END 
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PROGRAMA PARA REALIZAR EL ALGORITMO DE 
OPTIMIZACION CONJUNTA MODIFICADO 

PROGRAM SEGSVQ 
REAL A(16),SC128,16) 
REAL G(32),U(32) 
DATA IR,JR/O,O/ 
RANGE(IR,JR)=1.0+0.1*CRANCIR,JR)-0.5) 
TYPE 10 
FORMATC2X,'ARCHIVO DE SECUENCIA DE ENTRENAMIENTO:=',$) 
CALL ASSIGN(l,' ',-1) 
TYPE 20 
FORMATC2X,'NUMERO DE BLOQUES:=',.) 
ACCEPT *,NBL 
TYPE 30 
FORMAT(2X,'TAMANO DE BLOQUE:=},.) 
ACCEPT *,N 
RFN=1.0/FLOATCN) 
NN=NtN 
DEFINE FILE l(NBL,NN,U,Il) 
11=1 
TYPE 40 
FORMAT(2X,'TASA INICIAL DE FORMA!=',.) 
ACCEPT *,NSI 
NSI=2**NSI 
IF(NSI.LE.l) GO TO 70 
TYPE 50 
FORMAT(2X,'ARCHIVO INICIAL DE FORMA:=',.) 
CALL ASSIGNC2,' ',-1) 
DEFINE FILE 2(NSI,NN,U,I2) 
12=1 
DO 60 I=l,NSI 
READ(2'I2) (S(I,K),k=l,N) 
CALL CLOSE(2) 
GO TO 90 
CONTINUE 
R=O.O 
DO 80 K=1,N 
S(1,K)=2.0*(RANCIR,JR)-0.5) 
R=R+S(1,K)**2 
R=R*RFN 
DO 85 K=1,N 
S(l,K)=S(l,K)/R 
CONTINUE 
TYPE 100 
FORMAT(2X,'TASA FINAL DE FORMA:=',$) 

. ACCEPT *,NSF 
NSF=2**NSF 
TYPE 110 
FORMAT(2X,'TASA INICIAL DE GANANCIA:=',$) 
ACCEPT *,NGI 
NGI=2**NGI 
IFCNGI.LE.1) GO TO 130 
TYPE 120 
FORMAT(2X,'ARCHIVO INICIAL DE GANANCIA:=',$) 
CALL ASSIGNC3,' ',-1) 
NG2=2*NGI 
DEFINE FILE 3(2,NG2,U,I3) 
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13=1 
READ13'I3) (G(K),K=l,NGI) 
READ(3 / I3) (U(K),K=1,NGI-l),DO 
CALL CLOSE(3) 
GO TO'140 
CONTINUE 
G(1)=2.0 
U(1)=100.0 
DO=300.0 
CONTINUE 
TYF'E 150 
FORMAT(2X,'TASA FINAL DE GANANCIA:::::',$) 
ACCEF'T *,NGF 
NGF=2**NGF 
TYPE 160 
FORMAT(2X,'UMBRAL DE tRROR RELATIVO:::::',$) 
ACCEPT *,EPS 
EF'SM::::4.0*EF'S 

DFIX=O.O 
DO 180 I=l,NBL 
~EAD(l'Il) (ACK),K=l,N) 
R=O.O 
DO 170 1\==l,N 
R=RtA(K)**2 
DFIX=DFIXtR*RFN 
DFIX=DFIX/FLOAT(NBL) 

IF(NGI.GT.l.0R.NSI.GT.l) GO TO 1000 
TYPE 190,NGI,NSI 
FORMATC2X,'GANANCIA:=',I3,' FORMA:=',I4) 
M=O 
M=Mtl 
CALL MJOASECN,NSI,NGI,Il,NBL,A,S,G,U,DO,DFIX,E) 
TYPE 210,M,DO,E 
FORMAT(2X,'NI:=',I2,6X,'D:=',Fl0.4,6X,'E:=',F9.5) 
IF(E.GT.EPS) GO TO 200 " 

IF(NGI.GE.NGF) GO TO 2000 
IFCNGI.LE.l) GO TO 1200 
DO 1100 I=NGI,2,-1 
J=ItI 
GCJ)=G(I) 

"G(J-l)=U(J-l) 
G(2)=G(1) 
G(1)=0.9*G(1) 
NGI=NGItNGI 
TYPE 190,NGI,NSi 
DO 1300 I=l,NGI-l 
U{I)=0.5*(G(I)tG(Itl» 
M=O 
M=Mtl 
CALL MJOASE<N,NSI,NGI,Il,NBL,A,S,G,U,DO,DFIX,E) 
TYPE 2:L0,M,DO,E 
IF{<~.GT.EPSM.OR.M.LT.2).AND.M.LT.5) GO TO 1400 
CALL ASSIGN(2,'DK1:GAIN.DAT') 
NG2=2*NGI 
DEFINE FILE 2{2,NG2,U,I2) 
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00 

00 

00 

00 

00 
00 

o 

12=1 
WRITEC2'I2) CG(K),K=1,NGI) 
WRITEC2'I2) CUCK),K=1,NGI-1),DO 
CALL CLOSE(2) 
CALL ASSIGNC3,'DK1:SHAPE.DAT') 
DEFINE FILE 3CNSI,NN,U,I3) 
13=1 
DO 1500 I=1,NSI 
WRITEC3'I3) CSCI,K),K=l,N) 
CALL CL.OSE(3) 
GO TO 1000 

IF(NSI.GE.NSF) GO TO 3000 
DO 2100 I=NSI,1,-1 
J=ItI 
DO 2200 K=1,N 
S ( J, K) :::S ( 1 , K ) 
JM1=J-1 
R=O. O' 
DO 2300 K=1,N 
S(~M1,K)=S(J,K)*RANGE(IR,JR) 

R=RtS (.JM1, K) **2 
R=SQHTCR*RFN) 
DO 2400 K=1,N 
SCJM1,K)=S(JM1,K)/R 
CONTINUE 
NSI=NSltNSI 
TYPE 190,NGI,NSI 
M=O 
M=Mt1 
CALL MJOASECN,NSI,NGI,I1,NBL,A,S,G,U,DO,DFIX,E) 
TYPE 210,M,IJO,E 
IF(CE.GT.EPSM.OR.M.LT.2).AND.M.LT.5) GO TO 2500 
CALL ASSIGN(2,'DK1:GAIN.DAT') 
NG2=NGItNGI 
DEFINE FILE 2(2,NG2,U,I2) 
12=1 
WRITEC2'I2) (GCK),K=1,NGI) 
WRITE(2'I2) (UCK),K=1,NGI-1),DO 
CALL 'CLOSE (2) 
CALL ASSIGNC3,'DK1:SHAPE.DAT / ) 
DEFINE FILE 3(NSI,NN,U,I3) 
13=1 

, DO 2600 1=1, NSI 
WRITEC3'I3) eSCI,K);K=1,N) 
CALL CLOSE(3) 
GO TO 2000 

TYPE 190,NGF,NSF 
M=O 
M=Mt1 
CALL MJbASEeN,NSF,NGF,I1,NBL,A,S,G,U,DO,DFIX,E) 
TYPE 210,M,DO,E 
IFeE.GT.EPS.AND.M.LT.5) GO TO 3100 
CALL CLOSE(1) 
CALL ASSIGN(2,'DK1:GAIN.DAT') 
NG2=NGFtNGF 
DEFINE FILE 2(2,NG2,U,I2) 
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~~i+Ee2'I2) eGeK),K=l,NGF) 
WRITEe2'I2) eUeK),K=l,NGF-l),DO 
CALL CLOSE(2) 
CALL ASSIGNe3,'DK1:SHAPE.DAT') 
DEFINE FILE 3(NSF,NN,U,I3) 
13=1 
DO 3200 I=:L,NSF 

00 WRITE(3'I3) eSeI,K),K=l,N) 
CALL CLOSE(3) 
TYPE 3300 

00 FORMATe2X,'ARCHIVO FINAL DE FQRMA:=DK1:SHAPE.DAT',/, 
+ 2X,'ARCHIVO FINAL DE GANANCIA:=DK1:GAIN.DAT') 

TYPE 3400,DO 
00 FORMATC2X,'DISTORSION FINAL DE DISENO:=',F12.4) 

CALL EXIT 
END 

SUBROUTINE MJOASECN,NS,NG,Il,NBL,AyS,G,U,DO,DFIX,E) 
REAL A(16) 
REAL SC128,16),SAC128,16) 
REAL G(32),Ue32),GA(32) 
INTEGER L(32),MC128) 
DATA IR,JR/O,O/ 
RANGE(IR,JR)=1.0+0.1*(~AN(IR,JR)~0.5) 
FN=FLOAT(N) 
DO 10 I=l,NS 
M(I)=O 
DO 20 K=l,N 
SA(I,K)=O.O 
CONTINUE 
DO 30 J=l,NG 
GA(J)=O.O 
L(J)=O 
II:=O. O 
11=1 
DO 40 I=l,NBL 
READ(l'Il) CACK),K=l,N) 
IMAX=l 
ItMAX=-':1000.0 
ItO 50 J=l,NS 
ItT=O.O 
ItO 60 K=l,N 
DT=ItT+AeK)*S(J,K) 
IF(ItT.LE.ItMAX) GO TO 50 
ItMAX=DT 
IMAX=J 
CONTINUE 
M(IMAX)=M(IMAX)+l 
DMAX=ItMAX/FN 
ItO 70 J=l,NG-l 
IF(ItMAX.LT.U(J» GO TO 80 
IF(DMAX.LT.O.O) DMAX=O.O 
LCJ)=L(J)+l 
GA(J)=GACJ)+ItMAX 
DO 90 K=l,N 
SA(IMAX,K)=SACIMAX,K)+G(J)*A(K) 
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D=D-GeJ)*e2.0*DMAX~GeJ» 
CONTINUE 

DO 100 I=l,NS 
IF(MeI).LT.l) GO TO 100 
R=O.O 
DO 110 K=l,N 
R=RtSA ( 1 ,1<) **2 
R=SGRTeR/FN) 
[10 120 K = 1 , N 
SeI,K)=SA(I,K)/R 
CONTINlJE 
DO 130 I=l,NS 
IF(M(I).GE.l) GO TO .130 
IMAX=l 
JMAX=l 
[10 140 J=l,NS 
IF(M(J).LE.IMAX) GO TO 140 
IMAX=M(J) 
JMAX=J 
CONTINUE 
R=O.O 
[10 150 K=l,N 
S(I,K)=SCJMAX,K)*RANGE(IR,JR) 
R==RtS C 1 ,10 **2 
CONTINUE 
R=SGI:;:T (¡:;:/FN) 
DO 160 1<==l,N 
S ( 1 , K ) =8 ( 1 ,1< ) /I~ 
M(JMAX)~M(JMAX)/2 

CONTINUE 

DO 170 J=l,NG 
IF(L(J).NE.O) GCJ)=GACJ)/FLOAT(L(J» 
[10 180 J=l,NG 
IFCLCJ).GT.O) GO TO 180 
IF(J.NE.l.AND.J.NE.N~) G(J)=O.S*(G(J-l)+GeJ+l» 
IFeJ.EG.l) G(J)=0.9S*G(Jtl) 
IF(J.EG.NG) GeJ)=1.0S*G(J-l) 
CONTINUE 
lFCNG.LE.l) GO TO 200 
DO 190 ~J=l ,NG-l 
U(J)=O.S*CG(J)tGeJtl» 
D=D/FLOATCNBL)tDFIX 
E=AB8«DO-D)/D) 
[10=[1 
RETURN 
END 
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