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FRESUMERN

La técnica de codificacidn de formas de onda en el deminio de la

frecusncia v la cuantizacidn vectorial han sido aplicadss

’

respectivamente a la compresidn de la seflal de voz a tasas de bit (bit
rate) baja vy mediana [1,2,3,41. MNo obstante, al conocimiento del! autor,

existen pocos trabajos que combinen ambas técnicas de une manera directa

para codificar voz. La princinal dificultad de usar los cuantiradores
vectoriales (Vi) DAara cadificar faormas de o©cnda es el elevado
requerimienta de reEcursos de computacidn. Fara reducir pste

requerimiento, se han propuesto wverios tipos de V& con estructura
"interna permitiendo un rdpido acceso a su vocabulario, entre2 ellos, ze
tienen las V& de ganancia y farma (BS-V&) y de producto cartesiané
(PC-VID [2,5.6]. En esta tesis describimos el disefio vy la simulacidn del
un sistema de compresidn de voz basado en cuantizacidn vectorial de la
transformada discreta de Fourier de duracidn corta (discrete short-time
Fourier _transfarm, DSTFT). E! V@ usado es una combinacidn de FC-VE v
65-V&, el cual cuasntiza directamente el espectra de wvozr obtenido
mediante la DSTFT baijo el criterioc de error cuadrdtico en términos de

las componentes en la frecusncia. La simulacidn es realirada usande una

m

minicomputadora, Yy los resultados experimentales nuestran gue . ect
sistema de codificacidn alcanza una buena "calidad de comunicacidn® a 1=

tasa de &6.4 Ebh/s (1 bit/muestra). ' ‘
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INTRODUCCIORN

"

Un tdpico importante en diversas aplicaciones relacionadas con:
la voz es la codificacidn de esta sefial. El objetivo de codificar la voz
es el de reducir la tasa de estas sefiales, manteniendo cierto nivel de
fidelidad necesario, va sea para su transmisidn sobre canales de
comunicacidn o su almacenamiento en memorias. Esto es factible va que la
voz contiene considerable redundancia  debida a las caracterfsticas'y
restricciones de nuestro aparatos' de produccidn y de percepcién de la
voz, ¥ & las estructuras inherentes del lenguaie.

En términos generales, la "vozr es una sefial localmente
estacionaria, algunas caracterfsticas cambian "lentamente" con respecto
a la +Frecuencia de la seffal misma, y posee un espectro de energfa bien
definido en una duracidn | cqrta,> t{picamente de 10 a S0 ms
~(mi1i5egundos). Durante un periodo largo (varios segundos, por ejemplo);
se pueden observar segmentos de sefial de diferente natu%aleza que
corresponden a diferentes patrones del esbectro; En la Fig.l se muestran
dos patrones tfpicos del espectro v sus qorrespondientes seffales en el
tiempo. For otra parte, la teoria de la percepcidn nos sugiere que el
espectro de energfa de duracidn corta juega un papelifundamental en la
percepcidn, porque el ofde humano actda, de alguna manera, como un
analizador de espectro o un banco de filtreos [7,81.

Los sistemas de compresidn de voz, o simplemente codificadores



Fig.1 Dos espectros tipicos de energia
y sus correspondientes sefiales de voz.




3
(coders), son los medios que realizan 1la codificacidn y estén
caracterizados por tres factores fundameﬁtales: tasa de bit, distorsién,
y complejidad. Idealmente, un sistema de cémpresién debe minimizar las
tres figuras de mérito conflicti?as; esto es, se desea diseﬁ;r
codificadores que eliminen eficiente@ente las redundancias de la seflal
de voz sin' introducir demasiado ruido de cuantizacidn y manteniendo un
mfnimo regquerimiento computacional (tiempo de procesamiénto v memoria).
En 1la aetualidad, lé tecnologfa d&gital se ha desarrollado ﬁn cierto .
nivel, que es posible diseffar csistemas para procesamiento digital de
seflal es considerablemen;e complejos, es de gran interés disefiar e
implementar codificadores (generalmente complejos) que produiqan voz de
calidad telefdnica ("toll" gqualityvy, equivale a Log-FCM a &4 kKb/s) a
taéas entre 4.8-9.6 Kb/s. |
Tradicionalmente, los sistemas de compresidn de voz han sido
clasificados en dos categorfas ampiias: codificadores de _formas de cnda
(waveform coders) v codificadores de voz (voice coders o vocoderé). Los
codificadores de formas de onda intentan obtener la aproximacidén
(versidn cuantizada) mds parecida a la sefal original (en principio, no
estd restringida a 1la Seﬁal‘de voz, puede ser mlsica, por eiemplo) de
acuerdd a algﬁn criterio de fidelidéd, mientras que los codificédores de
voz intentan modelar el proceso de produccidén de voz mediante algdn
modelo paramétrico Y genefar voz sintdética usando tal modelo. Los
ejemplos mAs conocidos son los sistemas PCHM vy sus versiones diferencial
y adaptiva, los sistemas de codifica;ién por predicci&n lineal (LFC),
etc. Generalmente, los deificédores de 4Drmés de onda son mds exitosos
para reproducir voz de buena calidad (de comunicacidn o telefdnica) a
tasas de bit mayvores de 16 ¥b/s. For otro lado, los codificadores de voz

son menos robustos, pero son capaces de lograr alto grado de compresidn,
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producen voz de calidad sintética a tasas entre 2 v 5 Kb/s. La Fig.2

muestra a grossa moda la calidad subjetiva como funcidn de las tasas que
pueden alcanzarse con ambos tipos de codificedores [HBl. Es in}okmativo
pbservar que en la regibn de 3 a 10 Kb/s, ni los codificadores de voz ni
‘los - codificadores de formas de onda pueden producir voz de altavcalidad;
(jpDF{ lo tanto, el problema de Adiseﬁar sistemas ’de compresidn. que
proﬁuzcan voz- de buena calidad a uné tasa entre 4.8 v 2.6 Kb/s ha sido

la meta principal de nuestra investigacién.

calidad sublietiva A

4

Perfecta + ' ' codificacidn de formas d= onda

model ado de fuente

Mala

63
! 2 4 8 6 G tasa de bit (Kb/s)

La clase de codificadores de formas de onda se puede separar
nue?amente en dos tipos dependiendo del dominio doﬁde se realiza la
cuaﬁtizacién: métodos en el tiempo y en la frecuencia. La razén mas
importante de codificar una representacién adecuzada en el-do&inio de la
frecuencié en lugér. de codificar la sefial misma, es el hecho de que la
preservacién de 1a estructura del espectro de duracién corta (el cual
puede describirse convenientemente mediante la transformada discreta de

Fourier de duracidn corta) es esencial para lograr una buena calidad



perceptual de reproduccidn. Espec{ficamente, las sub-bandas en donde se
concentra la informacién de frecuencia fundamental (pitch) vy de
resonanéias (formants) deben ser cuantizadas con mayor exactitud; en
cambio, en las porciones de alta frecuencia donde ocurre saonido de tipo
ruido, se puede permitir un nivel relativamente alto de ruido de
cuantizacidn, Apueéto gue el ruido de cuantizacién es eficientemente
"enmascarada" por estos <onidos [1,7,8]. En otras palabras, el método en
la frecuencia nos of;ece la oportunidad de cuaﬁtizar la seffal de voz de
manera més selectiva y Fflevible, y consecuentemente un posible
me joramiento de la calidad de reproduccidn. Dos. ejemplos t{picos son, la
codificacidn por sub-bandas v la codificaciédn por transformacidn [151.
El primero divide el espectro de voz en un conjuntc‘de 4 a 8 sub-bandas
contiguas por medio de un banco de filtros paso—bandas (las fugas
espectrales son despreciables), mientras que el segundo divide la sefial
en blogues consecutivos (464-512 muestras) vy calcula la transformada
discreta de Fourier’ (DFT) wu otras transformadas para cada blogue de
sefial {con posible traslape entre los blogues consecutivos, pero el
traslape en frecuencia predomina). . Ambas técnicas cuantizan su
respectiva representacién espectral escalarmente, vy los espectros
resultantes son usados para sintetizar una seﬁalven tiempo va sea por un
sintetizador o por tranformacidn inversa.

Tradicionalmente, ios sistemas de compresidn usan exclilusivamente
técnicas de cuantizacidn escalar (muestra por muestra). Durante las
Gltimps afios, sin embargo, la técnica de cuantizacidn vectorial (V@) ha
ténido un agran impacto en el campo de codificacién de voz. la LPC basada
en VB ha logrado una reduccidn considefable de la tasa de bit [Z21. Asi
mismo, 1la VB ha sido aplicada para disefiar codificadoresAde formas de

onda en el dominio del tiempo (3,4,51: sin  embaroo., a nuestro
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conocimiento, existe poco trabajo publicado sobre la aplicacién de V@@ a
cadificacidén en el dominio de la frecuencia [2]. CDmD consecuencia, nNos
dedicaremos a investigar este’tépico en particular. |

La idea fundamental de la V@ estd basada en un resultado bééico
de la teoria de tasa-distorsidn (rate distortion theory, es la rama-de
la teor{a de informacién que estudia los fundamentos de 1a compresidn de
datos), la cual nos indica que la mlxima compresidén no se alcanza con
cuantizacidn escalar sino vectoriai (con vectores de dimeﬁsién
arbitrariamente agrande, gue son tratados como un solo objeto), aungue
las componentes de loe vectores sean estadi{sticamente independientes!
Entonces., no es éorpredente que una reduccidn significativa de la tasa
puede obtenersé cuantizando una representacién adecuada de voz, blocue
por bleogue <(de tamafio razonable), en lugar de cuantizar muestra por
muestra.

Desgraciadamente, el uso directo de VR tiene una =eria
dificultad: reguiere enorme esfuerzo computacional tanto para su disefio
como para su operacidn. S5e necesitan almacenar voluminosos vocabularios
de bdsgueda total (fuli searched codebooks) v enorme velocidad de
operacidn para realizar el cdlculo d; distorsién y blsqueda del mejor
vector de reproduccidn. Pér' eiemplo, un sistema de VI gue trabaia con
vectores de 12B muestras (muecstreada a 6.4 KHz) a tasa de bit igual a
6.4 FKb/s {1 bit/muestra) reguiere almacenar y buscar un vécabulario de EHB
2 10" diferentes vectores dé reproduccidn (codewords)! Obviamente, el
tiempo para accesar exhaustivamente el vocabulario es del mismg orden
astfondmiéo; de hecho, ni siquiera se puede almacenar en memorias de las
miquinacs Contemporéneaé (tedricamente se puede hacer despreciable el

tiempo de procesamiento por sacrificar adn mds la memoria: para cada

posible vector de entrada, asiagnar un vector de reproduccidén
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correspondiente y almacenar su {ndice. En el ejemplo anterior, suponga
que cada muestra es de 12 bits, entonces existen Qﬁ” = 1@“2 pmsiblesl
vectores de entrada y se hécesita almacenar una tabla del mismo ndmero
de fndicgs de 128 bits; ademds del voéabulario de wvectores de
reproduccién anterior). Esta restriccidn es el principal Dbsféculo que
naos prohibe disefiar _sistemés con V& Vdg gran escala (tasa de bit vy
dimensidén de vector grandes), lo cual implica una limitacidn fundamental
del deéémpeﬁo de sistemas 'précficns gue se pueden alcanzar en el
contexto de la teoria de tasa—distOfsién.

En la préctica, desde lueco, los vocabularios mds Gtiles no son
10; de bfisqueda total, sino las que permiten su acceso eficientemente
(por lo tanto, son subdptiﬁos en el sentido de 1la teorfa de
tasa-distorsidn) para criterios de distorsién razonablemente complejos.
Esto implica que 1los vocabularios deben poseer suficiesnte estructura
interna de naturaleza ageométrica o algebraica: por ejemplb, los
" vocabularios qué poseen estructura de arbol, los cédigos permutacionales
son de esta naturaleza. En esta tesis, sdlo usamos un esqguema de
organizacidén de vocabulario, el cual “factoriza" un vocabularioc como un
producto cartesiano de varios vocabularios (de bdsqueda total) de menor
dimensidn v por tanto mls rdpidos de accesar: o bien, como un producto
cartesiano de un vocabulario de escalares por un vocabulario deAvectDres
no?malizados.

El objietivo de la presente tesis es desarrollar un métodoc de
disefo de codificador de formas de onda, basado en cuantizaciénf
vectorial de 1la trans{ormada dis;réta de Fourier de duracibén corta-
(DSTFT), Vv aplicarlo para diseflar un sistema de compresidn de vozr con.
"huena calidad de comunicacidédn” a la tasa de 6.4 KEb/s, mediante

simulacidén en una minicomputadora. En el siguiente capitulo nos
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dedicamos al estudio de 1la DSTFT considerando 1los aspectos més
impoftantes para la realizacién de nuestro sistema de compresién. En el
cap{tulo "3 se describen los cuantizadores vectoriales de tipo producto
cartesiano gue cuantizan la DSTFT con el criferio de minimo error
‘cuadrético. En el capftulo 4, consideramos un diseﬁﬁ prdctico de sistéma
de compresidn de voz 'y presentamos los resultados experimentales
obtenidos mediante su simulacidn. Finalmente, en el dltimo capftulo

concluimos el estudio con algunos comentarios y recomendaciones para

investigacién futura.




ANALISIS Vv SINTESIS DE VOZ
MEDIAONTE LA TRANSFORMAaDA DISCRETA

DE FOUVRIER DE DURACION CORTAHA

CONCEFTOS BASICOS E INTERFRETACION DE LA bSTFT

,El an&lisis de una sefial se refiere a la descomposicidn de la
sefial en un conjunto de cﬁmponentes en el domonio de la frecuencia vy la
sintesis es la reconstruccidn de una sefial usando su representacjén
espectral obtenida mediante el andlisis. Tanto el anélisis como la
sintesis pueden llevarse a cabo mediante técnicas de procesamiento
digi£a1 de seffales. Un esquema general de un sistema de andlisis vy

! - -
sintesis se muestra en la Fig.l.

canales ¢anales
—2— X, (m) X, (m)—9—
x(n) L fafm A x(n)
Entrada —k’ Xk(m) XK(m)——IF—. Sali
: : alida
| L () X, m L) |
analizador sintetizador
Fig. 1a Fig. 1b

En el analizador (Fig.l1la), la seifal de entrada x{n) es convertida en un
- coniunto de sefiales de «canal {generalmente complejas), Xgx (m}. k =

0,1,...,N-1, que representan diferentes componentes de la seffal original
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en alguna regién en el dominio de la frecuencia (sub-banda). Para cada m

fijo, el vector [X, (m,...,X (m)] se conoce como espectro de la sefial

i

'x(n) en n=mM. En el sintetizador (Fig.1b), las seflales de canal (quizds

va procesadas) ﬁx (m) son usadas para reproducir una seffal sintética

£(n). Una manera Gtil de definir las sefiales de canal estd basada en la

teoria de la transformada discreta de Fourier de duracidn corta (DSTFT}.
~

A continuacidn estudiaremos brevemente algunos aspectos mds importantes

+

de. la DSTFT.

La DSTFT de una seflal (real) x(n) gsté definida por:

= : ik
Xy (m) = E hi{mM-n) x(n) e ¥ k = 0,1,...,N-1 (1)

Nzeew

y la férmul a general de sintesis es:
]

A N-{ oo ‘ A 51” K
%y = (1/N) N ftn-aM) X y(m) €' 2)

K50 m=-o
donde h(n) y Ff(n) son 1llamados filtros o ventanas de andlisis v de
s{ntesis, respectivamente, v estdn relacionados a través de la siguiente

condicidn de reconstruccidn exacta:

©
E him M —n + k N} £{n — m M)

m=-m

1, si k = Q3

= 0, si k # Q para todo n (%
bajo esta condicién, la seffal sintética #(n) es exactamenté,igual ala
sefial de entrada x(n), siempre y cuando Qk(m) = X, {m). La prueba de (3)
se dar& posteriormente al presentar un algoritmo eficiente para calcular

la DSTFT.
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Las ecuaciones anteriores pueden interpretarse mediante bancos
de Ffiltros o simplemente el esquema gue calcula 1la transformada discreta
de Fourier (DFT) dé' sefial es éegmentadas pof ventanas. En la Fig.2a
tenemos el analizador correspondiente a (1) mientras la Fig.2b muestra
el sintetizador correspondiente a (2). El ndmeroc de canales del sistema
es N, v M (M < N) representa el périodo de decimacién (muestreon) del
espectro, es decifg en cada periodo de M muestras de la sefial, el
analizador produce un espectro de N componentes complejas‘(contiene
también esxxactamente N aiferentes nmeros reales). Si M = N, la
representacidn espectral de la sefial no contiene redundancia compafada
con  la sefial misma,vpor lo que es el caso mis interesante para disefio de
sistemas de compresidn.

La interpretacidn alterna sé ilustra en- la Fig.3. Se segmenta la
sefial de entrada en bléqueg sucesivos (con o sin traslape) por una
ventana centrada en n =mMy se tranforma mediante la DFT obtenienﬁo
sucesivamente los espectros (N puntos, N > M, en n = m Mi. Esta dltima
interpretacidén da origen al nombre de DSTFT. Note que los filtros de
andlisis vy de sfntesisAusados en la prdctica son de respuesta a impulso
finita, pero 1la teoria general no estd restrinaida a usar solo filtros

’

de este tipo.

CRITERIO DE DISENO DE FILTRDS DE ANALISIS Y DE SINTESIS
Dos casos extremos son de gran interés. Es facil de comprobar
que los filtros paso-bajas ideales

hin) = F(n) = sinci{n/N)

]

sinmn/N)/(an/N), si n # O3
= 1, sin =0 ' (4)

satisfacen la condicién de reconstruccidn exacta (3). En este caso, los



x(n} <

&
H

£
Q= *
4 > o
H
X
modificacidn de espectros
de duracidn corta

(a) (b)

Fig.2 Modelo de bancos de filtros

con modulacion compleja.

*® 000

. XhthZ)

LI I Y
seoen e

4] mM {m+i)m im+2)M i
Y it
PR |

Fig.3 Interpretacidn de transformada
de bloques consecutivos.

12
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espectros obtenidos tiénen una propiedad deseable, tebricamente, las
diferentes componentes no contienen error de traslape: sin embargo estos
filtros ideales' s6lao p;eden ser aproximados en las implementacion%s
précticas.

El otro caso extremo corresponde él método de transformada (DFT3
de bloqgues su&esivos (sin traslape) ‘usando wventana rectangular de

longitud N:

hin)y = (M)

I

1, si |n|g N/23
=0, si |n|> N/2° (S)

Dbviamente, la condicidn (3 se satisface vya que siempre podemos
reconstruir la sefal original por DFT inversa (IDFT). En este caso, no
existe traslape de sefial en el dominio del tiempo, sino en la
frecuencia. Como la cuantizacidn se llevard a cabo sobre las componentes
de Frecuencia, es preferible‘ gue los errores de cuantizacidn en cada
sub—-banda sean aislados (minimizando el traslape en la frecuencia), ésta
es una de las razones por las cuales usamos solamente lqs filfrcs
paso—-baias ideales. Es posible diseffar filtros de andlisis v sintesis
que eliminan traslapes en ambos dominios, sin embargo, para lbgrar esto,
se requiere que M £ N/4, o sea, el espectro tiene un ntimero de muestras
por lo menos 4 veces mayor gque el ndmero de muestras de la seffal misma
[1013.

El1 método méas Sencillc‘para diseffar los filtros de andlisis y de
s{ntesis es el método de ventanas:

h(n) = £(n) = sinc(n/N)- W(n) (&)

donde W((n) representa una ventana de lonagitud L = 2 KN + 1. Una
eleccibdn rarzonable es la ventana de Hamming:

Win}

il

0.34 + .46 cos{gn/KN) | n g EN

0 ' [n|> KN
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donde él pardmetro K es usado para.controlar la fuga espectral y debe de
ser escoqgido de tal mane%a gque satisfaga también la restriccifn de
retraso del sistema.

Técnicas mds sofisticadas para disefio de interpoladores pueden
usarse ‘para diseflar filtros que ofrecen mavor flexibilidad de operacidén

[11,1017.

ﬂETDDD'EFICiENTE DE IMPLEMENTACION USANDO EL ALGORITMO FFT

| Una razén fundamental, por 1a& cual la DSTFT ha tenido tantas
aplicaciones en diversas d&reas, es que su cllculo puede efectuarse
eficientemente usando el algoritmo de transformada de Fourier rapida
(FFT). Existen principalmente dos algoritmos equivalentes {[101, el

algoritmo gque usamos es el siguiente [127.

AnAlisis: substituyendo n = m M + 1 N +r, 0 4 r { N-1 en (1),

tenemos,

e 4 N~ o 20 i
X (my = ' 7™k DY h(-IN-r) xtmtelNer) ] e v’
rzo 4=t
. N-1
-1_21 - -.m
= e nm™Mk ¢ S Rpm T (7)
r=0 ’
(-]
donde: ¥, (m) = > h(-IN-r)x (mM+1N+r) (8)

= -0

es la secuencia obtenida usando el traslape en tiempo (time-aliasing), v
es periddica en r con peribdo N. Nétese gue la cantidad encerrada por {
¥ en (7) tiene la forma de DFT, y por 1lo tapto se calcula eficientemente
usando FFT. Fara evitar la multiplicacidn compleja en (7) ( cuando M<N )

es suficiente recorrer circularmente la secuencia ,(m) y trabaiar con
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la secuencia recorrida:

i N-1 an
: _ -§ ——nk
Xgtm = 3 % (m e ¥ (9)
n=0
donde: xp(m) = & (m), n = (mM+r) mod N (10}
Sintesis: la ecuacion (2) puede reescribirse como:
® .
A A
R(n) = Zf(n—mf"t) & (m) (11)
K=-w . )
N-§ ax
A A jsrnk
donde: Xplm) = (1/N) ;Z:Xx(m) e M (12)
K=0 :

la cual es la IDFT de ?k(m) v por tanto puede evaluarse eficientemente
mediante FFT. Es importante interpretar la sefflal 2, (m) como una
secuencia periddica con periodo N, cuando se calcula'la seffal sintética
usandd (117, |

Obviamente., Qk {(m) = X x {m) implica que’ﬁn(m) = x,(m), usando
(10) v (8}, se tiene gue
Rptmy = ih(mm—nﬂ:m" % (n—kN)

K-
substituyendo en 111)- e igualando a x(n) obtenemos la condicidén de
reconstruccidn (3); En las Fig.Sa-b se ilustran esquemdticamente los
procedimientos de andlisis v de s{ntesis.

Finalizamps easte cap{tula con la siguiente férmula de Parseval.

Id N .
Sea x(n) una seffal de energia finita, entonces,

o

d N-{
> It = 3" am Y xem ]|t (13>
K=o :

M=~y mz-m
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aqui el filtro de andlisis est& dado por (4) o (5). En el caso de (5),

la fbrmula anterior resulta obvia: en el casoc de (4), la prueba estd

basada en la identidad [131:

-
Z sincl (KN-i) /N3 sincl(kN—3j) /N3 = sincl(i-j) /N1
Kz-m

Una versidn alterna de (13) es usada en el siguiente capftulo.

=
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DISERNO DE CUAaNTIZADOR VECTORIAL

DE ESTRUCTURA DE FRODUCTO CARTESIANO

DESCRIFCION GENERAL DEL CUANTIZADOR VECTORIAL (V&)
El funcionamiento de un VO se puede describir mediante un modelo

b4sico ilustrado en la Fig.l:

Canal de

Fuente Codificador comunicacidén Decodificador Usuario

>0

X i o memaria i

El modelo consjste de los siguientes mddulos funcionales:
17 tina fuente de informacidén gque emite periddicamente vectores
aleatorios, X, los cuales serdn cuantizados.
2) Un coditicador {encoder), el cual almacena un coniunto finito de

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

genera, como resultado de la cuantizacibén, un indice péra cada vector de
Yentrada; 0o sea, el codificador busca en su vocabulario y determina el
vector de reproduécién més “gercano" al wvector cZde entrada. Este vector
representa entonces ai vector original -y es identificado por su indice.

Note gue el codificador es el dispositivo en donde ocurre la compresién.
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3) Un canal de comunicacidn o medio de almacenamiento, mediante el cual,
los {ndices generados por el codificador son transmitidos 0o almacenados.
4) Un decodificador (decéder), junto con un vocabulario (esencialmente
el mismo que el del codificador) que convierte los {ndices en las
correspondientes vectores de reproduccidn.

%) Un usuario gquien recibe la informagién cuantizada.

El VR estd formado por el codificador y el decodificador y sus
reépectivos vocgbularios. éspec{ficamente, uﬁ analizador de voz produce
Qn- espectro de duracidn corta en cada segmento de andlisis (frame). El
codificédor selecciona el -patrén de esﬁectro de su vucabulario més
'parécidb al espectro de entrada de acuerdo a algln criteric de
fidelidad, cuvo indice serd eventualmente conocido por el decodificador.
El decodificador  simplemente convierte 1los indices a los vectores de
reproduccién correspondientes. Finalmente los espectros cuantizados son
usados para reconstruir una sefial éintética a través de un sintetizador.

Para disefiar. un V&, hay que especificar tres elementos
principales: |
1) Una medida cuantitativa de distorsidn entre cada par de vector de
entrada y vector de reproduccién. Es wuna funcidn no negativa que
represenfa una benalizacién asociada al error introducido por reemplazar
el vector de entrada por el vector de reproduccidn. Una ver establecida
la distorsibén d(X,Y), el codificador debe seleccionar el vector de

reproduccién Y, tal qgque minimice d(X,Y) para cada vector de entrada X

’
dado. Idealmente la distorsibén objetiva debe coincidir con el criterio
subjetivo del wusuario, en el caso de compresién de voz, una peguefia
distorsidn debe de corresponder a una alta calidad perceptual mientras

gran distorsidn implica baia calidad - de la voz sintética.

Desgaraciadamente, todas las distorsiones comlinmente usadas en la
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prictica, sbéla reflejan parcialmente al criterio subjetivo. debido a la
limitacidn de nuestro conocimiehto de la verdadera naturaleza del oifdo
humano - esto es un severo Dbstécuio gue nos impide obtener voz
sintética de alta calidad a baja tasa de bit.

2) Una adecuada estructura interna del vocabularia. Una éstructura v una
distorsidn propiamente defin;das nos permiten disefiar el procedimiento
eficiente de clacsificacién o bilsqueda que mapea cada vector de entrada
al mejor vector de reproduc;ién.
%) Un algoritmo de disefio mediante el cual se obtiene un vocabulario
6ptimn. Lns. algaritmos pfécticos generalmente no requiereh conocer las
estadfstica; de la fuente sino simplemente usan una Secuen;ia de
entrenamiento suficiéntemente rica. Todos los algoritmos existentes son
procedimientos iterativos: empezando con un vocabulario arbitrario, en
cada iteracidn genera un nuevo vocabulario de menor distorsién promedios
como ‘la distorsibén es no negativa, el procedimiento iterativo produciré
un vocabulario dptimo (en general son dptimos locales). |

Antes de concluir esta seccién, presentamos una descripcidn
‘ formal de wun V0 [&1. Sea X = { Xy, k =1,2...3 el cuniunto de todos los
vectdres de entrada {(L-dimencional). Un V@ congiste en dos mapeos. Uno
es el codificador:

g: X — 1

donde I = {i, 1 = {,.,..,M 2>, es un conjunto de fndices; el otro mapeo

- es el decodificador:

r: 1 —Y
donde Y = { A\ i=1,...,M73, es el vocabulario del V@ gue contiene M
vectoresk de reproducéién/ (L;dimensional). La tasa del V@ estd definida
por:

R = logz(M) bits/vector
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o R = (1/L) logz(ﬁ) bits/muestra
Dada una medida de distorsidn d(X,Y) 2 0 definida para todo par
de vector de entrada X y vector de\reprcduccién Y, un V@ es dptimo si
minimiza 1la distorsidn promedio E{ d[X,r{(gQ(X))1 3} (E{ } es el operador
de esperanza matemdtica). Un VQ‘éptimo debe de tener las dos propiedades
siguientes:

™~

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

q(X) tal que d(X,r(i)) sea mfnima, para todo X, va gue

min E{ dOX,r(i)13 > E{ min dOX,r(i)1> !

1 4
El codificador q Gdunto con el vocabularia Y define una particién del
espacio de entrada (un conjunto de celdas):

P= € X| g =i 3, i=1,2,....M

entonces,

X =

ez

. P, v RN F=0,1i#j
2 dado un codificadcf Qg v su particién asocirada, el mejor decodificador
r es €l que -asigna a cada indice i el! centroide (generalizado) de la
celda F, ; esto es, Y;= r(i) tal gue minimiza E<{ d(X,Y) | X € P, 3-

Estas propiedades forman la base de los algoritmos de disefic de

los V@ gue presentamos mds adelante.

DEFINICION DE LA DISTORESION DE ERROR CUADRATICO FONDERADO
Existen muchas medidas de distorsibén para diseffar sistemas de
compresidn de voz [15], quizd la distorsién md&s conocida v mds sencilla

es la de error cuadrdticao pDnderadd:

’ N-{ .
d(X,Y) = (1/N) ZF,;[x,; ~yI* (1)
’ K=o
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donde X, Y =Taly] los vectaores de entrada y de reproduccidn,
respectivamente,

X = (g geen gy

Y = (yy 5ee=sV¥y)

y F 20, k = 0,1,...N-1, normalizados de manera qﬁe:

N- N
(1/N) :Ef_PK= 1 : (2D
T K=o

spon los pesos asociados a cada componente dé X debido a su importancia
relativa. HNote gque la distorsidn (1) es una suma de varias distorsiones,
cada wuna de ellas involucra sé;o‘subvectores (de dimensidn reducida) de
X y de Y, esta propiedad.se?é.explotada posteriormente cuando estudiemos
la estructura de vocabularios.

En general, las componentes de DSTFT son ndmeros complejos, es
conveniente eXxpresar la distoréién (1) en términDsAde partes real e
imagiﬁaria, o bien, magnitudes y fases: |

N-1 - »
d(X,Y)=(1/N)Z:}1 [(Re(xk)—Re(yk)f + (Im(xk)—Im(yK))z3 - (a)

K=0 : : .

M-

d(X,Y)=(1/N) ZPK O xuf— [ve® + 2 %dlvd (1—cos (&g — gy )?1 (1b)
k=0 :

también usamos una versidn modificada de (1b):

N-4 . :
GUX,YI=CE/N) D R L[ |y 0%+ 2 [x[%1-cos (Ixx~ 2yx)) 1 (1c)
k=0 ) . )

Note que (l¢) es una.  suma de dos distorsiones gue involucra solo

magnitudes v fases, respectivamente. Esta separacién nos permite disefiar




y accesar los respectivos vocabularios de manera independiente, y en
consecuencia, obtenemos un ahorro de esfuerzo computacional.

La distorsidn .(1) estd definida directamente en términos de la
DSTFT: no obstaﬁte, tiene una interpretacidn interesante en el dominio
del tiempo. Supcngaée q&e los espectros de las seflfales x(n) e y(n) son,

respectivamente:

hind -j%‘gnk
Xgmy = > hmN-n) x(n) e
iz~
o LA _
_ SARUS -
Yy (m) = Z h{(mN-n) v(n) e k = 0,1,...,N-1
’ n=-m
‘Definase la sefial de error
z{n) = x(n) — y(n) ‘ (3)
debido a la linealidad de la DSTFT,
) o0 '.gﬂk
donde  Z,(m) = Zh(mw-n) z(n) e'¥ ko= 0,1,...,N—1 (8)
- Nz~

La distorsidn puede reescribirse en funcidn de la seffal de error

z(n)z:
N-{ . ‘Z
d(X,Y) = (1/NY >~ F |Z(m)]
k=0
ML e ' i -4k
= (/) Y P h(mN-i)z (i) h(mN-1)z(1) e "
K
ol o0
= Zszu) pli-1) =z (1) (5)
iz-w l=-00
N-{ SAM .
-0k
donde: pGi-1) = (/M) Yy poe FEY (&)

k=p



es periédica con periodo N y positivamente definida; v

| z(n) = h{mN-n) z{(n) ’ (7)
es la sefial dé errﬁr modificada por la ventana centrada en n=mN, gue
representa al error Vde cuaptizacién {de duracidn corta) alrededor de
n=mN. Entonces, minimizar la suma ponderada de las\magnithes de la

DSTFT de error de cuantizacidn eguivale a minimizar el miembro derecho

de (5 que representa  {(en cierto sentido) la energfa de la sefial de

error alrededor de n = oM. Si ademds z(n) es ruido blanco:
E€z(mz(m3} = EX|z(m*}, n = m:
= 0, n#m (8)

v suponemos que el filtro de andlisis es ideal,

hin). = sincin/N)

i

sin{tn/N)/{mn/N), n # O;
= 1, | n =0 ()

entonces,
o

E€{d(X,Y)} = p(0) E€|z(m)f*y . Z,h(muuiﬁ

i=-c0

E<|z ) [*> ‘ (10

Aqui hemos usado (2) v la identidad [131:

L 2
E:]Sinc(n/N) = 1
nz-w
Una manera mas eficiente de calcular la distorsidn (1) cuando Py
. K-f
= 1, k = 0,1,...,N~-1 es Calqular Z:lﬁn(m) - Vppim) 2, agui ®x,{(m) e y,(m)
n=zo .
son las respectivas IDFT de X, ,(m) e Y, (m). Entonces podemos eliminar el
cllculo de FFT [para obtener X, (m)]. Desgraciadamente, si queremos

dividir todo espectro en wvarias sub-bandas v cuantizarle con VR 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 grandé‘a partir de una
serie de vocabularios de menor, dimensibn vy de menor tamafo eé como
sigue.

Sean Yk, k =1,2,...,M, M vccabul%rios de dimensidén Ly y tamafio Ny
- Aqu{, la dimensidn se refiere al nlmero de componentes de los vectores.
y el tamafio se refiere al nﬁmero— de vectores en el vocabﬁiario.
Definimos un nuevo vocabulario como el siguiente producto cartesiano de
M subvocabularios Y.«

Y = VixYox-..x¥y (11)

Obviamente, Y es de dimensidn

M
> Ly A (12)
k=1 )

L
y de témaﬁo

N = TT Nk . (13

La utilidad de 1la descomposicidn en (11) radica en gue si la

. distorsidn puede expresarse como una suma de distorsiones gue involucran
solo vectores de menor dimensidén. Especf%icamente, sea:t

X = (X 300Xy
un vector de eptrada con dimensidén L dividido en M subvectores de L,
componentes cada uno e Y un vector de reproduccion en Y. Supongamos
ademés gue

M

d(X,Y) = de(xﬁ.,\fk) | (14)
donde Yy , en Y, , sonkﬂvectores de dimensidn L , k = 1,2,...,M: los
vectcreé -de reproduccién se forman concatenando .105 vectores Yy, en
~aorden apropiado:
Y = (Y] gau.,Yy)

Bajo las condiciones (11), (14), la blsqueda del vector de reproduccién
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Y en Y que minimiza la distorsién d(x,Y), dado gl vector de entrada X,
es equivalente a determinar los M vectores Yy en Y, que minimizan dy(X
Y, respectivamente.

P?ra' estimar el ahorro de esfuerzo computacional que se puede
obtener usanAQ los vocabularios con estructura de producto cartesiane,j
empleamos una medida de complejidad de un vocabulario Y de acceso
seﬁuencial de dimensién L y de tamafioc N, definida camo:

"

(13

il
-
4

I

™
~
»x
A
=
=
»~

F (Y

Esta medida de complejidad es proporcional al némero de multiplicaciones
y de ccmparaciaﬁes que se requieren para determinar elk‘vector de
reproduccién dptimo en Y medi ante bﬁsqueda total, también es
proporcional al ndmero de 1Dca1idades de memoria requeridas para su
almacenamiento. Si Y vya estid en la forma Factorizada en (12), la
complejidad es entonces la suma de las complejidades de las M

vocabularios componentes Yk:
M M .
FONX L oxYy ) = 3 F(Y) = ZLKNK (16)
k=1 ' K=1

Evidentemente, el vocabulario con estructura de producto cartesiano de
la misma tasa [R = (1/L) logz(N) bits/muestral tiene una complejidad

muicho menovr:

M M M R
Z LN << (ZLK) (TENK), si N.»> 1, k = 1,...,M
K=1 K1 K=

Por ejemplo, si M = 8, Ly= 8, Ny= 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 compleijidad del roabularic de estructura de producto
cartesiano es de 16384. El1 ahorro es impresionante: 256 veces mis rédpido
y 256 veces menos memoria. Por esta razén los vocabularios con
estructura interna son de gran utilidad préctica, a pesar de que son
inﬁerentemente subbptimos. |
Otro esquema i1nteresante dé organizacidn de vocabulario es el

producto cartesiano de un vocabulario-de escalares por un vocabulario de
vectores (reales) propiamente norsalizadns, los vectores de réproduccién
se forman multiplicando cada vector narmalizado (forma) por un ndmero no
ﬁegativo (ganancia); los vocabularios son 1lamados vocabularios de»
ganancia vy de forma (shape), respectivamente. Los V@ que usan este tipo
de vocabularios son comlnmente conocidos como V2 de ganancia y forma
(GS-vQ) [S,63. Especfficamente, sea & un vocabulario de ganancia,

B ={ g > @: i=1,2,...,M2
v 8 un vocabulario de forma,

8 = {Sj= (Spqseu-Sjy)y 7 = 1,2,...,N 3
donde los vectores Sjestén normalizadoé adecuadamente dependiendo de la
medidé de distorsidén escogida. Un vertor de reproduccién se forma
multiplicando:

Y = g8 = (g Sg4-.-0°5 (18)

Supdngase que la distorsidn es la de error cuadrdtico ponderado:

L-4
d(X,Y) = (/L) 3 R Gxe— v 0 (19)
k=0
donde. F, > 0, k = 0,1,...,L-1, son los coeficientes de ponderacidn;

entonces, dado un vector de entrada:

X = (Mg genme Xy

se desea  determinar una ganancia g vy una forma s'tales que Y = g'S“
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minimice la distorsién (19).
Con ob jeto de determinar un procedimiento eficiente de
clasificacién, reescribimos (19) como:
di{X,Y) = d(X, g5
- L-l -
= (1/L) § Pe (% —g-5, )%
k=0 '

L-4

L- L-1
= (1/L) Z F [ 2 — 29~(1/L)-ZF’K S+ gt (1/L) E Fe lsil®
k=0 k=0 k=08 )

Esta Gltima expresién nas sugiere la siguiente normalizacidn de los

vectares en el vocabulario de forma:

-1 :
(/L) ) Flser =t ’ | (20)
K=0
Definiendo
L=
g = (1/L) P s, Xy (Z1)

K=o
obtenemos la expresidn deseada:

L-1 .
diX, g-5) = (1/L) Z Plaf?~ 2 g § + g2 (22)
K=0
Un procedimiento eficiente de Clasificacgén es entonces,
1) seleccionar un S'en 8 tal qﬁe maximice Q:
2) dado @ obtenido en 1), éeleccionar a*en B tal que minimice
g°- 29 §
Para 1lograr mayor eficiencia, las ganancias se oraenan de menor a mavor
y_.se incluve wun coniunto de umbrales en el vocabulario de ganancia;
entonces el paso 2) del procedimiento anterior puede llevarse a cabo

- . . - £ ..
eficientemente mediante la comparacién de los umbrales. Especificamente,
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suponemos que
--.¥X g < g .ea<
0 < g <X g < g < a,
si u; € @ < u, ., entonces, g*"= g;; aqui ., k =1,2,...,M-1, son los
umbrales que satisfacen las ecuaciones siguientes:
Q. -2 9 u = g, — 2 g, u (23

=1
o bien, u, = (g; + g, 172 (23a)
La compleiidad de un G5-V@ es:

f(de}’= M+ L-N . (24)
mieﬁtras gue un vocabulario de bldsgueda total Y, de la misma tasa

R = (1/L) 1og2(MN)
tiene lg compleiidad

£(Y) = L-M'N | (25
siendo L, la dimensidn de los vectores naormalizados, M, el tamafio del
voéabuiario de ganancia y N, el tamafo del vocabularioc de forma.
Nuevamente, la comparacidn favorece al GS-V@:

M+ LN < L-M-N si M >> 1
Yy ei factor de ahorro es proximadamente igual a M. Por ejemplo, si L
=16, M = 32, y N = 256, f(6x3) = 4128, y f(¥) = 131072; el factor de

ahorra es entonces 31.75.

ALGORITMDS DE DISENDO DE V@ [5,6]

Todos 1los algoritmos existenteé de disefic utilizan directa o
indirectamente el siguiente procedimiento iterativo basado  en 1las
praopiedades de VQ< (bptimos) discutidas anteriormente. Consideremos el
‘siguiente algoritmo bdsico:

0) Dadés Qna secuencia de entrenamiento (un conjunto finito de vectores
de entrada, L-dimensional), X =. ¢ X,, m = 1,2,...,M > y un vocabulario

inicial arbitrario, Y= {Y,, n = 1,2,...,N 2, donde M >> N.



30

1) Codificar toda la secuencia de entrenamiento X usando el vocabulario

Y v la regla de clasificacidn:

qg(X) = i si d{X,Y;) = m}n d(X,Y; ) para todo X en X.
?2) Reemplazar el viejo vocabulario por un nuevo cuyo i-ésimo vector de
reproducci&n es el centroide de la subsecuencia de entrenamiento que fue
codificada en i: ~

r{i) = centroide de { X|q(X) =1 3%
3) Repe£ir los pasos 1) y 2) hasta gue el decremento de 1; distorsidn
pfomedio:

D =E { d[X,r{q{x))1 3
sea su{icieﬁtemente pequefio. Donde la  esperanza. matemitica es

frecuentemente reemplazada por la media muestral:

M
D= (L/M Z A%, r (G(Xp) ) ]
n={
el cual corresponde a la distribucidn de probabilidad Priim} = 1/M, m =

1,...;H.
Dbyiémente este procedimiento siempre termina, porque despuds de |
cada iteracidn la distorsidn promedic serd menor gue la.de la iteracidn
anterior v convergeré a un valor @{niho (generalmente minimo local).
Existen dos problemas précticos. Uno es 1la generacidén de un
vocabulario inicial, una técnica que da buenos resultados es émpezar con
un vocabulario pequefio, y agregar una version perturbada de cada vector
de reproduccidn al Vocabular@a (bptimo) de tamafio N para formar un nuevo
vocabulario de tamafio 2N, vy usar el élgoritmm bdsico para obtener uno
bptimo; asi se pueden construir sucesivamente vocabularios de mayor
tamafo. El otro prbblema es el trétamiento de celda vacfa; esto es,

cuando uno o mls conjuntos Fp = 1 X|g{X) = k 7 es vacfo, se puede
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resalver este problema buscando el indice i qorrespondiente’a una céida
de mavor distorsién, E { d(X,Y;)[gq(X) =i 3 = @foE { d(X;Yj) g(X) = 3 3
y asignando una versidn ligeramente modificada de Y; a Yys es£e métado
garantiza gue la distorsidn promedio siempre vaya decreciendo.

Por supuesto, el algo;itmo,bésico {y consecuentemente todos los
algoritmos .de disefio que incoréoran este) es muy inéficjente, el tiempo
de_:ejecﬁcién de tan solo una iteracién es de orden LMN, siendo L, la“
dimensién de los vectores, M, 1la longitud de 1la secuencia de
entrenamiento y N el tamafio del vocabulario. Afortunadamente, el VG2 de
un sistema de compresién especifico sblo se disefia una vez.

Consideremos el siguiente. problema de disefo del PC-VD é&ptimo.
Se desea disefiar un FC-VYB con un vocabulario Y de dimensibn L v tamaﬁé
N, compuesto de M subvocabularids Y de (menor) dimensidn L, v tamafio N
por el producto cartesiano (11),(12) y (13). Debido a la restriccidn de
recursas de computacidn, es necesaric gque todos los Y, tengan unc
compleiidad limitada:s

LeNpg C. k= 1,...4M (23)

donde € representa cuantitativamente 1la. limitacidédn del recurso de
'computacién. Ademis, se desea que el PC-VE@ tenga un minimo ndmerao de
subvocabularios, es decir, se reguiere minimizar M suieto a 1la
restriccién (25), porgue ituitivamente, un M m{nimo debe Coréesponder é
unat distorsidn ’ promedio - razonablemente menor (en el cap{tulb 4
pr?gentamos un métode particular para determinar estos parémetros
"dptimos"). Una vez othﬁidos los pardmetraos Ly , Ng , disefamos M
subvocabularios Yk ¢ k = 1,...M, independientemente haciendo uso del
algoritmo bésico.

El1 praoblema de disefar 2l GS—VQ éptimo es5: Dada la restriccidn

de compleiidad C., se desea diseffar un 6S-V2@ ébéptimo de tasa R
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(bits/vector). tal que
C. M N = ZR' . (26)

i

M+ L N

AN

donde M es el ndmera dé ganancilas yi N es el nlmero de vectares
mormalizados (L-dimensionall. En principio, paodemos determiﬁar primero
todos los posibles pares M y N gque satisfacen la restricién (26), para
céda ﬁar disefiamos uﬁ Gs-va 6ptim6 mediante algdin algoritmo y después
escogemos un GS?VQ que tenga menor distorsidn promedio.
Consideremos el algoritmo de optimizacién conjunt; modificado:

0} Inicializacidn: Dados arbitrariamente un vocabulario de ganancia y un
vaocabulario de Fforma, B y 8 respectivamente, y una secuencia de

entrenamiento X.

1) Particionar X usando la regla de clasificacidn:

N- N-i
g (X) = 1, si g = E:ﬁ;xksm = .min Z:kaksh\ §
. K=e 2 K=0
- - o x 2,._,_)’« L= . 2_‘_.‘~
y q, (@) i, si g, ~2gg; m}\n(q‘ Z2gq, )

2) Actualizar los vocabularios por

i
ot s
(9]
[

G = { gj!gj= centroide de {§ |q6(§)

g =

(]

S| Si= centroide de X | q;(X) =i} 3

JF) Repetir 1los pasos 1) y 2) hasta gue el decremento de la distorsién

promedio

D

E{dEX,r(qG(g) g (X322 13

sea suficientemente peqguefio.

Nota: enisten varios algoritmos para el disefio de GS—VQ? por ejemplo, =1

de aptimizacidn conijunta, el de optimizacidn individual, etc [S]. Sin

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

es una versidn mls eficiente del algcritmo de thimizacién coniunta.
Finalmente consideramos el célculo de centroides. sé;*x = 4 Xg

i = 1,...,N 23} un canjunto de vectores, se desea determinar un vector X"

tal que minimice E {dix,f)l X € X2, X" depende de la distorsidn
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particular, si la distorsibn es la de error cuadrdtico ponderado (1) v
la esperanza matemldtica es interpretada como media muestral, se tiene
Que v
* - - =
X = ( xq,...,xx,...,xm) (27)
- H .
donde ¥ =  (1/N) z:dgk, gk ©es el k-ésimo componente de X;. Si se
[ ] 3
requiere que ¥* esté normalizado de manera gue
t-4 ¥
L4
(1/L) Z R}
) K.:o
entonces, -

-t
Cy - - - | R
X¥= U5, e Ry )/(1/|_) E Fe| % (28)
K=o

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

2
= 1

el promedio ‘aritmético de los @ , para cada conjunto {§ qe(ﬁ) =‘j}, \Y%
los umbrales se determinan mediante (23a).

. Resumiendo, en este capftulo hemos considerado en términos mLty
generales los cuantizadores vectoriales, particularmente los PC-V0B vy
G5-VR, describimos dos algoritmos de diseffo, el algoritmo bdsico v el
algoritmo de optimizacién coniunta modificado; También mostramos que los
PC-VEB v G5-V2 ofrecen consideraﬁle ahorro computacional en comparacién
con los v& de blsqueda total.. No proporcionamos, sin embargo, ningdln
método general para especificar 1los pardmetros de los FC-V@ y GS-VQ
(tamafio y dimensibn de los subvocabularios, etc), sino hasta el'préximo
cap{tulo, donde tratafemoé de "resolver®” este préblema dificil mediante
un' método ad hoc, vy aplicar todas herramientas descritas al disefio e

implementacidn de un sistema de compresidn de voz.
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SIMULACION Y RESULTADOS

EXFERIMENTALES

EQUIPO Y SENALES UT&LIZQDGS FARQ LA SIMULACION

Se dispone de una . minicomputadora PDP?11/4O y un sistema de
adquisicién v reproduccién de wvoz. La computadora tiene cerca de 32 K
palgbras de memoria principal, dos unidades de disco teniendo cada disco:
una capacidad de 2.2 megabyvtes vy étras facilidades. El sistema de
adgquisicidn y reproduccifin de voz consiste principalmente de una
grabadora, un amplificador, filtrcé analdgicaos y convertidéres A/D, D/A.
Hemos preparado dos seflales digitalizadas de vor, almacenadas en disco.
Ambas consisten de conversaciones en inglés de duracibn de 40 s cada
una, son Ffiltradas con un Filtro analégico‘ cuva banda de paso es
200-3200 Hz y digitaliradas a 6400 muestrasls v 12 bits/muestra, la tasa
de estas Seﬁéles es 76.8 kKb/s, vy corresponde ap;cximadamente a una
codificacién de muy buena caliaad téle%énica. Una de las dos sefales es
una conversacién entre dos hombres y la usamps Como secuencia de
entrenamiento:r la otra hablada por’ios dos hdmbres v unalmﬁjer es usada

como secuencia de prueba.

IMPLEMENTACION DE UN SISTAMA DE ANALISIS Y SINTESIS
En el cap{tulo 2 hemos yva estudiado algunos aspectos generales
de sistemas de anélisisAy sintesis baéada en la transformada discreta de

Fourier de duracidén corta (DSTFT). Qquf presentamos una~implementaci6n
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particular con las siguientes caracteristicas.
1) La resolucidn del e;pectro es 64 tcﬁpcnentes complejas por espectro
(N=128) .
2) La razén de decimacién es la méxima (M=N), por lo que la
representacidn en frecuencia no contiene redundancia comparada con la
seffal misma.

RN

) Los filtros de andlisis y de sintesis son disefados por el método de

2

ventanas, la véntana usada es de Hamming de longitud 1281 (iOX128+1)
muestras. El sistema tiene entonces un retraso de aproximadamente 200
ms, el cual es relativaménte grande comparado con retrasos de otros
sistemas de Compfesién, sin embargo es aceptable en muches aplicaciones.
También disponemos de un programa para disefar interpolaﬁores de minimao
error cuadratico medio 113, éstos interpoladores son mls apropiados
para implementar filtro de sintesis en el caso M<N; cuandoc usa
decimacibn critica (M=N), los Ffiltros disefados con ventana de Hamming yu
los interpoladores de minimo error cuadrdtico medio dan resultados
comparables.

4} El1 algoritmo FFT es implementado usando un programa para secuencilas
reéles £1431. Si se dispone de un progréma para secus=ncias Eomplejas, es
recomendable wusarlo eficienfemente calculando DFT de dos secuencias
reales simulténeamente.

Nuestro sistema es aproximadamente' un sistema identidad, es
capaz de reproducir voz sintética perceptualmente indistinguible de la
seffal driginal cuando no hay médificacién de los espectros. Para mavor
detalle, presentamos 1los prbgraﬁas en FORTRAN IV que simulan 21 sistema

de andlisis v sintesis de voz, en el apéndice al final de la tesis.

DISERO Y REALIZACION DE UN CUANTIZADOR VECTORIAL (V&)
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Usamos dos esguemas ﬁaré representar y cuantizar los espectro
compleijos: por partes real e imaginaria o por magnitudes vy fases. Baljo
la suposicién de\ gue la distorsibn escogida es la de error cuadrético,
el primer esquema tiene varias ventajas sobre el segundo:

1) Como la distorsibén de error cuadr5£ico puede expresarse en términos
de la sum% de dos distorsiones de error cuadrdtico gue sélo involucraQ
las partes real e imaginaria, respectivamente [ver ecuacion (1a) en el
capftulo ~3], el diseffo y blsqueda ée los vocabularios cérresﬁundientes
pueden hacerse independientemente. . En el otro caso, esta independencia
no existe entre las magnitudes vy fases, a menos gue sacrifiguemos la
optimalidad o modifiguemos apropiadamente la distorsidn [ver (1b-c)} en
el capftulo 31.

2) Como el vector de partes reales y el vector de partes imaginarias son
prdcticamente indistinguiblés (tienen la misma dimensidn v pféctigameﬂte
las mismés medi as y . wvariancias muestreales) , es conveniente
considerarlos comoc un solo vector aleatorio y diseflar un solo VG para
cuantizar ambos. For otro lado es necesario usar dos vocabularios
diferentes, unc para la cuantizacidn de magnitudes y el otro para fases.
3) La distorsidp exp?esada en términos de magnitudes y fases involucra
célculo de cosenos, lo cual es una operacidn costosa: una manera de
evitarlo es almacenar los senos y cosenos de las fases, evidentémente,
el reqguerimiento de memoria.se dupli;a.

For estas razones el eéquema de partes real e imaginaria gs
superior al esqguema de magnitudes v fases. Sblo describimos un disefio
del V@ para el primer caso, pero el método es igqualmente aplicable al
otro casd, can algunas madificaciones obvias.

Como orimsr paso de disefio, especificamos los coeficientes de

ponderacidn que aparecen en la distorsibén de error cuadritico.
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Idealmente estos coeficientes deben ser variables dependiendo de la
caracteristica de cada espectro particular tal que minimice 1la
percepcidn éubjetiva del ruido de cuantizacidn. For ejemplo, fas vacales
generalmenge tienen espectros con mucha energ{a (resonancial) en las
frecuencias bajas (2001600 Hz) y fuera de ese rango la energ{a es
re}ativamegte despreciable (de hecho podemos Fiitrar las componentes
espectrales arriba de 2400 Hz de la seffal de voz sin afectar mucho la
caiidad), povr eso es mds adecuado cuantigar més Ffinamente las
componentes de baja frecuencia (pero ésto no quiere decir de ninguna
manera que las componentes de alta frecuencia deben de ser sacrificadas
por completo; de hecho, el espectro de ruido de cuantizacidn plano no es
adecuado perCEQtualmente).‘ For desgracia, un estudio detallado de como
selecicnar los coeficientes de ponderacidn para minimizar la percepcidn
de ruido de cuantizacidn nos llevard demasiado leijos, por simplicidead,
usamos el esguema de ponderacidén- fija y uniforme: Py= 1, para todo k.

El segundo paso de diseno es determinar la divisidn *dptima” del
eépectro ‘en varios subesbectros (sub—bandas)? v determinar también los
tamafios “6ptimos" de los subvocabularios para cada sub-banda. En otras
pa%abras, se desea descomponer el vocabulario del v@ (éue‘cuantiza los
veétores de partes real e imaginaria del espectro) en varios
subvocabul arios de dimenéién y tamafio édecuados, tales gue
1)‘ cada subvocabulario pueda ser diseﬁado individualmente sin reqﬁerir
méé recursos computacionales que los disponibles? especf%icamente, no
debe de usar mas memoria péincipal que la disponible;

2). la distribuéién. de potencia de ruido de cuantizadiég en cada
sub—-banda sea razonable {(casi planals

;o ’ .
3) se mantenga un minimo numsro de subvocabularios.

Hemos usado el siguiente método ad hoc para sclucionar el
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problema anterior:
0) Determinaé la restriccidn de memoria principal. En nuestro caso, se
dispoée de aproximadamente - 3740 variables de punto flotante (4 bytes
cada unal. |
1) Calcular 1la variancia muestral de cada cOmpénente del espectro, las
partes real e 1imaginaria de la misma frecuencia se taman coma una sola
variable aleatoria {(vea Tabla 1 vy Fig.1).
2} ﬁ;diante la sigu;ente fbérmula (funcidn de tgga—diztorsién para fuente

. . 4 r, . .
gaussiana con distorsion de error cuadratico medioc) obtener una

asignacién de bit para cada +trecuencia:

b= max £ 1ogzc5§fd,<>,o 3 : (bits/muestra)
d,= min { D*,sl}, k = 1,...,N
tal aue z%:br: B
= .
donde b, es ¢e; nimerc de bit asighado a la k—-ésima componente con

Z
X *

variancia s d, es la distofsién de cuantigacién asociada, B es el
niimero ’total de bits disponible pof vector (N-dimensional) vy D'es un
pardmetro apropiado para que la Gltima restriccidn se satisfaga. Fara
tomar' en cuenta los efectos de percepcidn subjetiva., usamos una versidn

' w
modificada de esta asignacidn de bits: substituir (sif

en lugar de sf.
con -1 & r g 0 [13. En nuestro disefio, r=-1/4, N=463, B=64 (6.4 Kb/s) vy
obtenemos la asignaéién de bit y distribucidn de potencia de ruido de
cuantizaciéﬁ que se muestran en la Tabla , vy la Fig. 2.3

Los resultados obtenidos del paso 2) pueden servir como una gufa
conveniente para el disefio, pero la implementacibn real no
necesariamente sigue estrictamente las especifiﬁaciones anteriowes por
razones obvias.

3) Dadas las especificaciones obtenidas anteriormente, determinar una

divisidn del espectro adecuada, v los tamafios de los subvocabularios,
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por el método de prueba y error. Es aconsejable usar pequefios vectores
para las componentes en frecuen;ias bajas, no sdlo para satisfacer las
restricciones de complejidad de computacibn sino ta;bién porque los
eépectros tienen picos de resoﬁancia mucho m&s angostos en bajas
frecuencias. En la tabla 2° tenemos los pardmetros del V@.

Como tercer paso del_diseﬁo, usando el'algoritmo de optimizacidn

.

conjunta modificado {(un preograma en FORTRAN IV es disponible en el
apéndice) diseffamos los vécabularioé de éanancia’y de forma para cadg
sub-banda. Hemos disefado un FC-VR como producto cartesiano de cinco
G6s5-va QQE corresponden a cinco sub-bandas de espectro, con tamafos
especificados anteriormente. Las distorsiones de disefio v las razones de
seflal a ruido de cuantizacidn (SANR) se encuentran en la Tab;a Z. Aqu{
la SONR estd definida por:
S@Né = 10 log,, (D, /Dy)

donde D, v D, son‘ las distorsiones de tasa cero y de tasa deseada
[3,5.61.

De manera similar, hemos diseflado también un V@ para cuantizar
espectros por magnitudes v fases, para comparar con el esguema de
cuantizar partes real e imaginaria. El resultaﬁo de la comparacidn
indica que ambos esquemas producen sefiales -de semejante calidad

sub jetiva, pero  cuantizar partes real e imaginaria es mucho mis

atractivo debido a su simplicidad.

EVALUACION DEL SISTEMA Y ALGUNAS OBSERVACIONES

Una Qez disefado el ve, aplicamés para codificar la secuencia de
prueba usando 1la misma computadora. Las distorsiones de prueba son
sistembticamente mayores gque las de disefflo (Tabla 2 v Fig.S), lo cual

indica claramente que la secuencia de entrenamiento no es
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suficientemente rica y que el VR disefiada, basada en ésta, no es
suficientemente representativo. A pesar de estas deficiencias del V@, la
calidad subjetiva de 1la seffal repraducida alcanza 1la calificacién
sub jetiva .de '"buena calidad de comunicacidn” seglin nuestro examen
infarmal. ‘La sefial codificada a 6.4 Kb/s (secuencia de prueba) es
totalmenté inteligible, no tiene préctica@ente pérdidas de naturalidad
ni de identidad-de hablante, pero si se percibe cierto nivel de ruido de
cuantizacién, el cual ﬁace ‘que ia~ sgﬁal " codificada no suena con
suficiente claridad como 1la original ( .t{pica caracteristica de los
Codificadores de formas de onda a bajas tasas de bit).

Todas las aperaciones de anélisis, sfntesis, codificacién v
decodificacibén se realiza fuera de linea (off-line), la operacidén més
pesada es 1la de cadificacién; consume varias horas para codificar una
seffal de tan solo varias decenas de segundos. Los programas han sido
dicefiados para praopébsitos de investigacién, por 1lo que no estdn

-optimizados.
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CONCLUSION Y RECOMENDACION

FaRa INVESTIGACION FUTURA

En los cap{tulos anteriores de la tesis se han descrito el
disefio e implementacidn {simulacibén por computadora), de un sistema de
témpresién de voz basado en la codificacidn de formas de onda en el
dominio de la frecuencia con cuantizacidn vectorial. Los resultados
experimentales senalan que este sistema de compresién es capaz de
alcanzar buena calidad de comﬁnicacién a la tasa de 6.4 Kb/s. El sistema
requiere gran cantidad de procesamiento para realizar la cuantizacidn
vectaorial, a pesar de que 1los vocabularios usados tienen ciliertas
estructuras internas; esta dificultad sigue siendo el principal
obstdculo del mejbramieﬁto del aesempeﬁo de los sistemas précticos.

La transformada discreta de Fourier de duracidn corta (DSTFT) ha
sido una‘ representécién muy dtil en el dominio de la frecuencia para
. .
seflales de voz. Los resultados experimentales indican nuevamente que las
combonentes en la frecuencias bajas (200—1ééQ Hz aproximadamente}
constituye 1la parte esencial de casi todos los patrones de espectros.
Las componentes de alta frecuencia son relativamente menos importaﬁteg
en la percepcién, pero tampoco deben de sacrificérse completamente
(repetimos una vezr més: el espectro plane de ruido de cuantizacidn no es
apropiadol; es particularmente adecuada‘ cuantizar estas componentes

mgdiante la cuantizacidn vectorial. Sin embargo la DSTFT no es adecuada
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para compresién a muy baijas tasas (menor de 3 Kb/s) sino a tasas bajas y
medianas (S-16 Kb/s), porque esta representacién no es un modelo
especizalmente disefado para representar la sefial de voz, no tiene por si
mismé capacidad de compresidn sino es una representacién alterna gue
conserva toda la informacidén necesaria para obtenervuna reproduccién
casi perfecta. N
| Los cuantizadores vectoriales con estructuras de producto
cartesiano (PC-VE) v lés de ganancia y forma (GS5-v@), no sblo ha sidow
demostrado que  son adecuados, \sino también son necesarios para
sati%facer el compromiso de desempeflo y compleiidad. suroido en la
implémentacién de nuestro codificédpr de formas de onda a 6.4 kb/s. A
pesar dey aran requerimiento de procesamiento y de memoria, la légica o
intéligencia del sistema es relativamente sencilla (no reqguiere
algaritmos muy complicados). tambidn hay que notar gue los PC-VE son
particul armente adecuados para ser impleﬁentaﬁos por wvarios procesadores
(6&5 simples) trabajando en paralelo.

Un ‘proyecto de .investigacién futuro podr{a ser el disefio e
implementacién de sistemas de compresidén de voz a 4.8 o 2.6 Kb/s (tasas
de transmiéién comerc{almente disponibles), basadas también en
cuantizacién vectorial de la DSTFT. Fara lograr un posible meijoramiento
de calidad Y una reduccidn adicional de la tasa, recomendamos
especialmente un estudio detallado con obijeto de disefiar una medida de
distﬁrsién mis adecuada [15]. También recomendamos usar algdn esquéma de
codificacidn por prediccién en la frecuencia va que entre los espectros
sucesivos existe cierta correlacidn; para ello, la DSTFT con modulacidn
de banda lateral dnica (single-side band modulation) parece ser mé&s
adecQada gque con la mcaulacién compleja, va oue la primera produce

seflales de canal reales ([10]. Debido a la estructura peculiar de los
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espectros de voz, resulta muy atractivo trabajar con espectros de
fesalucién no  uniforme, por ejemplo, el esguema de espaciamiento de
octava podrfa ser una Dpcién interesante [101. Finalmente, una mahera de
hacer el sistema mds adaptivo y consecuentemente mejorar el desempefo
del mismo, es clasificar primero los espectros en diferentes clases
dependiendo de su energ{a o de la Frecuencia de resonancia u otros
cfiterios, después, cuantizarlos usando un cuantizador vectorial de
estructura de arbol, cada rama del  arbol usa%un vocabulario disefiado con

diferentes medidas de distarsién,y/o asignacién de bit, que corresponde

exclusivamente a una clase de espectros.
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A

CALCULD DE LA TRANSFORMADA DISCRETA DE FOURIER DE
DURACION CORTA DE SENAL DE V0OZ USANDO SUBRUTINA FAST

FROGRAM AFFTRZ

REAL H(2560)»X(1280)
REAL EB(130)

TYFE 10

FORMAT (2X»y *ARCHIVO DE SENAL DE V0Z A ANALIZAR!=’»,$)
CALL ASSIGN(1s’ “y=1)

TYFE 20

FORMAT (2X» *NUMERO DE MUESTRAS FOR ELOQUE=N=2%XMsMi="
ACCEFT XM

N=2% KM

NU2=N/2

NU2M1=NY2-1

NU2F1=NV2+1

FN=FLLOAT (N)

TYFE 30

FORMAT (2X» /LONGITUL DE VENTANA=MULKNyMUL (=7 y%)
ACCEFT %y MUL

L =MULXN

TYFE 3%5sL _
FORMAT (2X» *NUMERO DE MUESTRAS DE LA VENTANA$=’yI1%5)
Lu2=L/2

LV2F1=LV2+1

TYFE 40 ,
FORMAT (2X» *NUMERO DE ELOQUES A LEERI=’,%)
ACCEFT %y NEL

IRECL1=2%N

TYFE 50

FORMAT(2X» ‘EL.OQUE INICIALS=’ %)

ACCEFT s INIEL

- LSTEL=INIEL+NEL-1

DEFINE FILE 1(LSTELyIRECL1sU»I1)

I1=INIEL

TYFE 55

FORMAT (2X» *RANGO DE INTERES:=CL1sL2175%)
ACCEFT *sL1sL.2

LR=L2~L1+1

L1=2%L1+1

L2=2KL2+2

TYFE 60

. FORMAT(2X»s 'ARCHIVO FARA ESFECTRO:=’s$)
CALL ASSIGN(2y/DK1:AMF.DAT’ y—1)
IRECL2=4%LR

DEFINE FILE 2(NELsIRECLZ,UsI2)

I2=1

C LEER LOS COEFICIENTES DE UNA VENTANA

TYFE 80

FORMAT(2Xs “ARCHIVO DE VENTANA DE ANALISIS!='s%)
CALL ASSIGN(4» "DRKIFILTER.DAT  y~1)

IRECL4=L

DEFINE FILE 4(1,IRECL.45U+14)

I4=1

- READ(47I4) (H(K) yK=151V2)

$)
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RS N
Do 90 K=2,LV2
H{L+2-K)=H(K)
o 100 K=1,L

HL+R) =H({K)

IB=L-N
o 120 I=1yIFk
X¢I)>=0,0

CONTINUE

READCLTI1) (X(IB+I)»I=1sN)
CIB=IE+N - ‘
IF(IR.EQLL) IBR=0

LI=L~IE

ng 300 I=1sN

Z=0.0

[\::[ :

Do 250 J=1sMUL
Z=ZAH(LIHKIXX(K)

R=K+N

R(I)=2Z

CALL FAST(EsN)

WRITE(2712) (BCI)»I=11-L22,2) s (BCD) s J=L14+191.252)
IFCILWLEWLSTRL)Y GO TO 200 .

TYFE 500sNBL

FORMAT (2Xs NUMERC DE RLOQUES FROCESAIOS =75 13)

CALL EXIT
ENII
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B

SINTESIS IE SENAL DE V0OZ CON LA TRANSFORMADA DISCRETA
LE FOURIER DE DURACTION CORTA USANDO SURRUTINA FSST

FROGRAM SFFTR2

REAL F(2560),5(1280)
REAL X(128)
REAL B(130)

TYFE 10

TFORMAT (2Xy “ARCHIVO DE ESFECTROI=’y%)
CALL ASSIGN(1ly ‘IOK1:AMF.DAT’ »y~1)
TYFE 30 A
FORMAT (2Xy NUMERO DE MUESTRAS FOR BLOQUE=N=2%XMyMI=’y%$)
ACCEFT %M

N=2%%M

NVU2=N/2

NU2M1=NY2-1

NU2F1=NV2+1

FN=FLOAT(N)

TYPE 35

FORMAT (2X» 'RANGO DE INTERESGLL1IvL2I$="s%)

ACCEFT XsI_15L2

Li=2%L1+1

LR=2%.2+2

LR=L2~1+1

TYFE 40

FORMAT(2Xy LONGITUD DE VENTANA=MULXN, MUL 3=’ s %)
ACCEFT X»yMUL

L=MUL %N

TYFE 455L

FORMAT (2X» 'NUMERO DE MUESTRAS DEL INTERFOLATOR:=‘,I5)
LV2=L/2

LV2F1=LV2+1

TYFE 50 ,

FORMAT (2Xy NUMERD DE RLOQUES A SINTETIZAR:!=’y$)
ACCEFT %»yNEL

IRECL1=2%LR

DEFINE FILE 1(NRLyIRECL1sUsI1)

I1=1

TYPE 60

FORMAT(”X;’ARFHIVD FARA SENAL SINTETICAI='»%)
CALL ASSIGN(3y ‘VOZ.SIN’»y-1)

IRECL3=2%N

DEFINE FILE 3(NELsIRECL3sU»I3)

I13=1

LEER LOS COEFICIENTES DE UN INTERFOLATOR

TYFE 70 :
FORMAT(2Xy ’ARCHIVD DE INTERFOLATOR!='s%)
CALL ASSIGN(4» 'IKIFILTER.DAT v~1)

IRECL 4= '

DEFINE FILE 4(1,IRECL4-UrI4) .

I4=1 4

READC4T4) (F(K) s R=15LV2)

CaLL. CLOSE(4)



L=

FOLV2FP1)=1,0
Lo 80 K=2,LV2
FL+2-K)=F(K)
nog 90 K=1sL
FALARKDI =F (K)

IB=| -N
Do 110 I=1-IE
S(I)=0,0 '

CONTINUE

READC1/T1) (B(I)»I=L1,0252)s (R(J)rJ=L141,L2y2)
[0 130 K=1,L1-1

E(K)=0,0 :

D0 140 K=L2+1sN

B(K)=0.0

CALL FSST(EyN)

D0 150 I=1,sN
S(IE+I)=R (1)

IE=TE+N _
IF(IRVEQ.L) IE=0

n0 160 I=1sN

X(I)=0.,0

Ki=I

K2=L-N+1I

Do 160 J=1yMUL
XCI)=XCI)+F (TE+K1) %S (K2)
K1=K1+N

K2=K2-N
WRITE(3/I3) (X(I)yI=1yN)
IF(I1.,LE.NEL). GO TO 120

TYFE 200y NEL

FORMAT (2X» ‘NUMERO DE BILLOQUES SINTETIZADOS!=’y13)

CALL EXIT
END
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C

PROGRﬁﬁA FARA REALIZAR EL ALGORITMO DE
OFTIMIZACION CONJUNTA MORIFICALO

FROGRAM SEGSVQ

REAL AC(16)sS(128,16)

REAL G(32),U(¢32)

UDATA IRy JR/050/

RANGE (TR JR)=1.040 . 1X(RANCIR» JR)=0.5)
TYFE 10 _
FORMAT(2Xs “ARCHIVO DIE SECUENCIA DE ENTRENAMIENTO:='»%)
CALLL, ASSIGN(1y” “»—-1)

TYFE 20 :
FORMAT (2X»s ‘NUMERO DE RLOQUES:=’ %)
ACCEFT Xy NRL

TYFE 30 -
FORMAT(2X»s ' TAMANO DE RILOQUE!=’ %)
ACCEFET XsN

REN=1,0/FL.LOAT(N)

NN=N+N

DEFINE FILE 1(NRLsNNsU»I1)

I1=1

TYFE 40

FORMAT(2Xs TASA INICIAL DE FORMA!=‘y%)
ACCEFT XsNSI

NSTI=2%%NSI

IF(NSIJLE.1) GO TO 70

TYFE 50 '

FORMAT(2X» ARCHIVO INICIAL DIE FORMA!='3%)
CALL ASSIGN(2s’ “y-1)

DEFINE FILE 2(NSIsNNyUsI2)

I2=1

[0 60 I=1sNSI )

READNN(2/TI2) (S(IsK)sK=13N)

CALL CLOSE(2)

GO TO 90

CONTINUE

R=0,0 ‘

00 80 K=1sN

S(1yK)=2,0%K(RAN(IRy JR)=0.5)
R=R+S(1sK)%%2

R=R¥RFN

00 85 K=1sN

S(1sK)=5(1sK)I/R

CONTINUE

TYFE 100

FORMAT(2Xy ' TASA FINAL DE FORMAI=‘s%)

- ACCEFT %sNS&F : ‘

NSF =2XXNSF

TYFE 110

FORMAT(2Xs TASA INICIALL DIIE GANANCIAI=’»%$)
ACCEFT % yNGI

NGI=2%%NGI

IF(NGI.LE.1) GO TO 130

TYFE 120 : -
FORMAT(2X» ARCHIVO INICIAL DIE GANANCIAt='s%)
CALL ASSIGN(3y’ “y-1)

NGR2=2%NGI V

DEFINE FILE 3(2sNG2sUsI3)
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I3=1

READ(3’I3) (G(K)yK=1sNGI)

READ(ZI I3) (U(K)sK=1sNGI~1) 00

CALL CLOSE(3)

. GO TO 140

CONTINUE

G(1)=2.0

U¢1>=100.0

0=300.0

CONTINUE

TYFE 150

FORMAT(2Xs "TASA FINAL DE GANANCIA!="+%)
ACCEFT XsNGF

NGF=2%%XNGF

TYFE 160 q

FORMAT(2Xy "UMBRAL [E ERROR RELATIVO!='+%)
ACCEFT #%sEFS

EFSM=4,0XEFS

IFIX=0,0

N0 180 I=1sNBRL
READC1/I1) (A(K)sK=1sN)
R=0.,0

L0 170 K=1ysN
R=R+A (KNI XX%2

IFIX=DF IX+R¥RFN )
DFIX=DOFIX/FLOAT(NRL)

IF(NGI.GT.1,0R.NSI.GT.1) GO TO 1000

TYFE 190yNGIs»NSI

FORMAT (2Xs GANANCIAI=‘ I3y’ FORMAI=’5I14)

M=0

M=M+1 ,
CALL MJOASE(NyNSIsNGIyI1sNELyArSyGyUsD0,IFIXsE)
TYFE 210,Ms00sE

FORMAT (2Xy ‘NIt="yT2y6Xs‘Di="yF10.4y6Xy /Et=’yF?,5)
IF(E.GT.EFS) GO TO 200 '

IF(NGI.GE.NGF) GO TO 2000

IF(NGI.LE.1) GO T0O 1200

00 1100 I=NGI«2Zy-1

J=I41

GCJ)=G(I) ,

G(J-1)=U(I-1)

G(2)=6G(1)

G(1)=0,9%G(1)

NGI=NGI+NGI '

TYFE 190syNGIsNSI

00 1300 I=1sNGI-1

UCI)=0.5%(G(IX+G(I+1))

M=0

M=M+1

CALL MJOASE(NsSNSIsNGIsI1sNELyAsSsG>U>DOSDOFIXSE)
TYFE 210sMsD0OsE .
IF((E.GT.EFSM.OR.M.LT.2) ANLII.M.LT.5) GO TO 1400
CALL ASSIGN(2y 'DK1:GAIN.DAT)

NG2=2XNGI

DEFINE FILE 2(2yNG2sUs12)
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00

00

00

00

00
00

I2=1 |
WRITE(2/12) (G(K)yK=1yNGI)
WRITE(2/12) (U(K) yK=1,NGI-1) D0
CALL CLOSE(2)

CALL ASSIGN(3y‘DK1:SHAFE.DAT’)
DEFINE FILE 3(NSIyNNsUyI3)

I3=1

D0 1500 I=1sNSI

WRITE(3 13) (S(IsK)7K=1sN)

CALL CLOSE(3)

GO TO 1000

IF(NSI.GE.NSF) GO TGO 3000

0 2100 I=N8Isls-1

J=1+1

ng 2200 K=1s¢N

S(JsK)=8(IsK)

JMl=0-1

R=0.,0

00 2300 K=1sN
SCIMIyRK)=S(JryK)XRANGE(IRy JR) -
R=R4+S (. M1 s K ¥X%X2

R=SQRRT(RXRFN)

0 2400 K=1sN
S(IM1sRI=8S(IM1K)/R

CONTINUE

NSI=NSI+NSI

TYFE 190sNGIsNSI

M=0

M=M+1

CALL ﬁJUASE(N!NSI!NGI!IIrNBLrﬁ!S:GrU;DO!DFIXyF)
TYFE 210sMs 10 E .
IF((E+GT.EFSM.ORM.LT.2) AND.M.LT.S) GO TO 2500
CALL ASSIGN(2y ‘IK1:GAIN.DAT )
NG2=NGI+NGI

DEFINE FILE 2(¢(2:NG2sUsI2)

I2=1

WRITEC(27I2) (G(K)sK=1syNGI)
WRITE(27I2) (ULK) sK=1syNGI~-1)00
CALL CLOSE(2)

CALL ASSIGN(3:’DKI:SHAPE.DQT')}
DEFINE FILE 3(NSI«NN-UrI3)

I13=1

IO 24600 I=1sNSI

WRITE(371I3) (S(IsK)sRK=1sN)
CALL CLOSE(3)
GO TO 2000

TYFE 190sNGF ¢ NSF

M=0

M=M+1

CalLL NJUAS&(N?NSF!NGF&II7NBL&Q!S:G;U9D0!DFIX9E)
TYFE 210+My10E

IFCE.GT.EFS+ANDI.M.LT.S) GO TO 3100

CALL CLOSE(L)

CALL ASSIGN(2s"DR1:GAIN.DAT)

NG2=NGF+NGF

DEFINE FILE 2(2¢yNG2,UsI2)
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00

00

00

e X

6&1%&(2f12> (G(K) sK=1yNGF)
WRITE(2/I2)Y (UCK)sK=1syNGF~1) 010
CALL CLOSE(2)

CALL ASSIGN(3, LK1 :SHAFE.DAT)
DEFINE FILE 3(NSFsyNNsUyI3)
13=1

00 3200 I=1yNSF

WRITEC(3/I3) (SC(IsK)sK=1sN)
CALL CLOSE(3)

TYPE 3300

FORMAT (2X» “ARCHIVO FINAL DE FORMA!=DIK1:!SHAFE.DAT’ y/»

2Xy “ARCHIVO FINAL DE GANANCIA!=LK1:GAIN.DAT")
TYFE 3400500 .

FORMAT(2Xy DISTORSION FINAL DE DISENO!=‘sF12.,4)
CaLL EXIT

END

SUEROUTINE MJOASE (NsNSyNG»I1sNELsAsSsGryUs IO IFIXsE)
REAL. AC16)

" REAL S(128+16)55A(128516)

REAL G(32),U(32),GA(32)
INTEGER L(32),M(128)
DATA IR JR/050/ ‘ ,
RANGE (TR JR)=1.,0+0 ., 1% (RANCIRs JR)-0.5)
FN=FLOAT(N)

0 10 I=1sNS

M(I)=0

D0 20 K=14N

SA(IyKY=0,0

CONTINUE

0o 30 J=1sNG

GA(J)=0.0

L(J)=0

[=0,0

I1=1 ‘

D0 40 I=1sNRL

READC1I1) (AC(K)sK=1sN)
IMAX=1

IMAX=-1000,0

00 S50 J=1sNS

nT=0.0

D0 60 K=1sN <
OT=NT+A(K)%S(JsK)
IF(OT.LE.DMAX) GO TO S0
OMAX=DT

IMAX=J

CONTINUE
MOIMAX)Y=M(IMAX)+1
IMAX=IMAX/FN

no 70 J=1sNG-1 .

IF (OMAX.LT.UCIY) GO TO 80
IF (DMAX.LT.0.0) IIMAX=0.0
L=l ¢(J)+1
GA(J)=GA(J)+IMAX

[0 90 K=1sN A
SACIMAXYK)=SA(IMAXsK)+G (I XA(K)
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D=0-G(J) X (2, 0%XOMAX~G(J))
CONTINUE

00 100 I=14NS

IF(M{IY.LT.1) GO TO 100
R=0,0

D0 110 K=1sN

R=R4SA(I+KI%X%2

R=8QART(R/FN)

g 120 K=14N
S(IsKI=SA(IK)I/R :
CONTINUE : ‘ ™
No 130 I=1sNS

IF(M(I).GE.1) GO TO 130
IMAX=1

JMAaX=1

g 140 J=1+N8

IF(MCD) JLELIMAX)Y GO TO 140
IMAX=M (D)

JMAX=

CONTINUE

R=0,0

[0 1350 K=1sN
S(IsK)=8CIMAXyKI)XRANGE (IRy JR)
R=R+S (T s K)XX2

CONTINUE

R=SQRT (R/FN)

DO 160 K=1yN
S(IsK)=8(TIsK)/R

- MOIMAX) =M OIMAX) /2

N

CONTINUE

[0 170 J=1,NG
IF(LCJ) WNELO) G(=GACS) /FLOATL(J))

[0 180 J=1»NG

IF(L(J).GT.0) GO TO 180
IFCJoNEL1ANDL, JWNE NG G( =0, 5% (G (J~1)+6(J+1))
IF(JLER.1) G(J)I=0,95%KG(J+1) ’
IF(JLEQ.NG) G(J=1,05%G(J~1)

CONTINUE

IF(NG.LE.1) GO TO 200

D0 190 J=1sNG~1

UC =0, 5% (G(+G(J+1))

1=[/FLOAT (NEL ) +DIF IX

E=AKS (([0O-I1) /I1)

LO=Ii

RETURN

ENI!
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